
1. Bevezetés

Az infokommunikációs hálózatok hagyományosan ren-
geteg, adott funkcióra dedikált eszközbôl (pl. útvonalvá-
lasztók, kapcsolók, tûzfalak, mobilhálózati bázisállomá-
sok, tornyok és antennák) épülnek fel, ahogyan ezt az 1.
ábra szemlélteti. Ez a statikus, rugalmatlan szerkezet ne-
hézkessé és költségessé teszi ezen hálózatok üzemelte-
tését az operátorok számára. Ebben lényeges változást
az egyre nagyobb teret nyerô, szoftveralapon megvaló-

sított virtualizált hálózatok és szolgáltatások használata
és elterjedése hozhat. Azonban az ilyen SDN1- /NFV2- é s
VNF3- [2,3,4] alapú megoldások új kihívások elé is állít-
ják az operátorokat az így kialakított hálózat menedzse-
lésének megnövekvô komplexitása, vagy a gyors és fle-
xibilis átkonfigurálhatóságból adódó hibázási lehetôsé-
gek tekintetében. 

Ezen kihívások hatékony kezelésére a mesterséges
intelligencián (MI) [5] alapuló eljárások robbanásszerû
fejlôdése szolgálhat. Az MI-kutatások felgyorsulása szin-
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A mesterséges intelligencia robbanásszerû fejlôdése szinte minden területre hatást gyakorol, így ez alól az infokommunikációs
hálózatok sem jelentenek kivételt. A gépi tanuláson alapuló eljárások jelentôs segítséget nyújthatnak az egyre komplexebb 
feladatok megoldásában, illetve bizonyos funkciók automatizálásában, ezáltal hatékonyabbá téve a hálózatok tervezését, 
kialakítását, mûködtetését és felügyeletét. A cikkben röviden áttekintjük az MI-alapú eljárások alkalmazásának fôbb lehetôségeit
az infokommunikációs hálózatok menedzselése kapcsán, valamint bepillantást nyújtunk a hálózati anomáliadetekció terén 
elért saját kutatási eredményeinkbe.
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1. ábra  Infokommunikációs hálózatok hagyományos felépítése [1]

1  Software Defined Networking – Szoftveralapú hálózatok
2  Network Functions Virtualization – Hálózati funkciók virtualizálása
3  Virtualized Network Function – Virtualizált hálózati funkció



te minden területre hatást gyakorol; a képfelismeréstôl
kezdve a nagy számosságú adathalmazok kezelésén és
feldolgozásán keresztül a komplex feladatok automatizá-
lásáig az alkalmazási lehetôségek tárháza szinte végte-
len. Nem meglepô, hogy az infokommunikációs hálózatok
tervezése, telepítése, mûködtetése és monitorozása kap-
csán is egyre több MI-alapú eljárással találkozhatunk. 

E cikkben ismertetjük a mesterséges intelligencia
használatának néhány, a tématerület szempontjából re-
leváns szcenárióját. Megnézzük, hogyan tudják támogat-
ni az MI-alapú eljárások többek között a hálózatmenedzs-
mentet, azon belül is az NFV életciklus-menedzsmentet,
a Traffic Engineering4-et vagy a hálózati anomáliadetek-
ciót. Ez utóbbi alkalmazási terület kapcsán rövid bepillan-
tást nyújtunk a kutatócsapatunk által elért kutatási ered-
ményekbe is. A továbbiakban elôször áttekintjük az SDN/
NFV- és VNF-alapú hálózati megoldások és szolgáltatá-
sok által kínált elônyöket, valamint rendszerezzük a mes-
terséges intelligenciával kapcsolatban leggyakrabban
használt és népszerû fogalmakat. Ezt követôen ismertet-
jük az MI fentebb említett releváns alkalmazási szcená-
rióit, közülük az egyiket saját kutatási eredményekkel
illusztrálva, végül rövid összegzéssel zárjuk a témát.

2. A hálózatokban megjelenô 
korszerû paradigmák

Az infokommunikációs hálózatokban tradicionálisan
alkalmazott, adott funkciókra dedikált eszközökbôl és el-
járásokból álló megközelítést egyre inkább kezdi felvál-
tani a szoftveralapon megvalósított és általános hardvere-
ken futtatható, könnyen migrálható virtualizált funkciókból
felépített SDN/NFV-hálózatok és VNF-alapú szolgáltatások
használata. Ráadásul a mesterséges intelligencián ala-
puló eljárások alkalmazása az utóbbi idôben robbanás-

szerûen terjed szinte minden területen, így az infokom-
munikációs hálózatokban is. Az alábbiakban röviden át-
tekintjük ezen paradigmák legfontosabb jellemzôit.

