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Fekete Szabolcs

Pécsi Tudomanyegyetem Bolcsészet- és Tarsadalomtudomanyi Kar

Digitalis forradalom a
tarsadalomtudomanyban.
A mesterséges intelligencia

alkalmazasa és korlatai

Az eredeti ipari forradalmat a goz hajtotta, a mdsodik ipari
Jorradalmat az elektromossdg, a harmadikat elsésorban az
automatizdlds és az internet, a negyedik ipari forradalom
pedig a kibertérben zajlik, vagyis az intelligens és 6sszekapcsolt
szamitogepek alakitjck és hajtjdk. A negyedik ipari forradalom
a harmadik ipari forradalom - vagy digitdlis forradalom -
taldalmanyaira épiil, amely az 1950-es évektol a 2000-es évek elejéig
tartott, és amely az egyre nagyobb teljesitmeényti szamitogépeket,
mds elektronikai eszkézdket, mint a személyi szamitogépel,
mobiltelefonokat, majd magdt az internetet hozta el nekiink.

sokiranyu. A technologiai fejlodés, kiilondsen a digitalis eszkdzok elterje-

dése és az internet térnyerése radikalisan atalakitotta a személyes és tarsadalmi
kapcsolatokat, a gazdasagot, a politikat, a kultarat, az oktatast és a szolgaltatasokat is.
Lényegében nincs olyan teriilet, amely érintetlentil maradt volna. A mar évtizedek o6ta
foly6 digitalis forradalom 1j kihivasokat fogalmazott meg, de egyben lehetdségeket is
teremtett a tarsadalomtuddsok szamara is.

Gondoljunk csak a nagy mennyiségii adat keletkezésére, digitalizacidjara vagy ezen
adatok gépi feldolgozasara. A kozosségi média, az online forumok és mas digitalis plat-
formok segitségével az emberek online kifejezik véleménytiiket és interakcidba 1épnek
egymassal, ami uj lehetoségeket kinal a tarsadalmi dinamikak és egyéb folyamatok
finomvizsgalatara. Az informacids technologia és az adatelemzés teriiletén elért fejlodés
lehetové tette a kutatok szamara, hogy nagy mennyiségili adat birtokaban 0j és mélyebb
rétegeket azonositsanak a tarsadalmi folyamatokban. Ez olyan bonyolult és dsszetett
tarsadalmi folyamatok és jelenségek alaposabb megértését jelenti, amelyek korabban
rejtve maradtak, vagy nem voltak nyilvanvaldak, de a nagy mennyiségili adat, a vizsgalati
algoritmusok és a szamitasi kapacitas ugrasszerti novekedésével lehetdvé valt.

Az ipar 4.0, mas néven a negyedik ipari forradalom az ipar digitalizaldsdnak kdvetkezd
szakasza, amelyet olyan felforgato (disruptive) trendek vezérelnek, mint az adatok meg-
sokszorozodasa és az dsszekapcsolhatosag, az analitika, az ember-gép interakcid, a szen-
zorok, az [oT (Internet of Things), a dronok, a gépi latas, a természetes nyelvfeldolgozas,
a nanotechnologia, a legtjabb anyagok, az 5/6G, a 3D nyomtatas, az akkumulatortechno-
logia, az automatizalt dontéshozatal, a blockchain és a robotika fejlddése.

T agadhatatlan, a digitalis forradalom hatasa a tarsadalmunkra jelentds és
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Cikkiinkben elsddlegesen azt vizsgaljuk, hogy az iparban megjelend felforgato tren-
dek, 1) technologidk milyen modon érintik a tarsadalomtudomanyi kutatdsok lehetd-
ségeit. Tisztaban vagyunk azzal, hogy a kérdés rendkiviil dsszetett, hiszen jelen cikk
keretei sem, valamint a kérdés komplexitasa sem teszi lehetdvé az alapos vizsgalatot,
ezért elsésorban a mesterséges intelligencia (MI) tarsadalomtudomanyi kutatasok terén
valo alkalmazasara fokuszalunk.

A MI széleskort és dinamikus fejlédése miatt kihivast jelent egyetlen, szitk meghata-
rozast adni ra. Ezért altalanosan elfogadott nézet, hogy a MI inkabb egy atfogd koncep-
ci6, amelynek szamos dsszetevdje és alkalmazasi teriilete van, mint egy technologiailag
jol koriilhatarolhato tertilet.

Amikor a MI-rél beszéliink, elengedhetetlen figyelembe venni az etikai és tarsadalmi
vonatkozasokat. Ugyanakkor ebben a cikkben csak érintdlegesen foglalkozunk ezekkel
a témakkal, mivel f6 célunk az, hogy bemutassuk, milyen 1] lehetdségeket kinalhat a M1
a tarsadalomtudosok szamara.

Bevezeto

A digitalis forradalom és a tarsadalomtudomanyok kdlcsonds kapesolata dinamikus. Az
elérehaladott technoldgiai eszkdzok segitségével a tarsadalomtudosok folyamatosan fej-
leszthetik modszereiket, ¢s mélyebben megérthetik a tarsadalmi jelenségeket. Gyakran
az 1j technologidk, amelyeket a tarsadalomtudomanyi kutatdsokban alkalmaznak, maguk
indukaljak a mélyrehatd valtozasokat, igy ez a kapcsolat allanddan formalodik és alakul,
ahogy az uj technoldgiak ¢és tarsadalmi valtozasok folyamatosan elérehaladnak.

A torténelem soran az emberiség mindig is kiizdott a technologiai fejlédés mélyrehato
tarsadalmi kdvetkezményeivel. Az ipari forradalomtdl a digitalis korszakig a technolo-
gia tarsadalomra gyakorolt hatdsa egyszerre volt atalakitd és bomlaszto. A technoldgiai
fejloddés és annak tarsadalmi kovetkezményei kozotti bonyolult kapesolat évszazadok ota
mérlegelés targya. Az egyének és a tarsadalmak egyarant a folyamatos mérlegelés, az
alkalmazkodas és néha (egyes vesztes csoportjaikat nézve sziikségképpen, tehat mindig)
az ellenallas utjara léptek, amikor megprobaltak megérteni és eligazodni ebben a bonyo-
lult kapcsolatban (Wolff, 2021).

A mesterséges intelligencia (MI) korunk egyik legdinamikusabb és legizgalmasabb
teriilete, amely életiink szamos teriiletét mar érinti, akar tudatdban vagyunk ennek, akar
nem. A mesterséges intelligencia mar szinte észrevétleniil beivodott mindennapi éle-
tiinkbe, szamos modon talalkozunk vele nap mint nap. Az ipari forradalom innovacioit
ugyan a gyarakban vezették be, de hamar a mindennapok részévé valtak, igy joggal
gondolhatjuk, hogy a mesterséges intelligencia is, az intelligens eszkdzok, az intelligens
késziilékek vagy az online szolgaltatdsok is a mindennapi életiink részét képezik.

Az egyik ilyen jellegzetes példa a MI alkalmazasara a kozosségi médiumokban a
hirfolyamok személyre szabasa, az ismerdsok ajanlasa, vagy éppen a hirdetések célzott
megjelenitése. Ezek mind olyan funkciok, amelyek mogott a MI all. A hirdetési algorit-
musok figyelik, milyen tartalmakra reagalunk, milyen oldalakra latogatunk el, és ezek
alapjan probaljak személyre szabni a hozzank megjelend hirdetéseket. Teszik mindezt
azért, hogy a hirdetések valoszintisithetéen relevansabbak legyenek szamunkra, és igy
nagyobb valoszinliséggel generdljanak érdeklddést.

A masik jellemz6 hétkéznapi alkalmazas a kiilonféle csevegérobotok (chatbot) alkal-
mazasa. A mesterséges intelligencia napjainkban rendkiviil elterjedt a chatbotok for-
majaban, és ezek a virtualis asszisztensek szamos hétkdznapi feladatot segitenek meg-
konnyiteni. Chatbotok szerepelnek online tigyfélszolgalatokban, weboldalakon, alkal-
mazasokban és mds platformokon, ahol interaktiv kommunikaciora van sziikség. Ezek
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a gépiintelligencia-alkalmazasok nemcsak gyors valaszokkal szolgalnak, hanem képesek
tanulni és alkalmazkodni az egyes felhasznalok igényeihez (Brill és mtsai, 2019).

