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Absztrakt

Az elmilt években berobbantak a nagy nyelvi modellek a hétkéznapi életbe is,
egyre elterjedtebb a hasznalatuk szamtalan felhasznalasi korben. Az OpenAl
ChatGPT-jének 2022-es megjelenése ota vilagszerte iratjadk meg mesterséges
intelligencia segitségével tanulok a hazi feladataikat, illetve esszéiket; egyetemi
hallgatok a beadandoéikat; kiilonbozé hiroldalak a cikkeiket. A Google Gemini
modelljének 2023-as megjelenésével pedig még tobb eszkoz all az emberek
rendelkezésére szovegek gépi generalasahoz. Probléméakkal is jarnak azonban
ezek a modellek, mivel szovegeikrsl gyakran kihivas megallapitani, hogy nem
ember irta Gket, ezzel pedig stlyosan félre lehet vezetni embereket.
Kutatasunk soran ezen probléma megoldasan dolgoztunk, olyan gépi tanuléd
modellek tanitasaval foglalkoztunk, melyek képesek megkiilonboztetni az em-
ber, a ChatGPT 4.0 és a Gemini altal irt szovegeket, 3 kiilonb6z6 osztalyba
sorolva Gket. Ilyen moédon megallapithato, hogy megmondhato-e, hogy egy
adott szoveget ember irta-e, ahogy az is, hogy kétféle nyelvi modell altal
generalt szovegben kimutathatok-e jelentés kiilonbségek. A hasznalt modell
tovabbi nyomokat adhat a vizsgalodo személyeknek egy csalés, vagy silyosabb
esetekben akar egy biincselekmény tekintetében: példaul, ha az illets fenyege-
t6levelek gyartasara hasznalta a modellt annak érdekében, hogy megprobéalja
elrejteni nyomait.

Kisérleteink alatt elsGsorban magyar, hétkoznapi nyelvezeti szovegekre fokusz-
altunk. A gépi szovegek generalasdhoz kiilonb6z6, véletlenszeriien generalt
személyiségeket alkalmaztunk a promptolas soran annak érdekében, hogy
tobb kiilonbozd stilusu gépi szévegbdl alljon adathalmazunk. Az emberi sz6-
vegek kiilonbozd szerzéktsl szarmaztak ugyanezen okbol. Tobb kiilénb6zé
modon valogatott, feldolgozott adathalmazzal is kisérleteztiink, tobbek kozott
vizsgaltuk mennyire befolyasolja a modell teljesitményét az elirdsok szama,
a halmozott irasjelek hasznalata, illetve a széveg hossza. Modelljeink kon-
zisztensen magas pontossaggal teljesitettek a kiilonbozd adathalmazokon,
és bar bizonyos utofeldolgozasi 1épések a gépi kimenetre csokkentették a
teljesitményt, az ilyen adathalmazokon is pontos maradt a modell.

Modszertanunkat a HuBERT nyelvi modellre alapoztuk, illetve vizsgalatokat



végeztiink azt illetGen, hogy kiilonboz6 nyelvi jellemzk hogyan befolyasoljak
a modell pontossagat. Ezen jellemzsket egy sajat készitést, f6ként a HuSpaCy
nyelvi elemzésére épité elemzdvel nyertiik ki. A kinyert nyelvi jellemzdéket
a Multimodal Toolkit programcsomag segitségével kombinaltuk kiilonbo6zd
modszerekkel a HuBERT altal adott jellemz&vektorokkal.



1. Bevezetés

A huszonegyedik szazad rengeteg tudoméanyos, technoldgiai attoréssel, fejls-
déssel rendelkezik. Ezek kozé tartozik a mesterséges intelligencia rohamos
feltorekvése is. Mara mar rengetegen dolgoznak olyan technolégidval, mely
héatterében dolgozik legalabb egy neuralis halo modell, a ChatGPT [29] 2022-
es koztudatba valo betorésének koszonhetGen pedig a mesterséges intelligencia
a hétkoznapi felhasznaldshoz is minden eddiginél kozelebb keriilt. A gene-
rativ mesterséges intelligencia berobbanéasa 6ta magas foka népszertiségnek
orvend; rengeteg kép-, széveg-, video-, és még szamtalan digitalis anyag ké-
sziil neuralis halok segitségével. A rengeteg generalt anyaggal kapcsolatban
azonban rengeteg probléma felmeriilhet, tobbek kozott; plagizalt munkanak
mindsiilhetnek, obszcén, nem kivanatos tartalommal rendelkezhetnek, nehéz
lehet megéllapitani, hogy tényleg mesterséges intelligencia alkotta-e, vagy
sem. Kutatasunk az utébbi problémara fokuszalt: megallapithato-e maxi-
malis bizonyossaggal egy adott szévegrdl, hogy az egy ember, vagy neuralis
halo "tollabol" szarmazik [32]7 A kérdés tobb maésikat is felvethet: tud-e
egyaltalan konzisztensen jo, meggy6z6 szovegeket irni egy neuralis hal6? Ha
tud, akkor miként tudjuk moédositani a kimeneti szoveg hosszat, minGségét,
témajat, toredezettségét? Lehetséges-e olyan promptot (bemeneti adatot —
esetiinkben szoveget —, mely alapjan a modell tartalmat general) létrehozni,
mellyel teljesen személyre lehet szabni a megkapni kivant szoveget? A valaszok
megadasahoz a természetesnyelv feldolgozas [|4], [23]] és nagy nyelvi model-
lek eszkozeit alkalmaztuk. A természetesnyelv feldolgozas (natural language
processing - NLP) a mesterséges intelligencia azon aga, amely az emberi
nyelvek szamitogépek altali feldolgozasaval foglalkozik. A ma is hasznalatos
technologidk (mint példaul szoveg- elemzés és alkotas, internetes forditas,
informaci6 kinyerés, chatbotok) is a természetesnyelv feldolgozéason alapulnak.
A nagy nyelvi modellek azok a nagy szovegmennyiségen tanitott neurélis
halok, melyekkel NLP alkalmazasa soran a legtobbszor dolgozunk. Célunk egy
olyan modszer meghatarozasa, mely magyar nyelvi szovegek szétvalasztasara
képes: ember, vagy egy generativ mesterséges intelligencia irta-e, ha pedig