2.1. SDN
A hálózati eszközök hagyományosan egy monolitikus,

zárt egységet alkotnak, amelyet telepítésük és konfigu-
rálásuk után csak egy adott célra – például útvonalvá-
lasztásra vagy lokális kommunikációban adatcsomagok
gyors továbbítására – lehet használni, alapvetô mûködé-
süket nem lehet megváltoztatni. Ráadásul minden háló-
zati eszközön külön kell implementálni az adat-, vezérlô-
és menedzsmentsíkot.

Az SDN- [2] alapú megközelítés ezzel szemben az in-
fokommunikációs hálózatok mûködését szoftveres ala-
pokra helyezi, lehetôvé téve a kialakított funkciók meg-
változtatását, átprogramozását. Az adat- és a vezérlôsík
szétválasztásra kerül, így a vezérlési funkciók és a dön-
tési intelligencia kikerül az eszközökbôl egy központi
vezérlôbe, mely eszközök ezáltal egyszerû csomagtováb-
bító komponensekké válnak (2. ábra).

Itt van például az SDN-hálózatokban elôszeretettel al-
kalmazott OpenFlow protokoll [6], amelynél egy központi
kontrolleralkalmazás vezérli az útvonalválasztók mûkö-
dését, de a tényleges csomagtovábbítást továbbra is a
rendszerint adott funkcióra optimalizált hardverrel ellá-
tott útvonalválasztó végzi. Ezáltal maga az útvonalvá-
lasztó eszköz kialakítása egyszerûbb és olcsóbb, a köz-
ponti vezérlô szoftverben pedig gyorsabban és hatéko-
nyabban lehet az újonnan megjelenô megoldásokat és
eljárásokat bevezetni.

Ezen megközelítés elônye még a programozhatóság,
gyorsaság, rugalmasság mellett, hogy jóval egyszerûbbé
válik gyártófüggetlen hálózatok kialakítása, illetve jelen-
tôs megtakarítás érhetô el mind a beruházási (CAPEX5),
mind a mûködési (OPEX6) költségek tekintetében. 
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2. ábra  
SDN-alapú hálózat [1]

4  Traffic Engineering – Hálózati forgalom elhelyezése, elvezetése
5  Capital expenditure – Tôkebefektetés, beruházási költség
6  Operational expenditure – Mûködési költség



2.2. NFV
Eljárások, alkalmazások virtualizált környezetben va-

ló futtatása nem újkeletû dolog, az informatika számos
területén megjelenik. Ma már könnyen lehet szinte bármi-
lyen operációs rendszert vagy tetszôleges alkalmazást te-
lepíteni rendszerint felhôben futó, virtualizált környezetbe.

A hálózatok világában sincs ez másként a hálózati
funkciók virtualizációjának köszönhetôen. Az NFV [3] egy,
az SDN-tôl független, de azt jól kiegészítô hálózati para-
digma, amely leválasztja a szoftvert a hardverrôl, így biz-
tosítva a rugalmas hálózattelepítést és a dinamikus mû-
ködést (3. ábra). Ebben a megközelítésben a hálózati
csomópont-funkciók IT virtualizációs technológiák hasz-
nálata segítségével virtualizált alapvetô összetevôkbôl
épülnek fel. A virtualizált funkciók nem igényelnek dedi-
kált vagy célorientált hardvert, ezért rendszerint általá-

nos jellegû, de nagy teljesítményû szervereken futó vir-
tuális gépekre vagy konténerekbe telepítjük ôket.

Ezen megközelítés legfôbb elônyei: a virtualizált funk-
ciók szinte tetszôleges elhelyezésébôl, vagy esetleges
migrálásából adódó rugalmasság; új funkciók vagy szol-
gáltatások gyors bevezetésének lehetôsége; nagyfokú
skálázhatóság a felmerülô igények függvényében törté-
nô erôforrás-allokációnak köszönhetôen; illetve a CAPEX/
OPEX-költségekben jelentkezô megtakarítás.