Mi is a mesterséges intelligencia?

A mesterséges intelligenciat és annak képességeit tobbféleképpen értelmezik. Egyesek a
mesterséges intelligenciat a feladatok automatizalasanak egy fejlett eszkdzének tekintik,
masok szerint az emberi intelligenciat is konnyen feliilmulhatja. Nincs egyetértés, hogy
ez mikor ¢és hogyan torténik meg, de kiindulasunk az, hogy a MI mar sok emberi munkat
atvett és kivalo eredményeket hozott, amelyek hatékonyabbak és hatdsosabbak, mint
az emberi eredmények, azonban a MI nem fogja teljes mértékben feliilmulni az emberi
intelligenciat a jovében (Khanam és mtsai, 2021), mivel hianyzik bel6le az igazi kreati-
vitas és az érzelmi tudatossag.

A mesterséges intelligencia teriiletén beliil szamos gyakran hallott, de nem egyértelmii
kifejezés 1étezik. Annak érdekében, hogy tisztabb képet kapjunk a témardl, most dssze-
foglaljuk a legfontosabb alapfogalmakat.

A mesterséges intelligencia olyan szamitasi rendszerek vagy programok Osszessége,
amelyek képesek intelligens dontéseket hozni, tanulni tapasztalatokbol, és alkalmaz-
kodni a valtozé koriilményekhez. A mesterséges intelligencia alkalmazasai rendkiviil
sz¢les skdlan mozognak, megtalalhatoak az tizleti élet, az egészségiigy, az oktatas, a koz-
lekedés, az adminisztracid €s szamos egyéb humdan szolgéltatas teriiletén is.

A mesterséges intelligencia egyszeriien fogalmazva a human intelligencia szimula-
cidjat jelenti a gépekben. Ezeket a gépeket olyan feladatokra programozzak, amelyek
altalaban emberi intelligenciat igényelnek, példaul vizualis észlelés, beszédfelismerés,
dontéshozatal és nyelvfelismerés.

A MI kiilonféle algoritmikus kereteinek attekintése elengedhetetlen, ha a tarsadalom-
tudomanyi felhasznalasarol valamit megtudnank, tobb okbdl is:

1. Mddszertani megértés: Az egyes Ml-algoritmusok eltéré modszereken ¢és elveken
alapulnak. A kiilonféle tarsadalomtudomanyi kutatasokhoz valo hatékony alkalma-
zas érdekében a kutatoknak mélyrehaté modon meg kell érteniiik ezeket a modsze-
reket és elveket. Ez segiti a megfeleld algoritmus kivalasztasat és alkalmazasat a
kutatasi kérdésekhez és adathalmazokhoz (Sarker, 2021).

2. Adatok érzékenysége: A Ml-algoritmusok jellemzden adatokon tanulnak és dolgoz-
nak. Az algoritmusok kezelési modjanak és az adatok értelmezésének megértése
kiemelten fontos, kiilonds tekintettel az érzékeny tarsadalmi adatokra. Ez lehetové
teszi az etikai aggalyok elkeriilését és az adatvédelem biztositasat (Nazer és mtsai,
2023).

3. Interpretacio és kovetkeztetés: A MI altal szolgéltatott eredmények értelmezése
elengedhetetlen a tarsadalomtudomanyi 6sszefiiggésekben. Az eltérd algoritmusok
kiilonb6zé modon mikodhetnek, ezért fundamentalis az eredmények helyes értel-
mezése, kiillondsen a kutatasi célok és a kontextus szempontjabodl. Ez aldhtizza a MI
alkalmazasanak kihivasait és azt, hogy az eredmények megértése szorosan 9ssze-
fiigg a kutatasi folyamatban meghatarozott célokkal és szempontokkal (Di Franco
és Santurro, 2021).

4. Replikalhatosag: A MI teriiletén a replikalhatosag azt jelenti, hogy mas kutatoknak
vagy csoportoknak lehetdségiik van ismételni és reprodukalni egy adott kutatas
eredményeit. Ez a koncepcio azért fontos, mert a tudomanyos kutatasokban az ered-
mények ismételhetdsége és reprodukalhatosaga alapvetd kovetelmény a megbizhato
és érvényes tudomanyos eredmények eléréséhez. A mesterséges intelligenciaban,
kiilondsen a gépi tanulas és a mélytanulds teriiletén, a replikalhatosag kihivasokkal
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jarhat, mivel a modellek gyakran rendkiviil érzékenyek az eredeti adathalmazokra,
paraméterekre és kornyezeti feltételekre. A kutatasok pontos reprodukalasa sokszor
nem trivialis feladat (Kochling és Wehner 2022).

5. Algoritmikus igazsagossag ¢és diszkriminacio: A Ml-rendszerek hajlamosak atvenni
azokat az el6itéleteket, amelyek megtalalhatok az adatokban és a betanitéi halma-
zokban. Ezek az el6itéletek, vagy mas néven elfogultsagok, komoly tarsadalmi
problémakat vetnek fel, kiilonosen az igazsagossag és a diszkriminacio terén.
A kutatoknak meg kell érteniiik, hogy a hasznalt algoritmusok milyen mértékben
reprodukalhatjak vagy csokkenthetik ezeket a torzitdsokat. Ezért a tudoményos
kozosségnek figyelemmel kell kisérnie a MI alkalmazasat, és olyan megoldasokat
kell keresnie, amelyek minimalizaljak az ilyen elditéletek hatasait a rendszerek
miikddésében (Belenguer, 2022).

Osszességében a MlI-algoritmusok attekintése és megértése segit a kutatoknak felelds-
ségteljesen és hatékonyan alkalmazni azokat a tarsadalomtudomanyi kutatasaikban. Ez
kulcsfontossagu a pontos ¢s megbizhatdé eredmények elérése, valamint a tarsadalom
érzékeny teriiletein torténd kutatasok etikai és jogi szempontbol torténé megfelelésének
biztositasa szempontjabol.

A MI f6bb algoritmikus keretei

A kovetkezdkben roviden attekintjiik a MI fejlesztési iranyait és fobb algoritmizalt
kereteit. A technologiainak tiind attekintés nem 6ncéla: ugy véljiik, fontos megismerni a
kiilonféle MI-algoritmusok alapvetd mikodési elveit abbol a célbol, hogy az olvaso is el
tudja donteni, mely technoldgia lehet a legalkalmasabb az egyéni és kutatasi felhasznalas
céljaira.

A kiilonb6z6 mesterségesintelligencia-technologidk, mint példaul a mesterséges neu-
ralis halozatok (Artificial Neural Netwroks, ANN), a nagy nyelvi modellek (Large Lan-
guage Models, LLM), a mélytanulas (Deep Learning, DL) ¢és a gépi tanulas (Machine
Learning, ML) szorosan kapcsolddnak egymashoz, és gyakran atveszik egymas elveit és
modszertanat. Ezen a folyamatosan fejlédé tertileten az alkalmazasi hatarok egyre inkabb
elmosodnak. A leginnovativabb megoldasok elérése érdekében az 1j fejlesztések gyakran
az egyes technologidk legjobb tulajdonsagait foglaljak magukba és adaptaljak.

Gépi tanulas (Machine Learning, ML)

A gépi tanulas (ML) a mesterséges intelligencia egy olyan fejlesztési teriilete, amely
lehetévé teszi a szamitogépeknek, hogy tapasztalatokbol tanuljanak és fejlesszék ki
sajat dontéshozatali képességeiket anélkiil, hogy explicit programozasra lenne sziikség.
A gépi tanulas alkalmazza azokat az algoritmusokat és modelleket, amelyek képesek
adaptalodni €s javulni a rendszeriikbe bevitt adatok alapjan. A javulas mértéke és mind-
sége azonban nagyon fiigg a bevitt adatoktdl. Az ilyen rendszerek képesek felismerni
mintékat, eldrejelzéseket tenni és dontéseket hozni, mindezt azaltal, hogy tanulnak az
ismétlddo adatokbol és tapasztalatokbdl (Sarker, 2021).