utobbi a szerzd, akkor pontosan melyik neuralis halé modell all a hattérben.



Munkénk sordn harom kiilonb6z6 osztélyba soroltunk hétkéznapi szévegeket:
ember &ltal irt, ChatGPT 4.0 [25] altal irodott, illetve a Google Gemini 1.0
Pro modellje [33] altal irodott szovegek. A ChatGPT 4.0 esetén a 2024 februar
13-as kiadés alapjan dolgoztunk, mig a Gemini 1.0 Pro esetén a 2024 aprilis
9-es kiadas alapjan. A modszertanhoz a sajat készitést nyelvi elemzénk [15]
tovabbfejlesztett valtozatat, mely mogott a HuSpaCy [26], Hunspell 1.7.0
[20], illetve Benepar [[18], [17]] modellek allnak, valamint a HuBERT [24]
nagy nyelvi modellt hasznaltuk fel a Multimodal Toolkit [9] (multimodalis

jellemzd-kombinalasi csomag) segitségével.

2. Hattér

2.1. A generativ mesterséges intelligencia és nagy nyelvi

modellek miikodési elve

Miként miikodik egy neuralis halo, mi térténik beliil? A legtébb ma is hasz-
nalatos mesterséges intelligencia azok felépitésébdl adodoan egy-egy fekete
doboz modellként viselkednek; nem tudjuk, hogy miként, miket tanult meg az
adott modell, milyen Osszefiiggéseket talalt meg, és azok helytalloak-e. Egy
ajanlorendszerbdl nem tudjuk visszafejteni, hogy az egyes ajanlasokat milyen
kritériumok teljesiilése alapjan tette a felhasznalo felé, csupéan értékelni tudjuk,
hogy azok mennyire voltak jok, relevansak. A technologia népszertiségének
koszonhetGen rengeteg kutatas iranyul ezen fekete doboz miikodési elv tel-
jeskord megértésére [10] és feloldésara, valamint az (emberileg) értelmezhetd
mesterséges intelligenciara [11]. Mivel munkénk soran két nagy nyelvi modellt
felhasznal6 generativ mesterséges intelligenciaval dolgozunk, ezért érdemes
bemutatni a technologiat: a generativ mesterséges intelligencia egy olyan mes-
terséges intelligencia, mely tobb kiilonbozé jellegi, tipust adaton lett tanitva
— tobbek kozott szovegeken, képeken, programkodokon, akar 3D modelleken —,
a felhasznal6 pedig kiilonb6z6 tipustt bemenetet — a tanult adat tipusai koziil —
megadva szintén barmilyen, a haloé értelmezésében megfelels tipust kimenetet
tud generalni. Példaul egy generativ mesterséges intelligencia modell egyszerre

lehet képes szoveghdl kép (text to image), illetve képbdl széveg (image to text)



elgéllitasara. Gyakorlati szemponthoél egy generativ mesterséges intelligencia
sokkal tobb feladatot tud elvégezni, mint az "egyszertibb" tarsai, ez azon-
ban a teljesitmény karara torténhet; egy generativ mesterséges intelligencia
altaldban egyik feladatat sem képes olyan hatékonysaggal elvégezni, mint a
kiilon-kiilon, feladatspecifikusan tanitott neuralis halok tobbsége; mas szoval
kevés esetben varhato el t6liik a legkorszertibb (state-of-the-art) modellekhez

hasonl6 teljesitmény.

2.2. Adatok generalasa a ChatGPT és Gemini altal

A neuralis halok miikddési elvébdl kifolyolag kutatomunkéank els6 mérfoldkove
a ChatGPT és Google Gemini miikédésének megértése gyakorlati szempont-
bo6l: nem célunk pontosan meghatérozni, milyen aktivacios fiiggvények lépnek
érvénybe egy-egy folytonos szozsék generaldsa soran, vagy mennyire értel-
mezhetSek a modellek mtikodésiiket, felépitésiiket tekintve, csupan azt kell
megéllapitanunk, milyen tipust promptra milyen jellegii szoveget ad vissza az
adott chatbot; ezt a folyamatot, melynek keretén beliil meg tudjuk tervezni
a leghatékonyabb promptot (kérdést) a nyelvi modellnek, nevezziik prompt
engineering-nek [7]. A megfelelg promptolasi/kérdésfeltevési tudéas hianyaban
kihivast jelenthet megfelel6 mindségl szoveget generaltatni; a ChatGPT-t
megjelenésekor sok kritika érte a kimenetei mingségét illetGen — ezen kritikak
azonban magas szazalékban olyan felhasznalasi formakbol érkeztek, melyek
esetében az adott felhasznalé nem rendelkezett elegendd beldtassal a hasznélt
nyelvi modell mtikodéset [16] illetGen.