2.3. VNF
NFV-környezetben futó virtuális hálózati funkciók se-

gítségével, ezen VNF-ek [4] összefûzésével vagy lánco-
lásával könnyen kialakíthatók szoftveralapú, rugalmas,
dinamikusan átkonfigurálható, végpontok számára nyúj-
tott átfogó hálózati szolgáltatások (4. ábra). 
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3. ábra  NFV-alapú hálózat [1]

4. ábra  VNF koncepció [1]



A VNF-ek megvalósíthatók önálló entitásként rendsze-
rint meglévô hálózati paradigmák használatával. Azon-
ban az SDN-alapú megoldások számos elônyt nyújtanak
az NFV-környezetek kialakításához, különösen akkor, ha
nagy kiterjedésû, földrajzilag különbözô elhelyezkedésû
NFV-infrastruktúrát kell kezelni és összehangolni. Ezért
nem meglepô, hogy számos olyan szolgáltatói platform
létezik, amelyik egységes ökoszisztémába foglalja az
SDN- és NFV-alapú megoldásokat.

A VNF-ek segítségével létrehozott hálózati szolgáltatá-
sok legfôbb elônyei a gyors és rugalmas kialakítás mellett
a központosított menedzsment; optimális konfiguráció ki-
alakítása a hálózat aktuális állapotának függvényében;
gyors reagálás a hálózati környezet változásaira; vala-
mint gyártófüggetlen infrastruktúra kialakításának lehe-
tôsége.

Azonban az elônyök mellett sajnos számos limitáci-
óval is számolni kell. Így a hálózatmenedzsment egyre
komplexebbé válik a nagy mennyiségû há-
lózati forgalom gyors és megszakítás-
mentes kezelése iránti elvárás mi-
att, valamint minden újabb SDN/
NFV-komponens hozzáadá-
sa a rendszerhez bonyolít-
ja a hálózatkezelést. E-
zen túl a sebezhetôség
is növekszik, mivel az
SDN/NFV-megoldá-
sok ugyan lehetôvé
teszik az operátorok
számára a hálózati
környezet gyors és
rugalmas konfigurá-
lását, de az esetleges
hibás konfigurációk
hálózati fennakadások-
hoz vezethetnek. 

Ezeknek és egyéb ki-
hívásoknak a kezelésében
is segítségünkre lehetnek az
MI-alapú eljárások. Az alábbiak-
ban röviden áttekintjük és rendsze-
rezzük a mesterséges intelligenciá-
val kapcsolatos fogalmakat.

2.4. Mesterséges intelligencia
Az MI [5] mesterségesen létrehozott tudat általi intel-

ligenciát jelent, amely képes önállóan viselkedni, tanul-
ni, döntéseket hozni. Az MI, mint tématerület, a számítás-
technika, számítógép-tudomány egyik ágát képviseli, de
manapság már szinte minden területen találkozhatunk
vele. Sokszor rokon értelemben használjuk a gépi tanu-
lás kifejezéssel, bár annál szélesebb tartományt fed le. 

A hétköznapokban egyre sûrûbben találkozunk az MI-
vel, illetve a gépi tanulással kapcsolatos fogalmakkal.
A gyakoribb fogalmakat és ezek egymáshoz való viszo-
nyát az 5. ábra szemlélteti7. 

Adatok kezelését, feldolgozását, belôlük hasznos infor-
máció kinyerését rendszerint hagyományos matematikai
módszerek – például statisztikai analízis –, vagy manap-
ság egyre inkább mesterséges intelligencián alapuló eljá-
rások segítségével végezzük. A gépi tanulás az MI egyik,
ha nem a legnagyobb válfaja. Ezen belül megkülönböz-
tetünk felügyelt, felügyelet nélküli, illetve megerôsítéses
tanulást alkalmazó módszereket. 

Felügyelt tanulás esetén az eljárásunkat elôször egy
tanuló adathalmazon tanítjuk, majd az így létrehozott mo-
dellt alkalmazzuk problémák megoldására. Ennek elônye,
hogy állandó mintázattal rendelkezô adatokon nagy pon-
tossággal és gyorsan mûködô modellt lehet elôállítani.
Hátránya a tanítás jelentôs idô- és erôforrásigénye, vala-
mint, ha változik az adatok mintázata, akkor újra kell ta-
nítani a modellt. 