A gépi tanulas tudomanyos alapja az adatlapu statisztikaban, a valdsziniiségelmélet-
ben, az optimalizalasban és a szamitastudomanyban gydkerezik. Az ML-algoritmusok
célja, hogy az adatokbol tanuljanak az adatpontok kozotti mintak és kapcsolatok azo-
nositasaval. Ezt a folyamatot nevezziik betanitasnak. Miutan egy ML-algoritmus beta-
nitasra keriilt, az 0j adatpontokra vonatkozoé elérejelzések vagy dontések meghozatalara

91




Iskolakultira 2024/2-3

hasznalhat6. Az ML-algoritmusoknak szamos tipusa létezik, de alapszinten harom fo
csoportba sorolhatok:

— Feltigyelt tanulas (supervised learning): a feliigyelt tanulds soran az ML-algoritmust
cimkézett adathalmazon képzik ki. A cimkék segitségével az algoritmus megtanulja
a bemeneti adatokat a kivant kimenethez tarsitani. Meghatarozasa szerint cimkézett
adathalmazokat haszndl olyan algoritmusok betanitasara, amelyek adatokat oszta-
lyoznak vagy eredményeket josolnak meg pontosan. Ahogy a bemeneti adatokat
betaplaljak a modellbe, az addig modositja a sulyokat, amig a modell megfelelden
nem illeszkedik. A feliigyelt tanulds szamos alkalmazasi teriilettel rendelkezik a
tarsadalomtudomanyi kutatdsokban, a klasszifikacids algoritmusok hasznalatatol
kezdve (pl. adatok kategorizalasa), regresszios modellek hasznalatan keresztiil az
id6soros trendelemzésig, illetve eldrejelzések (predictions) megfogalmazasaig (Liu,
2022).

— Nem feliigyelt tanulas (unsupervised learning): a nem feliigyelt tanulas (vagy fel-
iigyelet nélkiili tanulds) soran az ML-algoritmust egy cimkézetlen adathalmazon
képzik ki. A feliigyelet nélkiili tanuléds a gépi tanulési algoritmusok egy olyan tipusa,
amely az adatokban 1év0 mintak azonositasara torekszik. A ,,feliigyelet nélkiili” kife-
jezés arra utal, hogy ezek az algoritmusok nem igényelnek el6zetes betanitasi fazist,
ahol a modell egy ember altal megjeldlt adathalmazbol tanul. Ehelyett a feliigyelet
nélkili tanulasi algoritmusok maguk fedezik fel a cimkéket magukbdl az adatokbdl.
A feliigyelet nélkiili tanulédsi algoritmusokat szdmos alkalmazasban hasznaljak,
tobbek kozott az anomaliafelismerésben, az asszociacids banyaszatban (association
rule mining), a klaszterezésben és a dimenziocsokkentésben. A feliigyelet nélkili
tanulas Iényegében a gépi tanulas olyan modszere, ahol a rendszer megtanulja felis-
merni az dsszetett mintakat, és intelligens dontéseket hoz a bemeneti adatok alapjan.
A leggyakoribb feliigyelet nélkiili tanulasi moédszer a klaszterelemzés, amelyet fel-
tar6 adatelemzésre hasznalnak, hogy rejtett mintdkat vagy csoportositast talaljanak
az adatokban (Eckhardt, 2022).

— Meger0sitéses tanulas (Reinforcement Learning, RL): a megerdsitéses tanulas egy
visszacsatolason alapuld gépi tanulasi technika, amelyben egy agens ugy tanul meg
viselkedni egy kornyezetben, hogy miiveleteket hajt végre és megfigyeli az eredmé-
nyeket. Az RL soran az agens kolcsonhatasba Iép a kornyezettel, hogy megtanulja,
milyen cselekvéseket kell végrehajtania egy hosszu tava cél maximalizalasa érdekeé-
ben. Ez a megkozelités kiillondsen alkalmas a tervezés vagy a szekvencialis dontés-
hozatal problémaira. A tarsadalomtudomanyok teriiletén a megerdsit6 tanulast egyre
gyakrabban alkalmazzak a szocialis idegtudomanyokban. Ez a technologia lehetové
teszi a latens mechanisztikus folyamatok kvantitativ vizsgalatat, olyan idegrend-
szeri képalkoto technikakkal kombinalva, mint a funkcionalis magneses rezonancia
képalkotas. Ez a megkdzelités elonyds a tarsadalmi dontéshozatal vizsgalatdhoz és a
mogottes kognitiv folyamatok megértéséhez (Li, 2022).

Osszefoglalva, a gépi tanulds (ML) olyan teriilet, amelyben a gépek képesek sajat
maguktol tanulni és alkalmazkodni az adatokbodl levont mintakhoz €s szabalyszertisé-
gekhez. Ennek Iényege az adaptivitasban rejlik, ahol a rendszer folyamatosan finomitja
modelljét a gyakorlatban megtapasztalt adatok alapjan. Ez azt jelenti, hogy a gépi tanulés
képes dnmagat javitani és idével pontosabba valni a tanulasi folyamat soran.

Az adaptivitas ¢és a folyamatos finomitas révén a gépi tanulasnak szamos elénye és
alkalmazasi teriilete van. Példaul az automatikus képfelismerésben a gépek képesek
azonositani és kategorizalni a vizualis mintakat, példaul arcokat vagy objektumokat.
A nyelvi feldolgozas terén a gépi tanulas lehetdvé teszi a szamitégépek szamara, hogy
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értelmezzék ¢és valaszoljanak az emberi
nyelvil inputokra, példaul chatbotok vagy
automatikus forditdészolgaltatdsok révén
(Sarker, 2021).

Az lizleti dontéstamogatasban a gépi tanu-
las alkalmazasa segithet a nagy mennyiségli
adat elemzésében, eldrejelzések készitésé-
ben és az iizleti stratégidk finomhangola-
saban. Példaul gépitanulds-algoritmusokat
alkalmazhatnak a vasarloi viselkedés elem-
zésére, a készletkezelés optimalizalasara
vagy akar a csalasok felismerésére pénziigyi
tranzakciok soran.

Ez a folyamat nemcsak a tanuldsra, hanem
az alkalmazkodasra is kiterjed, igy a gépi
tanulas dinamikus és a valtozo kdrnyezet-
hez alkalmazkoddé moédon képes reagalni.
Ez teszi lehetévé szamara, hogy relevans és
naprakész informaciokkal szolgaljon a gya-
korlati alkalmazasok soran. A gépi tanulas
tehat nem csupan egy statikus modellt hoz
létre, hanem egy folyamatosan fejlédé rend-
szert, amely hatékonyan alkalmazkodik az
adatok valtozo természetéhez ¢és az idé mul-
asahoz.

A gépi tanulds (ML) fokozatosan forradal-
masitja a tarsadalomtudomanyokat, ahogyan
azt a genomikahoz és az orvostudomanyhoz
hasonldan tette. A gépi tanulas és a mélyta-
nulas modelljeinek kiilonb6z6 alkalmazasai
a tarsadalomtudomanyok kiilonbozd terii-
letein tornek utat maguknak, tobbek kozott
a kdzgazdasagtan, a szocidlis egészségiigy,
a nyelvészet, az emberieréforras-gazdal-
kodas, a viselkedéselemzés, a marketing,
a készletellen6rzés, az oktatas stb. teriiletén.

Neuralis halézatok
A neuralis haldézatok, mas néven mester-

séges neuralis haldzatok (Artificial Neural
Networks, ANN) a gépi tanulas egy részhal-

A mesterséges neurdlis hdloza-
tok (ANN) csomoponti rétegek-
bol dllnak, amelyek egy beme-
neti réteget, egy vagy tobb rejtett
réteget és egy kimeneti réteget
tartalmaznak. Minden egyes
csomopont vagy mesterseges
neuron egy mdsikhoz kapcso-
lodik, és rendelkezik egy hozzd
tartozo stillyal és kiiszébértek-
kel. Ha bdarmelyik csomopont
kimenete a megadott kiisz6bér-
ték felett van, az adott csomo-
pont aktivdlodik, és adatokat
kiild a hdlozat kévetkezo réte-
gébe. Ellenkezo esetben a hdlo-
zat kovetkezo rétegéhez nem
tovdbbit adatokat.

A neurdlis hdlozatok a tanulo
adatokra tamaszkodnak, hogy
megtanuljdk és idovel javitsck
pontossdagukat. Ha azonban
ezek a tanuldsi algoritmusok
egyszer mdr finomhangolodtak
a pontossdg érdekében, akkor
az informatika és a mesterséges
intelligencia nagy teljesitmeényti
eszkozeivé vdalnak, amelyek
lehetové teszik az adatok nagy
sebességgel torteno osztdalyozd-
sdt és klaszterezésel.

mazat alkotjak, és a mélytanulasi algoritmusok kozéppontjaban allnak. Neviiket és
felépitésiiket az emberi agy ihlette, azt a médot utanozva, ahogyan a bioldgiai neuronok

jeleznek egymasnak.