A szoban forgd chatbotok teljesitményét, minGségét nem csak a neuralis halok
altalanos mitikodési elvei hatirozzédk meg, hanem a fejleszték altal kézzel,
vagy egyéb modellekkel belekodolt miikddési szabéalyok. A bemeneti és/vagy
kimeneti széveg hosszat tekintve rendelkezik fels6 korlattal, illetve tragarsagra,
valamint illegalis tartalmak gyartasara nagyon nehéz kotelezni a chatbotokat.
A tudomany és a technologia mai allasa szerint a jelenlegi neurélis halok
sériilékenyek; megfelel6en manipulalt adat bemenetként valé6 megadasa a
neuralis halo osszezavarodésdhoz vezet, ami hibas, vagy akér teljesen rossz,

elfogadhatatlan kimenetet eredményez. Képfelismerés esetén a hald egy telje-



sen més osztalyba sorolja a besorolando képet (példaul kutya helyett pandat
prediktal), szoveggeneralas esetén pedig halandzsa szoveg generalodik. Ezeket
a célzottan héalok Osszezavarasara szant bemeneteket nevezik ellenséges pél-
déknak [38] (adversarial examples); maga a folyamat az ellenséges tamadéas
(adversarial attack) nevet viseli. Az ellenséges példak tébb, kiilonb6z6 modon
fejthetik ki a hatasukat: tamadhatjék az egész halot, annak csupan egy adott
(példaul a kimeneti) rétegét, megfelels informacios tér esetében a teljes tanulo
algoritmus logikajat is feliilirhatja [2] a példa. A tamadas jellege, erdssége
a neuralis halo felépitésétdl is nagyban flige. Az ellenséges példak ellen a
szakirodalom robusztus neuralis halok alkalmazasat javasolja [21], azonban
kutatok mar azt is kimutattak, hogy a robusztusnak vélt halok nem feltétleniil
robusztusak [12], ebbdl kifolydlag pedig nem megfelelgek a tamadasok elleni
védekezésre.

Tay, a Microsoft 2016-ban napvilagot latott chatbotja az aktivalasat kovetGen
kevesebb, mint 16 6ran beliil leallitasra [30] keriilt. Az el6zetes tervek szerint az
akkor még Twitternek nevezett feliileten kommunikalt volna a felhasznalokkal.
Kiilonlegessége volt, hogy eltanitott mesterséges intelligencia volt, azonban
a felhasznélokkal valo interakciok soran is folyamatosan tanult. A mesterséges
intelligencia felhasznélo-interaktiv tanulasa egy ellendrizetlen folyamat volt,
melynek eredményeképp az hamar rasszista, gytilolkodd, fenyegets tizeneteket
kezdett el megosztani a platformon. Tay esetébdl jol lathato, sziikség van a
chatbotok szabalyozésara. Tapasztalatok alapjan sem a Gemini, sem pedig a
ChatGPT 4.0 nem tanul kozvetleniil a felhasznaloktol — azonban tapasztala-
tok alapjan feldolgozott, tényszert adatokkal a halok bizonyos id6kozonként
tanitason esnek at. A két chatbot a latszolagos folyamatos tanitas, illetve
szabalyok mellett is tamadhatoak; ChatGPT-vel sikeresen generaltattak Win-
dows 10 generikus licenc kulcsokat [3], melyek részleges, illetve Windows 95
licenc kulcsokat [36], melyek teljes hozzaférést nyujtottak az adott operacios
rendszer funkcidihoz. Az ilyen szovegkimenetek eléréséhez leggyakrabban egy
elképzelt szituacio, vagy egy erds érzelmi alapt indok sziikséges a promptba.
Ezen feliil fontos belatni, hogy a szabalyozéasok, kézzel bekddolt szabéalyok
sem mindig miikodnek elsére — a Gemini megjelenésekor rendelkezett egy

képgeneralo funkcioval, melybe a fejleszt6k belekodoltak egy antirasszista



szabalyt; a Gemini altal kigeneralt képeken az abrazolt személyek nem tar-
tozhatnak minden esetben egyazon etnikumhoz. A gyakorlatban a neuralis
hélo a szabalyozas miatt latszolag teljesen figyelmen kiviil hagyta az etnikai
és torténelmi pontossagot a promptok esetében, igy generdlva potencialisan
sért képeket [31].

Mesterséges intelligencia altal generalt szovegek felismerésére tébb modszer is
létezik, szabaly alapt megkozelités, vagy akar egy erre a feladatra tanitott
neuralis halo is megfelel§ eszkoz lehet; kutatdsunk soran mi az utobbi meg-
kozelitésre fokuszaltunk. Altalanos esetben mar igazolt, hogy lehetséges a
neuralis halok altal megirt széveg pontos detektalasa [37] (akir nem csak teljes
szovegekre, hanem mesterséges intelligencia altal irodott szévegtoredékekre
is [8]). Munkéank soran a legkorszeriibb eredmények reprodukalasat kisérel-
jiik, teljesen magyar szévegek tekintetében: Emellett azt is megvizsgaljuk,
lehetséges-e utofeldolgozassal olyan ellenséges példéakat 1étrehozni a generalt,
illetve emberileg frott szévegek tekintetében, melyekkel a detektald halonkat
képesek lehetiink Gsszezavarni, ez altal rontani annak teljesitményén.