Felügyelet nélküli tanulás esetén elmarad a különál-
ló tanulási fázis, az eljárás mûködés közben tanul. Ennek

elônye, hogy azonnal, valós idôben használ-
ható az eljárás, ami képes adaptálódni

az adatok mintázatának változá-
sához. Hátránya, hogy sokszor

pontatlanabb eredményt ad
és mûködése erôforrás-

igényes. 
Megerôsítéses tanu-

lás esetén az eljárás
döntések sorozatán
keresztül próbál egy
stratégiát megtanul-
ni, amelyre a folya-
mat végén kap csak
visszajelzést, és a
visszajelzések tükré-

ben változtatja a stra-
tégiát. Ez a megköze-

lítés jól alkalmazható já-
tékok, vagy olyan felada-

tok esetén, ahol valamilyen
stratégia mentén kell döntése-

ket hozni vagy megoldást találni. 
Az emberi idegrendszer mûkö-

dését alapul vevô neurális hálóza-
tok használata az egyik olyan elj á-
rás, amely mindhárom tanulási
módszer esetében alkalmazható

és amely egyre nagyobb népszerûségnek örvend manap-
ság. Az ilyen hálózatok több rétegbe szervezett, egysze-
rû mûveleteket végzô neuronokból állnak, melyek egy-
máshoz kapcsolódva és együttmûködve hozzák létre a
kívánt eredményt. Több változatuk létezik az egyszerûbb
elôrecsatolt hálózatoktól kezdve a visszacsatolt hálóza-
tokon át a komplexebb, memóriával is rendelkezô hálóza-
tokig. Ide lehet sorolni a mélytanulást alkalmazó módsze-
reket is – bár sokan ezt bôvebb kategóriának tekintik –,
ahol a mély jelzô arra utal, hogy a tanuló eljárás archi-
tektúrája több rétegbôl áll.
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5. ábra  
Mesterséges intelligencia és a gyakoribb, 

kapcsolódó fogalmak viszonya

7  Az egyes kategóriák határait illetôen nincs egységesen elfogadott álláspont, ezért az irodalomban találkozhatunk az ábrán feltüntetettôl eltérô
kategorizálással is.



A mesterséges intelligencián alapuló eljárások szá-
mos feladat megoldásában nyújthatnak segítséget a
hálózatok területén is, amit az alábbiakban néhány pél-
dán keresztül szemléltetünk.

3. Mesterséges intelligencia alkalmazási
szcenáriók hálózatokban

Az MI-alapú eljárások széleskörûen alkalmazhatók az
infokommunikációs hálózatokban is. Az egyik kézenfek-
vô alkalmazási terület a hálózatok menedzselésének
támogatása, az egyre komplexebbé váló menedzsment
feladatok elvégzésének elôsegítése. Például MI-alapú
módszerek segítségével automatizált módon azonosít-
hatók a hálózati események közötti korrelációk; megjó-
solható a hálózat jövôbeli viselkedése; vagy akár önme-
nedzselô hálózatok hozhatók létre, amelyek képesek sa-
ját magukat szervezni, optimalizálni, hibából helyreállni
az üzemeltetô beavatkozása nélkül.

MI használatával támogatható konkrét menedzsment-
feladatok többek között az NFV életciklus-menedzsment;
Traffic Engineering; hálózatianomália-detekció; gyökér-
hiba analízise; meghibásodás elôrejelzése; hálózati erô-
források kihasználtságának elôrejelzése; a hálózatot ért
támadás, illetve behatolás detektálása. Az alábbiakban
ezen feladatok közül néhány kapcsán röviden áttekint-
jük, hogyan is lehetnek az MI-alapú eljárások a segítsé-
günkre.

3.1. NFV életciklus-menedzsmentje
NFV-infrastruktúrán kialakított hálózatokban az NFV

életciklus-menedzsmentje magába foglalja a VNF-ek lé-
tesítését, telepítését; a szolgáltatásfunkciók láncolását;
az automatikus skálázást; illetve az anomáliadetekciót
(6. ábra).

A mûködési költségek optimalizálása céljából a VNF-
ek fizikai szervereken való létesítését, telepítését érde-
mes a forgalom változásához igazítani, így az adott idô-
szakra az adott VNF-eket a forgalmi igényhelyhez közeli,
vagy kevésbé terhelt szervereken létrehozni. A VNF-ek
dinamikus létrehozásában, áthelyezésében nyújthatnak
támogatást az MI-alapú eljárások. Például a hálózati for-
galom alakulásának megtanulására elôrecsatolt, míg a
hálózati topológia megtanulására gráfalapú neurális há-
lózatok alkalmazhatók, melyeket egy megfelelô modell-
ben kombinálva elôre megjósolható, hova érdemes az
adott VNF-eket telepíteni vagy áthelyezni [7].