A mesterséges neuralis halozatok (ANN) csomdponti rétegekbdl allnak, amelyek egy
bemeneti réteget, egy vagy tobb rejtett réteget és egy kimeneti réteget tartalmaznak.
Minden egyes csomopont vagy mesterséges neuron egy masikhoz kapcsolodik, és ren-
delkezik egy hozza tartozo sullyal és kiiszobértékkel. Ha barmelyik csomépont kimenete
a megadott kiiszobérték felett van, az adott csomdpont aktivalodik, és adatokat kiild a
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halozat kdvetkezo rétegébe. Ellenkez6 esetben a halozat kovetkezd rétegéhez nem tovab-
bit adatokat.

A neuralis halozatok a tanuld adatokra tdmaszkodnak, hogy megtanuljak és idével
javitsadk pontossagukat. Ha azonban ezek a tanulasi algoritmusok egyszer mar finom-
hangolédtak a pontossag érdekében, akkor az informatika és a mesterséges intelligencia
nagy teljesitményii eszk6zeivé valnak, amelyek lehetové teszik az adatok nagy sebesség-
gel torténd osztalyozasat és klaszterezését.

Ezek a haldzatok lehetdvé teszik a gépek szamara, hogy hierarchikusan szervezett
reprezentacidkat épitsenek fel a bemeneti adatokbol, hasonléan ahhoz, ahogyan az
emberi agy miikodik. Az egyes neuronok egymassal valé dsszekapcsoldsa és rétegekbe
rendezése lehetdvé teszi a rendszer szamara, hogy megtanuljon és kinyerjen Osszetett
informaciokat a bemeneti adathalmazbol.

A neuralis halozatok sokféle feladatban alkalmazhatok, példaul kép- és beszédfelisme-
résben, gépi forditasban, jatékstratégiakban. Az ilyen tipustl szamitasi rendszerek kiilon
elénye, hogy gyorsan képesek alkalmazkodni az Osszetett és valtozd kdrnyezetekhez
(Nwadiugwu, 2021).

E kutatasi teriileten az irany elmozdult a tiiskés neuralis halozatok (Spiking Neural
Networks, SNN) kutatasa felé, mely mesterségesintelligencia-rendszerek a biologiai
neuronok miikddését utanozzak. Az SNN-ekben a neuronok nem folyamatos jeleket
tovabbitanak, hanem rovid impulzusokat, tigynevezett tiiskéket. Ezek a tiiskék elektro-
mos jelek, a tiiskék szamabol és iddbeli alakjabdl a neuronok meg tudjak hatdrozni a
bemeneti jelek erdsségét.

Az SNN-ek szamos elénnyel rendelkeznek a hagyomanyos neuralis haldzatokkal
szemben. Egyrészt energiahatékonyabbak, mivel csak akkor hasznalnak energiat, ami-
kor tiiskét generalnak. Masrészt képesek dinamikusabb viselkedést modellezni, mivel
a tiiskék idobeli alakja is fontos informéciot hordoz. Harmadrészt robusztusabbak a
zajjal szemben, mivel a tiiskék kevésbé érzékenyek a zajra, mint a folyamatos jelek. Az
SNN-ek potencidlis alkalmazasi teriiletei koz¢ tartoznak a képfelismerési, beszédhangok
felismerésére és szoveg generalasara szolgald algoritmusok, valamint az autondm rend-
szerek (Nwadiugwu, 2021).

A tiiskés neuralis halozatok (SNN-ek) potencialis alkalmazasi teriiletei a tarsadalom-
tudomanyok teriiletén els6sorban azok a teriiletek, amelyek komplex, valés idejii dontés-
hozatalt és viselkedés-eldrejelzést vizsgalnak. Az SNN-ek alkalmazasa a tarsadalomtu-
doményokban azonban még mindig kialakuloban 1év9 teriilet, és a konkrét alkalmazasok
a kutatasi kérdést6l vagy problématdl fliggéen nagymértékben eltérhetnek.

A szocialis idegtudomanyokban példaul az SNN-ek felhasznalhatok a tarsadalmi
interakciok és a dontéshozatal alapjaul szolgalo idegi folyamatok modellezésére. Ez
betekintést nyujthat abba, hogy az egyének hogyan hoznak dontéseket szocialis kont-
extusban, ¢és hogyan kiilonbdzhetnek ezek a folyamatok a szocialis kognitiv zavarokkal
kiizd6 egyéneknél.

A kozgazdasagtanban és a pénziigyekben az SNN-ek felhasznalhatok a piaci viselke-
dés modellezésére és elérejelzésére. A halozatot a multbeli piaci adatokon betanitva meg-
tanulhatna megjosolni a jovébeli trendeket a multbeli események idézitése és sorrendje
alapjan, de a szociologiaban az SNN-ek felhasznalhatok a tarsadalmi halézatok model-
lezésére és az informacid vagy viselkedés populacion beliili terjedésének eldrejelzésére
(Sanaullah és mtsai, 2023).
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Mélytanulas (Deep Learning, DL)

A mélytanulds (DL) a gépi tanulds egy részteriilete, amely mesterséges neuralis halo-
zatokat hasznal tobbrétegii szerkezettel (mély neuralis haldzatok) bonyolult problémak
modellezésére ¢s megoldasara. Ebben az eljarasban a gépi tanulas hagyomanyos modsze-
rein tulmutatdan a mély neuralis halozatok képesek dsszetettebb mintazatokat és jelensé-
geket kinyerni a bemeneti adatokbol. Az egymastol fiiggetlen rétegekbdl allo haldzatok
lehetové teszik a rendszer szamara, hogy hierarchikus reprezentaciokat épitsen fel, ame-
lyek segitségével a gép egyre magasabb szintii absztrakciokat tanul meg (Sarker, 2021).

Ez a fajta megkdzelités kiilonosen hatékony az olyan teriileteken, ahol a hagyomanyos
algoritmusok és modellek korlatozott hatékonysaggal teljesitenek, példaul a képfelisme-
rés ¢és a beszédfelismerés tertiletén. A mélytanulas jelentds elorelépést eredményezett a
mesterséges intelligencia terén, és tovabbra is kiemelt szerepet jatszik az olyan komplex
problémak megoldasdban, amelyek hatalmas adathalmazokat és magas szintli absztrak-
ciot igényelnek.

A mélytanulas olyan gépi tanulasi megkozelités, amely szamos elénnyel rendelkezik
mas tipusu algoritmusokhoz képest. Ezen elényok kozé tartozik elsdsorban a kiemelkedd
pontossag, amely lehetdvé teszi a mélytanulasi algoritmusoknak a rendkiviil preciz ered-
mények elérését a feladatok széles skalajaban. Ezen feliill a mélytanulas kiemelkedik a
skalazhatosag terén, hiszen képes hatékonyan kezelni nagy mennyiségii adatot, lehetdveé
téve a rendszer bdvitését és alkalmazkodasat a valtozo kornyezeti kihivasokhoz.

A rugalmassag az egyik kiemelkedd eldnye ennek az algoritmustipusnak, hiszen ezek
az algoritmusok a feladatok rendkiviil valtozatos korére alkalmazhatok. Legyen sz6 kép-
vagy hangfelismerésrdl vagy éppen nyelvi feldolgozasrol, a mélytanulasnak széleskort
alkalmazasi teriilete van, ami tovabb noveli azok vonzerejét és hatékonysagat. Ezek az
elényok teszik a mélytanulast egyre inkabb népszertivé a kiilonféle szakteriileteken és
tervezési feladatoknal (Sarker, 2021).

A mélytanulas technoldgia szamos olyan elénnyel rendelkezik, amely kifejezetten
alkalmassa teszik tarsadalomtudomanyi kutatasokra. Ezek koziil nézziink néhanyat:

— Komplex adatkezelés: A tarsadalomtudomanyi adatok gyakran bonyolultak és tobb-
dimenziosak, gyakran szoveget, képeket és egyéb strukturalt adatokat is magukban
foglalnak. A mélytanulasi algoritmusok képesek kezelni ilyen bonyolult adatokat és
kinyerni bel6liik értelmes mintakat.