Az emberi és ChatGPT 4.0 adathalmazok kialakitésa soran kutatasunk kevés
akadélyba iitkozott. A Gemini adathalmaz esetén azonban jelentds akadalynak
bizonyult a szovegek legenerdlasa azon okbol, hogy a Gemini API nem elérhetd
az Eur6pai Uni6 teriiletén, igy Magyarorszagon sem. [1| Ennek kévetkeztében

sziikségesnek bizonyult kézzel legeneraltatni a Gemini adathalmazokat.

2.3. Egységes munka a kiilonb6z6 emberi tapasztalatokkal

A munka jellegébdl adodoan a chatbotok valaszainak értelmezése az azt olvaso,
értelmezd személytsl nagyban fiigg. Az emberi tapasztalatok, szakteriileti
tudasok eltérhetnek egymastol; ennek kikiiszobolésére munkank soran tébb
ember segitségét is igénybe vettiik. A generalas folyamatat, illetve a kimeneti
szovegek jellemzését tobb ember egységesitett véleményébdl, észrevételébsl
kaptuk meg. A Gemini adathalmazon a dolgozat egyik szerzdje, illetve egy
nyelvész végzettségl személy dolgozott, a ChatGPT-vel val6 munkat a masik
szerzG, egy nyelvészszakérts, egy informatikus kutato, valamint egy mester-

szakos hallgatd végezte. A kozos munka segitségével hatékonyabban tudtuk
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finomhangolni a promptok vazat, valamint sokkal tobb észrevételt voltunk
képesek dokumentélni: ezen eredmények rendre a [3.1] valamint és
fejezetekben kifejtésre keriilnek.

Habér a szovegek generédlasdban és az emberi tapasztalatok lesziirésében tobb
munkatarsunk is tevékenyen részt vallalt, a kisérletek felépitését, a modellek
és nagy részben a sziikséges szkriptek implementalasat, a kisérleti eredmények

mérését, és kovetkeztetéseik lesziirését a dolgozat két szerzdje végezte.

3. Sajat kisérletek ember, ChatGPT, Gemini szo-

vegek elkiilonitésére

3.1. Adat, jellemzdkészlet bemutatasa

A kisérletek soran kezdetben nem allt rendelkezésiinkre Gemini altal generalt
adat, ezért csak emberi, illetve ChatGPT altal generalt szovegekkel dolgoz-
tunk. Az adatunk ebben a kezdeti szakaszban 500 emberi szévegbdl allt és
500 ChatGPT 4.0 &altal generaltbol. Az emberi és gépi szovegek is "kiilon-
b6z6 szerzktsl" szarmaztak, annak érdekében, hogy tobb szovegstilusbol
is tanulhasson a modell, és igy altalanossagban legyen képes elvalasztani
a két osztalyt, ne csupan 1-2 stilusra tanuljon ra. A gépi szdvegek esetén
a "kiilonb6z6 szerzds" szovegek generalasa érdekében generalt személyisége-
ket alkalmaztunk. Minden prompt esetén egy masik személyiséget adtunk
a gépnek, kiilonboz§ személyiségjegyekkel. Alap adataink elkészitésénél a
promptunk vaza az alabbi volt, GPT és Gemini esetén is:

Viselkedj gy, mintha ez az ember lennél, akit alabb részletezek:
SZEMELYISEG LEIRAS KEZDES

PERSONA

SZEMELYISEG LEIRAS VEGE

Ezzel a jellemmel irj 1db legaldbb 600 szavas magyar forum kommentet. Csak
€s kizdrolag maga a széveq érdekel, ne emeld ki kiilon, hogy mi a téma, vagy
ki irta a széveget, vagy bdrmi egyebet. Legyen minimum 600 szavas. Ne ird

bele a szdvegbe a személyes adataidat, amiket fentebb részleteztem, példdul ne
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ird bele a neved vagy a lakcimed.

A téma lehet szerelem, étel, ital, turizmus, politika, jatékok, filmek, soroza-
tok, zenék, fiiggoségek, traumdk, szexualitdas, 6ltozkodés, oktatds, egészségiigy,
filozdfia, férfiak, nok, dlldaskeresés, programozds, mesterséges intelligencia, biin-
cselekmények, természeti katasztrofdak, emberek, dllatok, névények, gyerekek
€s hdzassag is.

The text must not contain any ordered lists or unordered lists. A szovegben ne
legyen lista, se rendezett se rendezetlen.

A széveg legyen véletlenszertd, olyat generdlj amit kordbban még nem generdltdl.
Ne legyen cime a kommentnek. Tobb mint eqy soros leqgyen az elsd bekezdés.
Ezt a promptot iterativ moédon allitottuk el6 a nagyobb hibak figyelembe
vételével, arra torekedve, hogy emberi szemmel meggy6z6 kimenetet kapjunk
mindkét modellel. A szévegek hossza a prompt ellenére is inkonzisztens volt
és tapasztalatok szerint se a ChatGPT, se a Gemini nem tartotta be az also
szOhatart, amit a prompt kért t6le. Majdnem minden esetben szignifikinsan
roévidebb szoveget adott mindkét modell a kértnél. A prompt igy bar 600 szot
kért a modelltsl, atlag 300-400 token kozott volt a szoveg hossza. Ez a mikodés
potencialisan egy beleégetett szabaly: a ChatGPT annak API-janak hasznélata
soran szodarabok (wordpiece) alapjan szamléz, ezért lehetséges, hogy mindkét
modell a szodarab menti mennyiséget veszi elsédlegesen figyelembe - bizonyos
értelemben a szodarabok szolgélhatnak tokenként, amik azonban rovidebbek,
mint a tényleges tokenek. Torténtek olyan probalkozasok is, ahol definidltattuk
a modellel, hogy mit jelent a token kifejezés (vagy a sz6), illetve olyan is volt
ahol kiilon leirtuk a promptban azt is hogy ez pontosan mit jelent, viszont
minden probalkozas sikertelennek bizonyult.