Összetettebb hálózati szolgáltatásokat az alapvetô
szolgáltatásfunkciókat biztosító VNF-ek egymás utáni
láncolásával lehet biztosítani. Azonban azt meghatároz-
ni, hogy az adott funkciókat megvalósító, különbözô szer-
vereken futó VNF-ek kiválasztásának és láncolásának
mi az optimális módja, közel sem triviális feladat. Ebben
lehet segítségünkre például az MI-alapú, megerôsítéses
tanulást alkalmazó Q-learning8 nevezetû eljárás [8]. 

A szolgáltatások megfelelô skálázása szintén olyan
feladat, amiben segítségül tudjuk hívni az MI-t az erôfor-
rások optimális kihasználása céljából. Így például adott
funkciót ellátó VNF-példányok számának a felhasználói
igények függvényében történô automatikus növelésére
vagy csökkentésére hatékonyan alkalmazható az ugyan-
csak megerôsítéses tanulást használó, deep Q-network9

nevezetû eljáráson alapuló automata skálázó eszköz [9].
Az anomáliák – normálistól eltérô viselkedés – detek-

tálása nem csak a hagyományos hálózatokban, hanem
az NFV-környezetben is fontos feladat, hiszen ezek sok-
szor hibás mûködésre utaló jelek. Például az adott VNF-
példányok abnormális állapotának detektálásával és a
szükséges beavatkozással megelôzhetôk vagy gyorsan
orvosolhatók a szolgáltatás nyújtására vonatkozó köve-
telmények megsértésébôl adódó problémák. Erre al-

HÍRADÁSTECHNIKA

36 HTE INFOKOM 2022

6. ábra  
NFV 
életcik lus-
menedzsmentje [1]

8  Q-learning – Q-tanulás
9  Deep Q-network – Mély Q-hálózat



ka lmazható többek között a felügyelt tanuláson alapuló
XGBoost-eljárás, amely a monitorozott modul normális
mûködését megtanulva jelzi, ha ettôl eltérô viselkedést
tapasztal [10].

3.2. Traffic Engineering
A hálózattervezés egyik kiemelt tématerülete olyan

redundáns erôforrásokkal rendelkezô hálózatok terve-
zése, amelyek hibatûrôk, így meghibásodás esetén is
képesek ellátni a feladatukat. Az ilyen redundáns háló-
zatokon történô forgalomelhelyezést/elvezetést hívjuk
Traffic Engineering-nek, amely egyrészt a terhelés elosz-
tásával biztosítja az erôforrások hatékonyabb kihasz-
nálását, másrészt az elvárt mûködést még meghibáso-
dás esetén is.

Példaként tekintsük a 7. ábrán látható hálózatot. Nor-
mál mûködés esetén a 2 és 9 csomópont közötti legrö-
videbb útvonalon, azaz a 2 – 3 – 6 – 8 – 9 csomópontok
érintésével történik a forgalom elvezetése (7.a ábra). Te-
gyük fel, hogy meghibásodnak az 1 – 3, 2 – 3 és a 8 – 9
csomópontok közötti linkek (7.b ábra), ezért a szolgálta-
tási követelményeket kielégítô optimális kerülô útvonalat
kell meghatároznunk a kiinduló- és célcsomópont között.

Ez a kerülô útvonal esetünkben a 2 – 1 – 4 – 3 – 6 – 8 – 7 – 9
csomópontokat érinti (7.c ábra).

Egyszerûbb hálózati topológia esetén nem tûnik túl
bonyolult feladatnak egy ilyen kerülô útvonal meghatá-
rozása, de nagyobb, komplex topológiájú hálózatoknál
bizony ez már egy nehéz, összetett feladat. Ebben lehet
segítségünkre a fentebb már említett, megerôsítéses ta-
nuláson alapuló Q-learning eljárás, amely meghibáso-
dás esetén is képes automatikusan megtalálni a szol-
gáltatási követelményeket kielégítô legrövidebb útvo-
nalat.