— Mintafelismerés: A mélytanulds kivaloan alkalmas nagy adathalmazokban mintak
felismerésére. Ez kiilondsen hasznos a tarsadalomtudomanyokban, ahol a kutatok
gyakran érdeklédnek az emberi viselkedés mintazatai irant.

— Elérejelzési (predikcids) megalapozottsag: A mélytanulasi algoritmusoknak erds
elérejelzd erejiik van, amit ki lehet hasznalni tarsadalmi trendek vagy viselkedések
elérejelzésére a torténelmi adatok alapjan. Azonban fontos megjegyezni, hogy a
mélytanulasi modellek eldrejelzési pontossaga nem mindig jelenti a modell meg-
bizhatosagat vagy hasznalhatdsagat. Példaul egy modell, amely nagyon pontos
elérejelzéseket ad egy adott adatkészleten, nem feltétlentl teljesit jol mas, 0j ada-
tokon. Ezért fontos a modell teljesitményének alapos értékelése és validalasa tobb
kiilonboz6 adatkészleten és kiillonb6zo koriilmények kozott.

— Interdiszciplinaris integraci6é: A mélytanulds lehetévé teszi kiillonbozd tudoma-
nyagak, mint példaul a pszicholdogia, szociologia, kozgazdasagtan és szamitastu-
mazhaté azon kihivasokra, amelyek a tarsadalomtudomanyokban gyakran el6for-
dulnak, példaul a nagy mennyiségi, strukturalatlan adatok elemzése, az érzelmek
¢és vélemények kinyerése szoveges anyagokbol, vagy akar a tarsadalmi halézatok és
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interakciok mélyebb megértése. A mélytanulas €s a tarsadalomtudomanyok egyesi-
tése segithet a kutatoknak abban, hogy azonositsak az 6sszefiiggéseket, mintazatokat
¢és tendencidkat a tarsadalmi jelenségek mogott. Az ilyen technikai megkozelitések
hasznosak lehetnek a kozvélemény-kutatasokban, politikai elemzésekben, szociold-
giai vizsgalatokban (Dehghan és mtsai, 2022).

— Skalazhatosag: A mélytanulasi algoritmusok hatékonyan képesek feldolgozni nagy
adathalmazokat, ami elény0s a tarsadalomtudomanyokban, ahol egyre tobb nagy
adat all rendelkezésre.

Natural language processing, NLP

Az NLP (natural language processing vagy természetes nyelvi feldolgozas) a szamito-
gépek €s az emberi nyelv interakcidjaval foglalkozik. Ez a teriilet lehetové teszi a gépek
szdmara, hogy megértsék, értelmezzék és olyan emberi-szeri szoveget generaljanak,
amely képes a nyelvi kommunikéciora. Az NLP kulcsfontossagti szerepet jatszik olyan
alkalmazéasokban, mint a chatbotok, a nyelvforditas és az érzelmek elemzése.

Az NLP {6 feladata, hogy lekiizdje a nyelvi kiilonbségeket a gépek és az emberek
kozott, igy lehetdvé téve a szamitogépek szamara, hogy hatékonyan értsék és valaszol-
janak az emberi nyelvii bemenetekre. Ez a technolégia rendkiviil hasznos lehet példaul
a chatbotok esetében, ahol a gépek interaktivan kommunikalnak az emberekkel, vagy
a nyelvforditds terén, ahol az NLP segit a szovegek pontos és érthetd forditdsdban és
javitasaban. Az érzelmi elemzés teriiletén pedig az NLP lehetévé teszi a gépek szamara,
hogy az emberi nyelv érzelmi tartalmat értelmezzék, amely fontos példaul a vélemények
elemzése soran. Az NLP tehat elengedhetetlen eszkdze az olyan alkalmazasoknak, ame-
lyek a nyelv és a kommunikacio széles skalajat érintik a gépek és az emberi felhasznalok
kozott (Khurana és mtsai, 2023).

A természetes nyelvfeldolgozas (NLP) rendkiviil értékes eszkoz a tarsadalomtudoma-
nyok teriiletén, mivel szamos teriileten alkalmazhato. Az NLP segitségével megnyilik az
ut az érzelmek, vélemények, érvek, toxicitas ¢s mas komplex témak mélyebb megértése
felé. Az alabbiakban néhany konkrét teriiletet emeliink ki, ahol az NLP hozzajarulhat a
tarsadalomtudomanyi kutatdsokhoz ¢és eldrejelzésekhez:

1. Erzelmek és vélemények elemzése: Az NLP segithet az online média, kozosségi
média és mas szoveges forrasok atfogd elemzésében, hogy megértsiik az emberek
érzéseit és véleményeit bizonyos témakrol.

2. Ervelés és struktira feltarasa: Az NLP-technikidk alkalmazasa lehetévé teszi az
érvelések €s szovegek struktirajanak elemzését, amely segithet az érvelések vizs-
galataban ¢és a tartalom szemantikai kibontasaban.

3. Toxicitas észlelése: Az NLP hasznalhato a szovegekben talalhatd toxicitas és nega-
tiv kifejezések észlelésére, kiilondsen online kdzosségi média kornyezetekben.

4. Informéacidkeresés és extrakcido: Az NLP-rendszerek alkalmasak nagy mennyiségii
szoveges adat gyors és hatékony atvizsgalasara, informaciok keresésére és kivona-
sara.

5. Entitasok felismerése: Az NLP képes felismerni €s azonositani specifikus entitaso-
kat (pl. személyek, helyek, események) a szovegekben, ami segithet a kutatoknak a
kulcsfontossagt tényezdk azonositasaban (Wolf és mtsai, 2020).

6. Szdértelmek tisztazasa: Az NLP-rendszerek segithetnek az értelmetlen vagy homa-
lyos kifejezések értelmezésében, hozzajarulva a szovegek tisztazasahoz és ponto-
sabb megértéséhez.
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Az NLP tehat gazdagitja a tarsadalomtudomanyi kutatasok eszkoztarat, lehetévé
téve a szovegek mélyebb elemzését és a szoban forgd témak sokoldalti megkd-
zelitését.

Large Language Models (Nagy Nyelvi Modellek, LL.M)

Az LLM egy olyan gépi tanulasi modell tipusa, amely gyakran a mélytanulason alapul,
¢s hatalmas mennyiségli szoveges adaton tanul, hogy megértse és generalja az emberi
nyelvet. A GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) az egyik elterjedt példa egy
ilyen LLM-re.

Az LLM lényege az, hogy rendkiviil gazdag és valtozatos szoveges adathalmazokon
keresztiil tanul, ami lehetdvé teszi szamara, hogy kifejlett nyelvi készségeket fejlesz-
szen ki. Ezek a modellek képesek szdvegalkotasra, valaszadasra, és akar emberi-szer(i
parbeszédek 1étrehozasara is. A mélytanulds és az LLM-ek teriiletén elért fejlesztések
jelentdsen hozzdjarultak a gépi nyelvi megértés és generaciod terén, és olyan alkalma-
zasokban tiinnek fel, mint a nyelvi asszisztensek, az automatikus szoveggeneralas és a
nyelvfeldolgozas kiilonbdzo aspektusai (Naveed és mtsai, 2023).

A nagy nyelvi modellek (LLM-ek) szamos teriileten forradalmi valtozasokat hozhat-
nak a tarsadalomtudomanyi kutatasban. Néhany példa:

1. Adatelemzés: Az LLM-eket hasznalhatjuk nagy mennyiségti szoveges adat, példaul

kozosségimédia-posztok, hirek és tudomanyos publikaciok elemzésére. Ez segitheti
a tarsadalomtudosokat olyan mintazatok €s tendencidk azonositasaban, amelyeket
hagyomanyos modszerekkel nehezebb vagy lehetetlen lenne megtalalni.

2. Hipotézis-generalas: Az LLM-ek segitségével uj hipotéziseket generalhatunk a tar-
sadalmi jelenségekrol.

3. Modelltesztelés: Az LLM hasznalhatok tarsadalomtudomanyi modellek tesztelé-
sére, az emberi viselkedés szimulalasaval. Az ilyen modellek simitott valtozatai
vagy eldre tanitott rétegeik felhasznalhatok a kutatasi modell tesztelésére és finom-
hangolasara, kiilonféle adathalmazokon.