A témakat tapasztalat alapjan sziikséges volt felsorolni, konkrét példakat adni,
ugyanis, ha "altalanos szoveget" kértiink a téma meghatarozasa nélkiil, a
szovegek még rovidebbek voltak, és kevésbé valtozatosak is. Sziikség volt arra
is, hogy a listakat angolul és magyarul is kizarjuk a promptban tapasztalatok
szerint, maskiilonben gyakran tett formézva listakat a szovegbe, amik embertél
szokatlanul formalisak lennének. Igy is eléfordult azonban, hogy keriilt lista a
szovegbe, ezeket teljes mértékben nem tudtuk kisztirni a prompttal.

A fent leirt sémaban a "PERSONA" helyére keriilt az éppen hasznalt szemé-
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lyiség leirasa, egy személyiség példa:

* Név: A. Balogh Addm

* Lakcim: Ady endre utca 214.

H-7611 Egyhdzasmdrtonfa

* Munka: Fizikus at Oldh Bt.

* Sziiletési datum: 1978-12-22

* Végzettség: 8 dltaldnos

* Személyiség jeqyek:

- birdlo

- tapintatos

- elorelato

- boldog

- rideg

- egocentrikus

- empatikus

- lelkesito

- ambiciozus

- intelligens

A személyiségeket véletlenszertien generdltuk egy munkatars segitségével.
A személyiségjegyeket kiilonbozs kategoériakba osztottuk, ezek: jo szemé-
lyiségjegyek, pozitiv személyiségjegyek, vezetsi személyiségjegyek, negativ
személyiségjegyek, semleges személyiségjegyek.

Minden személyiség kapott véletlenszertien 3 jo személyiségjegyet, 2 pozitiv
személyiségjegyet, 1 vezetGi személyiségjegyet, 3 negativ személyiségjegyet,
illetve 2 semleges személyiségjegyet. Fzen feliil minden 4. személyiség rendel-
kezett a rasszizmus személyiségjeggyel is. Az eloszlast ezen személyiségjegy
esetén rogzitettiik, azon okbol hogy el6fordulasa masképpen til ritka lett
volna a tobbi személyiségjegyhez képest.

Az alabbiak tartoztak a jo személyiségjegyek kozé: kiegyensilyozott, harmo-
nikus, nyugodt, békés, boldog, vidam, mtvelt, tanult, széles latokord, okos,
intelligens, eszes, kreativ, talalékony, megfontolt, el6relato, tervezs, 6néllo.
A pozitiv személyiségjegyek: kozvetlen, baratsagos, megbizhato, lelkiismeretes,

Gszinte, igaz, udvarias, tapintatos, el6zékeny, megérts, empatikus, elkotele-
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zett, hiiséges, gondoskodo, tamogato, gyakorlatias, pontos, preciz, aprolékos,
szorgalmas, kezdeményez§, vallalkozo, humoros.

Vezetoi személyiségjegyek: felelgségvallalo, motivald, inspirdlo, lelkesitd, ira-
nyito képességi.

Negativ személyiségjegyek: agressziv, erészakos, durva, kritikus, biralo, leke-
zel6, szorakozott, figyelmetlen, szétszort, igénytelen, szeszélyes, kiszamitha-
tatlan, szamito, érzéketlen, rideg, zsarnoki, despota, zsugori, fukar, él6skodd,
lusta, tétlen, 6nzd, egocentrikus, rosszindulatu, gyava, képmutato, alszent,
koponyegforgato.

Semleges személyiségjegyek: meggy6z6, szenvedélyes, ambicidzus.

Ezen feliil minden személyiség kapott egy végzettséget is az alabbi 5-bsl: 8
altalanos, érettségi, szakmunkés, fGiskola, egyetem.

Az adatok teljes mértékben fiktivek, beleértve a nevet, a lakcimet, a munka-
helyet és a sziiletési datumot is.

A kisérletek soran az ember altal irt szovegeket a Hunglish 1.0 korpuszbol
[35] nyertiik ki. A felhasznalt emberi szovegek magyar nyelvii, hétkoznapi
nyelvezetd forum kommentek az index.hu elédjérsl. A ChatGPT 4.0 altal
generalt szovegeket annak API-ja segitségével generaltuk, mig a Gemini altal
generalt szovegeket kézzel kényszeriiltiink legeneraltatni. Ahogy korabban az
emlitve volt, a Gemini API-ja Magyarorszagon nem elérhets. Egy munkatér-
sunk az online Gemini feliilleten minden promptunkat sorban bemésolta a
chat ablakba, minden prompt utan 1j beszélgetést inditva. Tapasztalataink
szerint, ha egy beszélgetésen beliil probéaltunk tobb iizenetet is generéltatni, az
lizenetek valtozatossaga drasztikusan romlott, hajlamos volt a modell nagyon
hasonl6 szoveget generélni az elsé generalt szovegéhez minden alkalommal.
A késébbiekben, rendelkezésiinkre allt 486db, Gemini altal generalt szoveg is,
melyeket ugyanazon promptokkal generaltunk, mint a GPT-s szdvegeket is.
Ezt kiegészitettiik tovabbi 499 GPT altal generalt szoveggel, illetve 500 emberi
szoveggel. Végiil a korpuszunk 1000db emberi, 999db ChatGPT 4.0-4s, illetve
486db Gemini altal generalt szoveghdl allt. Az adathalmazok szévegeinek

hosszat az 1. tdblazatban részletezziik.
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1. tablazat. Karakterek és tokenek szama a végsé adathalmazban