3.3. Hálózati anomáliadetekció
Az infokommunikációs hálózatok üzemeltetése so-

rán az egyik kiemelt feladat a hálózati komponensek jel-
lemzôinek, teljesítményének folyamatos monitorozása.
Így az esetleges anomáliákat azonnal detektálni lehet,
jobb esetben elôre lehet jelezni. Ezen a területen a kuta-
tócsoportunk is aktív kutatómunkát végez, melynek ke-
retében olyan mesterséges intelligencián alapuló anomá-
lia-detektorok fejlesztésével foglalkozunk, amelyek ké-
pesek valós idôben felismerni és jelezni az esetleges
anomáliákat.
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A 8. ábrán (lásd az elôzô oldalon) például egy hálóza-
ti eszközrôl gyûjtött, az eszköz processzorának kihasz-
náltságát megjelenítô telemetriaadatok láthatók az idô
függvényében. Ezek az adatok többnyire egy konstans
érték körül ingadoznak. Viszont az egyik idôszakban meg-
figyelhetô egy kiugróan alacsony, egy másik idôszakban
pedig egy kiugróan magas érték, amelyek a normálistól
eltérô mûködésre, így esetleges meghibásodásra, vagy
akár a hálózatunkat ért támadásra is utalhatnak. Ameny-
nyiben – lehetôség szerint valós idôben – detektálni tud-
juk ezeket az anomáliákat, úgy szükség esetén gyorsan
be is tudunk avatkozni, biztosítva ezáltal a normális mû-
ködést.

Kutatócsoportunknak sikerült egy LSTM10-alapú, me-
móriával rendelkezô neurális hálózatot használó, Alter-
Re2 névre keresztelt eljárást kidolgoznia [11], majd ezt
továbbfejlesztenie az AREP nevezetû eljárássá [12]. E-
zek az anomáliadetektorok a felügyelet nélkül tanuló al-
goritmusok csoportjába sorolhatók, így valós idôben al-
kalmazhatók az anomáliák jelzésére és képesek adaptá-
lódni a monitorozott adatok mintázatának változásaihoz.

Az AREP teljesítményét – egyéb vizsgálatok mellett
– összevetettük néhány korszerû, az utóbbi idôben pub-
likált anomáliadetektorral is, ennek az eredménye lát-
ható a 9. ábrán. Három különbözô, ezen a területen ál-
talánosan használt metrika (Precision, Recall, F-score)
mentén végeztük el az összehasonlítást. Minden eset-
ben igaz, hogy minél nagyobb átlagos értéket kapunk,
annál jobban teljesít az adott eljárás az adott metrika
vonatkozásában. Az ábrán feltüntetésre került a kapott
értékek szórása is. Az eredményekbôl kiolvasható, hogy
az AREP az egyik metrika mentén (Precision) legalább
olyan jól teljesít, mint a legjobban szereplô versenytár-
sai, míg a másik két metrika esetén (Recall, F-score) túl
is teljesíti azokat.

4. Összefoglalás

Mesterséges intelligencián alapuló eljárások alkalma-
zása manapság már szinte minden területen tetten ér-
hetô, így az infokommunikációs hálózatok esetében is.
Ami nem meglepô, hiszen az egyre komplexebbé váló há-
lózati környezetben a bonyolult, összetett feladatok el-
végzését nagy mértékben elôsegíthetik az öntanuló, nagy
mennyiségû adatokat gyorsan feldolgozni képes eljá-
rások. 

A cikkben röviden áttekintettük az utóbbi idôszakban
az infokommunikációs hálózatok terén egyre jobban ter-
jedô korszerû paradigmákat, így az SDN/NFV/VNF-alapú
hálózati megoldásokat és a mesterséges intelligencia
kapcsán gyakran használt alapvetô fogalmakat. Ezután
felvázoltuk, hogy a hálózatmenedzsmenthez kapcsoló-
dóan hogyan tudják segíteni az MI-alapú eljárások – töb-
bek között – az NFV életciklus-menedzsmentjét vagy a
Traffic Engineering-et, valamint bepillantást nyújtottunk
az MI által támogatott hálózati anomáliadetekció terén
elért saját kutatási eredményeinkbe. 

HÍRADÁSTECHNIKA

38 HTE INFOKOM 2022

9. ábra  
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10  Long Short-Term Memory – Hosszú rövidtávú memória
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