4. Predikcios analizis: Az LLM-eket hasznalhatjuk a jovobeli tarsadalmi trendek eldre-
jelzésére. Ez segithet a tarsadalomtudésoknak a politikai dontések tajékoztatasaban.

Az LLM-ek szélesebb korti alkalmazasa révén a tarsadalomtudomanyi kutatdsok alta-
lanos hatékonysagat is jelentés mértékben novelhetjiik. Az automatizalt adatgyijtés,
adattisztitas és adatkodolas konnyedén megvaldsithatova valik, lehetdséget teremtve
ezzel a kutatok szamara arra, hogy tobb id6t forditsanak Osszetettebb és kreativabb fel-
adatokra. Emellett az LLM-ek a hallgatok tanuldsi élményeit is személyre szabhatjak,
hozzajarulva a hatékonyabb tanulasi folyamatok kialakitasahoz. Az LLM-ek képesek
javitani a kommunikéciot a tarsadalomtudosok és a dontéshozok kozott, biztositva, hogy
a tarsadalomtudomanyi kutatasok eredményei hatékonyan beépiiljenek a dontéshozatali
folyamatokba (Guo és mtsai, 2023).

CNN (Convolutional Neural Network vagy Konvolicioés Neuralis Halézatok)

A konvolucidés neuralis haldzatok olyan tipusu neuralis haldézatok, melyeket strukturalt
racsadatok feldolgozasara terveztek, mint példaul képek. Ezek a haldzatok kiemelke-
déen hatékonyak olyan vizualis adatok elemzésében, ahol az adatok strukturalt racsok-
ként rendelkeznek, példaul pixelmatrix formajaban egy képen. A konvoltcios rétegek,
amelyek neviiket innen kapjak, kiilonféle képalkotd és sziiromiiveleteket alkalmaznak,
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hogy kinyerjék a képekben talalhato fontos
jellemzoket. A CNN technolégiat gyakran
alkalmazzak olyan teriileteken, ahol a vizu-
alis informaciok rendkiviil fontosak, példaul
képfelismerésben, arcazonositasban, 6nve-
zetd autok kamerarendszereiben és sok mas
alkalmazasban. Ezek a haldzatok segitenek
az automatikus objektumfelismerésben ¢s az
osztalyozasban, és széles korti alkalmazasra
taldlnak a gépi latas terén (O’Shea és mtsai,
2015).

Tarsadalomtudomanyi alkalmazasuk elsé-
sorban ott lehetséges, ahol a vizualis adatok
elemzése vagy felismerése kiemelt szerepet
kap, igy pl. arckifejezések, kornyezeti elem-
zések, emberi viselkedésmintak, kilonféle
képeken talalhato torténések kategorizalasa-
ban kaphat kiemelkedd szerepet, de termé-
szetesen a képalkoto diagnosztikai eljarasok-
ban is kiemelt szerepe van.

RNN: Recurrent Neural Network vagy
Visszacsatolasos Neuralis Halozat

Az RNN (Recurrent Neural Network) neura-
lis hal6zatokat olyan adatok feldolgozasara
fejlesztették ki, amelyek iddbeli sorrendisé-
giiket vagy fliggbségiiket tekintve relevansak.
Kiemelked6 hatékonysaggal alkalmazhatok
olyan idébeli sorozatokon vagy adatokon,
amelyek tartalmaznak sorrendi struktarat.
Az RNN-ek kiilondsen alkalmazkodok olyan
szituaciokhoz, ahol az adatok idében vagy
térben egymast kovetik. A halozat rekurziv
rétegei lehetdséget biztositanak arra, hogy
az el6z6 idopillanatokbol szarmazoé infor-
maciokat beépitse a jelenlegi dontéshozatali
folyamatokba. Ennek kdszonhetden idea-
lisak iddsoros elérejelzésekhez, szovegge-
neralashoz ¢és beszédfelismeréshez. Gyak-
ran alkalmazzak olyan teriileteken, ahol az
adatok iddrendi fiiggésége kulcsfontossagu,
példaul idésoros adatok elemzése, nyelvmo-
dellezés és zenei kompoziciok esetében. Az
ilyen halozatok segitenek a szamitdogépek-
nek abban, hogy kihasznaljak és megérizzék

Az RNN (Recurrent Neural
Network) neurdlis hdalozatokat
olyan adatok feldolgozdsdra fej-
lesztettek ki, amelyek idobeli sor-
rendiségiiket vagy [iiggoségliket
tekintve relevinsak. Kiemelkedo6

hatekonysdggal alkalmazha-
tok olyan idobeli sorozatokon
vagy adatokon, amelyek tartal-
maznak sorrendi struktiirdt. Az
RNN-ek krilonosen alkalmazko-
dok olyan szitudciokhoz, ahol
az adatok idoben vagy térben
egymadst kovetik. A halozat
rekurziv rétegei lehetoséget biz-
lositanak arra, hogy az el6zo
idopillanatokbol szdrmazo
informdciokat beépitse a jelen-
legi déntéshozatali folyama-
tokba. Ennek koszonhetden ide-
dlisak idosoros elorejelzésekhez,
szoveggenerdldshoz és beszéd-
Sfelismeréshez. Gyakran alkal-
mazzdk olyan teriileteken, ahol
az adatok idorendi fiiggosége
kulcsfontossdgi, példdaul iddso-
ros adatok elemzése, nyelvmo-
dellezés és zenei kompoziciok
esetében. Az ilyen hdlozatok
segitenek a szdmitogépeknek
abban, hogy kihaszndljck és
megorizzék az idosoros struktii-
rdakat, ami ktilonésen elonyds a
geépi tanuldsi alkalmazdsokban.

az id@soros strukturakat, ami kiilondsen elény6s a gépi tanulasi alkalmazasokban.

A Recurrent Neural Network (RNN) alkalmazasa a tarsadalomtudomanyok teriiletén
szamos lehet6séget kinal a komplex adatok elemzésére. Az RNN kiilondsen hasznos
lehet az iddsoros adatok vizsgalataban, ahol a valtozasok iddbeli alakulasanak elemzése
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fontos szerepet jatszik. A modell alkalmazhato példaul a gazdasagi mutatok idébeli valto-
zasainak kovetésére vagy a tarsadalmi jelenségek idobeli trendjeinek elemzésére. Emel-
lett az RNN segithet a vélemények, szovegek és hozzaszolasok elemzésében is, kiillonds
tekintettel a kozosségi média tartalmara. A modellel lehetdség nyilik a tdrsadalmi trendek
elemzésére és jovobeli események eldrejelzésére, valamint a pszicholdgiai és szocialis
adatok id6ésoros vizsgalatara. Az RNN tehat hozzajarulhat a tarsadalomtudomanyi kuta-
tasokhoz, ahol az idédimenzid és a szekvencialis adatok kezelése kulcsfontossagl a
mélyebb megértés eléréséhez (Salem, 2022).

A felhasznalhatésag szempontjai

A mesterségesintelligencia-algoritmusok rendkiviil sokrétli eszkdzt kinalnak a tarsada-
lomtudomanyi kutatasok teriiletén. Az algoritmusok elagazé struktirajuk és miikodési
elveik révén kiilonb6zé szempontok alapjan kategorizalhatdk, és ezek a kategoriak
kiilonbozé moédon alkalmazhatok a kutatdsi folyamatokban. Az egyik kulcselem a meg-
értési képesség, mely azt vizsgalja, hogy egy adott algoritmus mennyire érthetd és
befogadhat6 azok szamara, akik nem rendelkeznek specifikus informatikai ismeretekkel.
Az atlathatosag és érthetdség noveli a bizalmat a kutatasi kozdsségben, segitve az algo-
ritmusok integralasat a tarsadalomtudomanyok gyakorlataba (Deranty és Corbin, 2022).

Ezenkiviil az algoritmusok felhasznalési teriiletei fundamentalisak a hatékony kutatasi
eredmények elérésében. A kiilonbozd tipust problémdkra vald alkalmazhatosaguk és
kiemelkedd teljesitményiik egyarant meghatarozo a kutatok szamara. A MI-algoritmusok
tehat nem csupan eszkdzok, hanem dinamikus eszkoztarak, amelyek adaptivak és alkal-
mazkodok a tarsadalomtudomanyok szamos teriiletén.