Emberi ChatGPT | Gemini

Atlagos karakterszam 1844 2550 2215
Atlagos tokenszam 295 367 307
Minimum karakterszam 386 1053 1272
Maximum karakterszam 6684 4384 4365
Minimum tokenszam 49 154 165
Maximum tokenszam 1042 679 624
Karakterszam szorasa 593 447 460
Tokenszam szorasa 91 61 61

Belathato, hogy a szorasok fedik egymast mindharom osztély esetén, mind
tokenszamot, mind karakterszamot illetGen. Atlagban a ChatGPT altal ge-
neralt szovegek voltak a leghosszabbak, illetve megéllapithato, hogy a gépi
szovegek szorésa jelentGsen alacsonyabb volt az emberinél mind tokenszam,
mind karakterszam tekintetében. Ennek ellenére is magasnak bizonyult azon-
ban, azaz elmondhato, hogy nem kovette egyik modell sem konzisztensen a
promptban kért szoveghosszt.

Kisérleteink soran torekedtiink minél emberibb szovegeket generalni, igy a
kés6bb generalt 499db GPT széveg prompt véaza eltért a korabbiaktol, azonban
tovabbra is alkalmazva voltak személyiségek. A prompt vaza az alabbi volt
minden esetben:

A kévetkezd személy nevében irj eqy forum hozzdszoldst:

PELDA: "Daddy, azt hiszem, itt a kurva vég! Az drak egyenesen az égbe
szoknek az élelmiszerek terén! Nem lehet normdlis dron hozzdjutni semmihez!
Az istenit, még a kenyér dra is a csillagokban jdr! Es a tej? Kurva drdga, mint
a gecibe! Nem tudom, hogy képzelik ezt az emberek, de mdr tényleg sok! De nem
hagyom magam, Daddy! Megvan a terviink: felszabadulunk a boltok rabldstal,
és irany a hegyekbe! Felvesziink pdr pidt, és eltinink a kurva vildgbdl egy kis
iddre! Tul sokat basztak mdr meg minket, ideje, hogy mi is visszatithesstink!
Holnap dsszepakolom a cuccot, aztdn irdny a vadonba! De eldtte még fszozzunk
ki eqy kicsit az druhdzban, mert megérdemeljiik a jo kis lokést! Tudom, hogy
te is benne vagy, mert te vagy az a kurva legenda, aki mindig az oldalamon

all! Fszom, gy érzem, hogy ez lesz az, amire mindketten vdartunk! Kurva jo
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lesz, nemde? Tudod mit, még eqy kis doglesztést is beiktatunk kiozben! Igenis,
mesterek vagyunk mi!"

SZEMELY: IDE JON A PERSONA

TEMA: IDE JON A TEMA

HANGVETEL: IDE JON A HANGVETEL

HYPER PARAMETEREK: * ne emlitsd a nevét és végzettségét * helyezz el

*

J-ly elirasokat * language: hungarian * no pragraph separation * atleas 600

word length * frequent use of swear words * do not quote from the example
* forum comment * no paragraph separation * nincs bekezdésekre bontdas *
diverge from the topic of the example * address only once * only one paragraph,
which 1s atleast 25 lines long.

A személy alé itt is minden esetben egy random generalt személyiség ke-
riilt ahogy az fentebb is részletezve volt. A téma az aldbbiak koziil volt
véletlenszertien kivalasztva: szerelem, étel, ital, turizmus, politika, jatékok,
filmek, sorozatok, zenék, fliggdségek, traumak, szexualitéds, 6ltozkodés, okta-
tés, egészségiigy, filozofia, férfiak, nék, allaskeresés, programozés, mesterséges
intelligencia, biincselekmények, természeti katasztrofak, emberek, allatok,
novények, gyerekek, hazassag.

A hangvétel szintén véletlenszertien volt kivalasztva, az alabbiak koziil: vidam,

szomori, haragos, unott, izgatott, lenézd, félénk, szerény, tapintatos, durva,

fennkolt, fenyegetd, hivatalos, nyugodt.

3.2. Eszrevételek a Gemini miik6dése kapcsan

A Gemini esetében, mivel kézzel tortént az adatok generélasa, ezért sok miiko-
dési elvet a korabban emlitett nyelvész kollégank segitségével figyeltiink meg;
ezek feloldésa, kikeriilése tovabbi kihivasokkal jelentett. A modell nagyon
sokat irt a mesterséges intelligencia és a boldogsig témakrol, a szévegek meg-
kozelitsleg 65%-anal a két téma valamelyikét hasznalta fel, mint {6 tartalom.
Altalaban pozitiv hangvétellel, logikai szempontbol enyhe naivitassal rendel-
kez6 szovegeket generalt. Nagyon sok esetben ugyanazt a séméat hasznalta kis
modositasok mellett, példaul: kinéz az ablakon - kivé g&zolog - elgondolkodik

egy adott téméan / elgondolkodik a jovén - technologia szerepén - Al / régen
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minden jobb volt. Negativ hangvételd szévegek nagyon ritkan generalodtak.
Ha a prompt tartalmazta a "rasszista" szot (mint személy jellemzgjét), akkor
hibaiizenetként jelezte, hogy rasszista szovegeket nem generalhat. Bekezdése-
ket jellemz&en nem emberszertien tagolta a modell. Sok esetben eléfordult,
hogy a megadott prompt valamelyik részét figyelmen kiviil hagyta: személyes
adatok emlitései benne maradtak, egyéb utasitasoknak nem tett eleget, stb. Bi-
zonyos személyiségek esetén a hélo képtelennek bizonyult megfelelGen széveget
generalni: az adott promptra adott valasz tobbszori Gjra generalasa utan is a
Gemini "nem tudott" a megadott utasitdsok szerint eljarni semmilyen moédon.
T6bb promptban is kifejezetten kértiik a halot elgépelésekre, rossz ragozasra,
szavak fel- és kicserélésére, azonban a helyesirasi és mondattani hibak teljes
mértékben hidnyoznak a szovegekbdl. Nem létezd szavakat latszolag képtelen
generalni. Egyediili hiba, melyet sokkal konzisztensebben képesek voltunk
generaltatni, az a mondat, gondolat akar sz6 kézepén torténs be nem fejezése
(példaul: "[...] végiilis a magu"), azonban ez sokkal inkabb kothets a chatbot
miikddéséhez. Eldfordult, hogy egy valaszt elkezdett megirni a modell, majd
azt kitorolte, és egy merGben mas végss valaszt alkotott meg. Arra is volt
példa, hogy egyszertien csak abbahagyta a szoveggeneralast, kiszamithatatlan
pontokon. Utobbi viselkedés a ChatGPT esetében is megtapasztalhatd. Ezek
mind miikodési sajatossagok miatt alakultak igy, nem pedig azért, mert a
promptban megadott utasitdsok mentén jart volna el. Logikailag nem mindig
kapcsolodnak egyméshoz a témék, példaul: Al szerepe napjainkban a téma,
amit egybdl egy recept diskurzusa kovet. Ez a miikddési elv nem feltétlen
tekinthets hibasnak, az ADHD-val diagnosztizaltaknél példaul gyakran els-
fordulo jelenség a gondolatinkoherencia. Nagy leterheltség, hosszabb ideig
— nagyjabol masfél oraig — tartd szoveggeneralas esetén a modell elkezdi a
téma szempontjabol ismételni magat; tovabbi terhelés utdn pedig kiilonb6z6
hibaiizeneteket ir, melyekkel kozli a felhasznaloval, hogy nem all médjaban
tobb/ilyen tartalmat generalni, vagy teljesen "lefagy" ("Gemini is on a break.
Come back in a second."), leall a miikddése. Varakozas utan a problémak
jellemz&en enyhiilnek. Ezen feliil nyelvész kollégank tovabbi, szociolingvisz-
tikai [22] szempontbdl relevans jelenségre hivta fel a figyelmet: a magasabb

tarsadalmi megbecsiiltséggel rendelkezd foglalkozasok (t6bbek kozott orvos,
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ligyvéd, egyetemi tanar) szinte mindig a mesterséges intelligenciardl beszélnek.
Ennek ellentétje, példaul megszemélyesitett szakmunkasok szintén foglalkoz-
nak a témaval, viszont altalaban indulatosabb hangvételt alkalmazva — az
indulatos megnyilvanulasi forma éltalanossagban is megjelenik a Gemini altal
generalt megszemélyesitésekben. A helyesirasi hibdk mentességéhez hasonloan
a modell képtelen olyan médon és annyira helyesen, komplexen irni, fogal-
mazni, mint ahogy a prompt alapjan megtestesitends személyre az igaz lenne;
a mesterséges intelligencia nem tesz kiilonbséget a korcsoport, foglalkozas,
végzettség, nem, lakhely és személyiségvonés korében, minden személyhez
ugyanazt a fogalmazasi készséget rendeli hozza. Bizonyos promptok feldolgo-
zasa esetén, ha a modell nem tudta "értelmezni" a bementet, akkor ezt jelezte,
és figyelmiinkbe ajanlotta a Google keres@jét, mint potencialis platform az
informéaci6 gytjtésre; nagy valoszintleg ez is egy szabalyalapt miikodési elv a

hal6 esetében.

3.3. Eszrevételek a ChatGPT miikodése kapcsan

A ChatGPT esetében is tortént kézi szoveggenerélas, ezek a szovegek képezik
a korabban emlitett 28, illetve 60 szoveges teszthalmazainkat. A 60 szove-
get a nyelvvészszakérts segitségével allitottuk ossze. A generélas folyaman
a nyelvvészszakértének nem mutattunk minta promptot, csupan azt adtuk
meg célnak, hogy legalabb 600 sz6bol alljanak a szovegek, illetve mimél embe-
ribbek legyenek. A folyamat soran a ChatGPT miikodésével kapcsolatban is
megfigyeltiink bizonyos miikodési mintazatokat, szabéalyossagokat - ezek egy
része hasonlé moédon megfigyelésre keriilt a Gemini esetében is: a politikailag
korrekt szoveg sziirése latszolag nem teljesen determinisztikus, el6fordul, hogy
"rasszista" jellemmel is general széveget a modell, am ez az esetek kisebb
héanyadaban fordul csak els. Felmeriilhet a kérdés, hogy a modellek végsének
generalando szovegei egy bemeneti sziiréstdl fiiggenek-e, ami feltehet6leg nem
determinisztikusan torténik, vagy a kimeneteket determinisztikusan szirik,
ami azonban nem mindig megfelels. Nagyon nehéz rdvenni a neurélis halot,
hogy ne altalanos, filozofikus széveget irjon. Kitalalt személy és helyszin nevek