A gépi tanulasi modellek értékelése és kivalasztasa szamos fontos tényez6tdl fiigg,
melyek kulcsfontossdgtiak a modellek hatékonysagéanak, értelmezhetdségének és eld-
rejelzd képességeinek szempontjabol. Elséként a betanitashoz sziikséges adatmeny-
nyiség kiemelkedéen befolyasolja a modell teljesitményét. A nagy adathalmazokon
képzett modellek jobban altalanosithatnak, de a nagy mennyiségli adat feldolgozasa
szamitasigényes €s eréforrasigényes lehet, igy a hatékonysag szempontjabol is fontos
tényezo.

Az értelmezhetdség szintén kulcsfontossagu, kiillondsen olyan teriileteken, ahol az
atlathatosag elengedhetetlen. Példaul az egészségiigyi vagy pénziigyi teriileteken az
értelmezhetd modellek lehetévé teszik a dontéshozok szamara, hogy megmagyarazzak a
modell dontéseit, azonositsak a potencialis torzitasokat és ndveljék a bizalmat az alkal-
mazasok irant.

A gépi tanulasi modellek elérejelzd képességei pedig alapvetoek a gyakorlati alkalma-
zasokban. A modellnek jol kell altalanositania a még nem latott adatokra, és megbizhato
elérejelzéseket kell nyujtania a valtozatos kdrnyezetekben. Ezek a tényezok 0sszességé-
ben meghatarozzak a gépi tanulasi modellek értékelésének alapjat, melyekre figyelem-
mel kell lenni a kiilonbdz6 kutatasi projektek tervezése soran.

Hatékonysag szempontjabol kulcsfontossaguak a gépi tanulasi modellek képzésének,
telepitésének és tizemeltetésének koltségei. Ebben a tekintetben érdemes mérlegelni,
hogy mennyire gazdasagos és fenntarthaté a valasztott algoritmus alkalmazasa a rendel-
kezésre allo erdéforrasokkal. A koltséghatékony modellek lehetévé tehetik a kutatasok
szélesebb korh alkalmazasat és terjedését, kiillondsen, ha nagyobb adathalmazokkal vagy
Osszetett modellekkel kell dolgozni (Di Franco és Santurro, 2021).

A robusztussag azt jelenti, hogy a rendszer ellenalld és stabil marad a valtozatos
¢és esetenként zajos kornyezetekben, a nem vart adatokkal és feltételekkel szemben.
A robusztussag nem csak arra utal, hogy a modellnek csak a betanité adathalmazon
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kell hatékonyan teljesitenie, hanem arra is, hogy képesnek kell lennie alkalmazkodni és
helyesen miikddni olyan adatokkal és kornyezeti valtozokkal, amelyek nem szerepeltek
a tanité adathalmazban.

A robusztussag kiilondsen fontos a gépi tanulasban, mivel az éles kornyezeti valtoza-
sok, a zajos adatok és az ismeretlen feltételek gyakoriak lehetnek a valosagos alkalma-
zasi teriileteken. Egy robosztus modell képes fenntartani teljesitményét és megbizhatosa-
gat olyan helyzetekben is, amelyek eltérnek a tanitd adathalmazban szerepld kornyezettol
(Singla és mtsai, 2019).

A skalazhatésag kulcsfontossagli, mivel a modellnek alkalmazkodnia kell az 1j ada-
tokhoz, és fenn kell tartania teljesitményét az adatmennyiség novekedésével. Rugalmas-
saganak ¢s alkalmazkodo képességének koszonhetden a modell hosszu tavon is relevans
és hatékony tud maradni, kiilonféle kornyezeti valtozasok mellett.

Az igazsagossag azt jelenti, hogy a modell elfogulatlan és igazsagos eldrejelzéseket
adjon kiilonb6zod csoportok szamara. Kiilonos figyelmet kell forditani arra, hogy az algo-
ritmusok ne reprodukaljanak diszkriminativ mintékat, és az eldrejelzéseik ne érintsenek
hatranyosan bizonyos tarsadalmi csoportokat. Az igazsagos modellek hozzajarulnak a
kutatasok tarsadalmi felelgsségvallalasahoz és elfogadhatosagahoz.

Az adattorzitas (data bias), azaz az adatok elfogultsaga olyan kihivas, amely jelentds
hatassal lehet a MI-rendszerek igazsagossagara ¢€s elfogulatlansagara. A MI-modellek
tanitasa soran felhasznalt adathalmazok hibai és elfogultsagai a modellek predikcioit is
torzithatjak, kiilondsen, ha az adathalmazok olyan tarsadalmi el6itéleteket tiikroznek,
amelyek az adott kdzosség vagy csoport ellen iranyulnak.

Az adatok elfogultsaga tobb dimenzidban is megjelenhet. Példaul, ha az adathalmaz a
tarsadalom egyes csoportjaira koncentral, masokat figyelmen kiviil hagyva, a modell haj-
lamos lehet a hangstlyozott csoportokra iranyitani, és kevésbé pontosan eldrejelzéseket
adni az elhanyagolt csoportok szamara (Oneto és Chiappa, 2020).

Végiil, de természetesen nem utolsésorban fontos szempont az un. interpretabilitas.
A mesterséges intelligencia és a gépi tanulés tertiletén azt jelenti, hogy mennyire érthetd
és atlathato egy adott modell miikddése. Az interpretabilitds azt méri, hogy mennyire
konnyen érthetdk egy modell dontéseinek okai: a magasabb interpretabilitasu modellek
esetében konnyebb megérteni és megbizni a modellben. Az interpretabilitds nem binaris
tulajdonsag, hanem a modell bonyolultsagatol is fiigg.

Az interpretabilitas kiilondsen fontos olyan teriileteken, ahol az atlathatésag elen-
gedhetetlen, példaul az egészségiigyben, pénziigyekben vagy a szocidlis szolgaltatasok
biztositasaban. A magas interpretabilitasu modellek lehet6vé teszik a dontéshozok sza-
mara, hogy megmagyarazzak a modell dontéseit, azonositsak a potencialis torzitasokat,
¢és noveljék a bizalmat az alkalmazasok irdnt. Az interpretabilitas és az érthetdség kozotti
kiilonbség alapvetden az, hogy az interpretabilitas a modell altalanos miikodésének meg-
értését jelenti, mig az érthetéség a modell egyes dontéseinek megértését jelenti (Rudner
¢és Toner, 2021).
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Befejezésiil fontos hangsulyozni, hogy jelen leiras csak feliiletesen érintette az mes-
terséges intelligencia alkalmazasanak témakorét a tarsadalomtudomanyokban. Szamos
mas aspektus és alkalmazasi teriilet 1étezik, amelyek szintén megérdemlik a figyelmet.
Ugyanakkor reméljiik, hogy ez a rovid, és talan néha technikainak tting leiras inspiraciot
adhat, mert els6dleges célunk az volt, hogy ramutassunk arra, hogy ezek a rendszerek és
algoritmusok milyen potenciallal birnak a tarsadalomtudomanyi kutatasokban.

Osszefoglalva, igy véljiik, a mesterséges intelligencia (MI) és a tarsadalomtudoma-
nyok kozotti kapcsolat rendkiviil izgalmas és dinamikus teriilet. A MI-technologiak, mint
példéaul a gépi tanulds, a konvolicios neurdlis halézatok és a visszacsatolasos neuralis
halézatok, uj lehetdségeket nyitnak meg a tarsadalomtudomanyi kutatdsokban. Ezek
az eszkozok lehetové teszik a kutatdok szamara, hogy mélyebb betekintést nyerjenek a
tarsadalmi folyamatokba, és jobban megérts¢k, hogyan befolyasoljak ezek a folyamatok
az egyének és csoportok viselkedését és dontéseit. A MI alkalmazasa a tarsadalomtudo-
manyokban hozzajarulhat a hatékonyabb és célzottabb tarsadalompolitikai intézkedések
kialakitasahoz, valamint a tarsadalomtudomanyi kutatasok uj dimenzidinak feltardsdhoz.
A jovében varhatéan tovabbi fejlédés €s innovacid varhatd ezen a teriileten, ahogy a
MI-technologiak egyre inkabb integralédnak a tarsadalomtudomanyi kutatasokba.

Koészonetnyilvanitas

A szerz6 dr. Kristof Péternek kivan koszonetet mondani szakmai lektorként végzett

hozzéjarulasaért.

Irodalom

Belenguer, L. (2022). Al bias: exploring discrimi-
natory algorithmic decision-making models and the
application of possible machine-centric solutions
adapted from the pharmaceutical industry. A/ Ethics,
2(7), 771. DOI: 10.1007/543681-022-00138-8

Brill, M. T., Munoz, L. & Miller, R. J. (2019) Siri,
Alexa, and other digital assistants: a study of custom-
er satisfaction with artificial intelligence applications.
Journal of Marketing Management, 35(15-16),
1401-1436, DOI: 10.1080/0267257x.2019.1687571

Dehghan, P., Alashwal, H. & Moustafa, A. A. (2022).
Applications of machine learning to behavioral
sciences: focus on categorical data. Discover Psy-
chology, 2, 22. DOI: 10.1007/s44202-022-00027-5

Deranty, J. P., Corbin, T. (2022). Artificial intelli-
gence and work: a critical review of recent research
from the social sciences. 41 & Society. DOIL: 10.1007/
300146-022-01496-x

Di Franco, G. & Santurro, M. (2021). Machine learn-
ing, artificial neural networks and social research.
Quality & Quantity, 55, 1007-1025. DOI: 10.1007/
s11135-020-01037-y

Eckhardt, C. M., Madjarova, S. J., Williams, R. J. és
mtsaik . Unsupervised machine learning methods and
emerging applications in healthcare. Knee Surgery,
Sports Traumatology, Arthroscopy, 31(2), 376-381.
PMID: 36378293. DOI: 10.1007/s00167-022-07233-7

102

Guo, Z., Jin, R., Liu, C., Huang, Y., Shi, D., Supryadi,
Yu, L., Liu, Y., Li, J., Xiong, B. & Xiong, D. (2023).
Evaluating Large Language Models: A Comprehen-
sive Survey. arXiv preprint. arXiv:2310.19736 [cs.
CL]. DOI: 10.48550/arXiv.2310.19736

Khanam, S., Tanweer, S. & Khalid, S. (2021). Arti-
ficial Intelligence Surpassing Human Intelligence:
Factual or Hoax. The Computer Journal, 64(12),
1832-1839. DOL: 10.1093/comjnl/bxz156

Khurana, D., Koli, A., Khatter, K. és mtsaik (2023).
Natural language processing: state of the art, current
trends and challenges. Multimedia Tools and Appli-
cations, 82, 3713-3744. DOIL: 10.1007/s11042-022-
13428-4

Kochling, A., Wehner, M. C. (2020). Discriminated
by an algorithm: a systematic review of discrimina-
tion and fairness by algorithmic decision-making in
the context of HR recruitment and HR development.
Journal of Business Research, 13, 795-848. DOIL:
10.1007/s40685-020-00134-w

Li, Y. (2022). Reinforcement Learning in Prac-
tice: Opportunities and Challenges. arXiv preprint
arXiv:2202.11296 [cs.LG] (2022). arXiv.2202.11296.

Liu, Q. & Wu, Y. (2012). Supervised Learning. In
Seel, N. M. (szerk.), Encyclopedia of the Sciences of
Learning. Springer. 3243-3245. DOI: 10.1007/978-1-
4419-1428-6_451



https://doi.org/10.1007/s43681-022-00138-8
https://doi.org/10.1080/0267257x.2019.1687571
https://doi.org/10.1007/s44202-022-00027-5
https://doi.org/10.1007/s00146-022-01496-x
https://doi.org/10.1007/s00146-022-01496-x
https://doi.org/10.1007/s11135-020-01037-y
https://doi.org/10.1007/s11135-020-01037-y
https://doi.org/10.1007/s00167-022-07233-7
https://doi.org/10.48550/arXiv.2310.19736
https://doi.org/10.1093/comjnl/bxz156
https://doi.org/10.1007/s11042-022-13428-4
https://doi.org/10.1007/s11042-022-13428-4
https://doi.org/10.1007/s40685-020-00134-w
https://doi.org/10.1007/978-1-4419-1428-6_451
https://doi.org/10.1007/978-1-4419-1428-6_451

Fekete Szabolcs: Digitalis forradalom a tarsadalomtudomanyban. A mesterséges intelligencia alkalmazasa és korlatai

Naveed, H., Khan, A. U., Qiu, S., Saqib, M., Anwar,
S., Usman, M., Akhtar, N., Barnes, N. & Mian, A.
(2023). A Comprehensive Overview of Large Lan-
guage Models. arXiv preprint arXiv:2307.06435 [cs.
CL] (2023).

Nazer, L. H., Zatarah, R., Waldrip, S., Ke, J. X. C,,
Moukheiber, M., Khanna, A. K. és mtsaik (2023).
Bias in artificial intelligence algorithms and recom-
mendations for mitigation. PLOS Digital Health,
2(6), €0000278. DOI: 10.1371/journal.pdig.0000278

Nwadiugwu, M. C. (2021). Neural Networks, Arti-
ficial Intelligence and the Computational Brain.
arXiv preprint arXiv:2101.08635 [q-bio.NC]. DOI:
10.48550/arXiv.2101.08635

Oneto, L. & Chiappa, S. (2020). Fairness in Machine
Learning. arXiv preprint arXiv:2012.15816 [cs.LG].
DOLI: 10.48550/arXiv.2012.15816

O’Shea, K. & Nash, R. (2015). An Introduction
to Convolutional Neural Networks. arXiv pre-
print arXiv:1511.08458 [cs.NE]. DOI: 10.48550/
arXiv.1511.08458

Rudner, T. G. J. & Toner, H. (2021). Key Concepts
in Al Safety: Interpretability in Machine Learning.
Center for Security and Emerging Technology. DOI:
10.51593/20190042

Salem, F. M. (2022). Recurrent Neural Networks:
From Simple to Gated Architectures. Springer. DOI:
10.1007/978-3-030-89929-5

Sanaullah, M., Koravuna, S., Riickert, U. & Junge-
blut, T. (2023). Exploring spiking neural networks:
a comprehensive analysis of mathematical models
and applications. Frontiers in Computational Neuro-
science, 17, 706. DOI: 10.3389/fncom.2023.1215824

Sarker, 1. H. (2021). Machine Learning: Algorithms,
Real-World Applications and Research Directions.
SN Computer Science, 2, 160. DOI: 10.1007/s42979-
021-00592-x

Singla, M., Ghosh, D. & Shukla, K.K. (2019). A sur-
vey of robust optimization based machine learning with
special reference to support vector machines. Interna-
tional Journal of Machine Learning & Cybernetics, 11,
1359-1385. DOI: 10.1007/513042-019-01044-y

Wolf, T. és mtsai (2019). HuggingFace’s Trans-
formers: State-of-the-art Natural Language Pro-
cessing. arXiv:1910.03771 [cs.CL]. DOI: 10.48550/
arXiv.1910.03771

Wolff, J. (2021). How Is Technology Changing the
World, and How Should the World Change Technolo-
gy? Global Perspectives, 2(1), 27353. DOI: 10.1525/
2p.2021.27353

Absztrakt

A mesterséges intelligencia (MI) és a gépi tanulas (ML) gyors fejlodése a tarsadalomtudomanyokat sem hagyja
érintetlentil. Ez a tanulmany rovid attekintést kivan nyujtani a mesterséges intelligencia tarsadalomtudomanyi
kutatasokban valo alkalmazasarol. Roviden ismerteti a kiilonb6z6 Ml-algoritmusokat, azok elonyeit és hat-
ranyait, kiemelve azokat a kulcsfontossagu szempontokat (mint példaul az atlathatosag, eldrejelz6 képesség,
skalazhatosag, robusztussag és értelmezhetdség), amelyek meghatarozzak a MI hasznossagat és hatékonysagat
a kutatasi feladatokban. A cikk arra 0sztonzi a kutatokat, hogy a mesterséges intelligencia alkalmazasakor
gondosan mérlegeljék ezeket a tényezoket, hangsulyozva a technologia felel6sségteljes alkalmazasanak fon-
tossagat a tarsadalomtudomanyi kutatasban. A mesterséges intelligencia és a gépi tanulasi eszk6zok csak akkor
hasznalhatok ki teljes mértékben, ha ezeket a szempontokat megfeleléen figyelembe veszik és integraljak a
kutatasi folyamatokba.

Kulesszavak: mesterséges intelligencia (MI), gépi tanulas (ML), tarsadalomtudomanyi kutatas, MI-algoritmu-
sok, értelmezhetdség, elorejelzd képesség
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