kért emlitése esetén is csak ritkan jelennek meg ilyen nevek a szévegben. A
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promptokban szerepls utasitasok koziil némelyeket a modell spontan figyel-
men kiviil hagy. A Geminihez hasonldéan szintén nehezen tagol emberszertien
bekezdésekre. Forumhozzaszolas irasa esetén szinte minden esetben 3-6 sornyi
szoveget allit el bekezdésenként. ChatGPT esetén egyes esetekben sikeriilt
bekezdésmentes szovegeket generalni, &m azok tartalmilag nem voltak megfe-
lelGek. A sor- és bekezdésszam nem tartasdban persze szerepet jatszhatnak
kiilsé tényezdk is, mint példaul a felhasznald képernyGjének mérete, azonban
az elvart szo- és tokenmennyiség esetén is hasonlé hibdkat tapasztaltunk.
Ha megadtunk egy konkrét jellemet, akkor ennek jellemzsit (példaul ked-
ves, f6lényes, rasszista) alapbol megprobalta explicit médon belefogalmazni
a szovegbe, ha pedig megkérjiik, hogy ne fogalmazza bele a jellemet, csak
hasznalja fel azt (példaul elmondjuk, a személy nem tud rola, hogy ezek a
jellemzd6i, a jellemvonasok csak és kizardlag a szoveg stilusdban latszanak
meg), akkor nem keriilnek emlitésre a jellemvonasok, 4&m a szévegbdl latszolag
hianyzik az implicit beleillesztése is a jellemzsknek. Latszolag a ChatGPT is
képtelen helyteleniil, nem 1étez6 szavakat irni. Ha a promptban kifejtjiik, hogy
a szoveget ird személy nagyon rosszul fogalmaz, és nagyon rossz minGségi
irast produkal, akkor a tapasztalatok szerint koznyelvibb (ezzel egyuttal pedig
sokszor élethiibb) megfogalmazast tudunk elérni a modellel. Ennek ellenére a
Geminihez hasonl6 modon itt sem tapasztaltunk kitalalt, vagy akar csak elirt

szavakat, fliggetleniil a megtestesitendd személyiségtdl.

3.4. Kisérletek felépitése

A kisérletek soran minden esetben 10-szeres ("10-fold") keresztvalidaciot
[19] alkalmaztunk kiértékelésre. A tanité halmazba minden esetben az adat
90%-a keriilt, mig a maradék 10% alkotta a validaciés halmazt. Minden
konfiguraci6 esetén 10 kisérlet tortént, olyan médon, hogy a 10 kisérlet soran
minden alkalommal masik 10% volt a validacios halmaz (a maradék 90%
pedig a tanité halmaz), melyek kozott atfedés nem volt. Ilyen médon minden
konfiguracié kiértékelésre keriilt a teljes adathalmazon. A konfiguraciokat elsé
sorban a 10 foldon elért atlag Macro F1 pontszam alapjan hasonlitottuk Ossze,

de a cikkben ki fogunk térni a legjobb modellek esetében az 1-1 foldon elért
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eredményekre is. Minden konfiguracioé esetén pontosan ugyanolyan moédon
voltak elosztva a foldok, igy két konfiguracié eredménye azonos foldon minden
esetben Gsszehasonlithato.

A validacios adathalmaz (a tanité nem) bizonyos kisérletek esetén utofeldol-
gozasra keriilt két kiilonb6z6 modszer koziil az egyikkel. Az egyik esetben
szovegbe véletlenszertden elirdsokat szurtunk, olyan moédon, hogy adott vé-
letlenszertien valasztott karaktereket arra a karakterre cseréltiik, amely egy
magyar nyelvi billentytizeten az adott karakter mellett szerepel. Példaul "w"
helyett "q" vagy "e", illetve "q" helyett "w". Ha egy billentyd mellett két
maésik billentyd is szerepelt, mint példaul a "w" esetén, abban az esetben
véletlenszerien dontottiink arrdl, melyik szomszédjara cseréljiik le az eredeti
karaktert. Célunk az ilyen stilusi elirdsok beszurésaval az emberi félregé-
pelések szimulalasa volt, ezzel tesztelve, hogy a modelliink (ami az eredeti,
nem utofeldolgozott tanitohalmazon tanult) milyen mértékben tamaszkodik
helyesirasi jellemzdSkre, és milyen szinten rontana a predikcidé pontossagat
az, ha valaki a gépi generalt szévegbe szandékosan elirasokat tenne annak
érdekében, hogy azt higgyék mésok, hogy ember irta. Az elirdsok szama
szintén véletlenszerd volt minden szoveg esetén, megkozelitSleg minimum
90, maximum 110 volt. Bizonyos esetekben az elirasok szama kis mértékben
kiviil eshetett ezen az intervallumon, azonban nem szignifikins mértékben
(példaul, ha mar eleve volt benne eliras, bar gépi szovegeknél ez kifejezetten
ritkdn fordult els). Kezdetben csak kis mennyiségben szurtunk be elirasokat
(peldaul kortilbeliil 10-et), igy bar feltehetden kozelebb volt az elirdsok szama
ahhoz, amit az atlagember hasonléan hosszu gépelt szovegében talalnank, a
teljesitmény nem valtozott szignifikinsan. Végeztiink kisérleteket olyan moédon
is, hogy csak a GPT, illetve a Gemini altal generalt szovegekbe szurtunk
elirdsokat, illetve tigy is, hogy az emberi szévegekbe is.

Az emlitett adathalmazok mellett a legnagyobb pontossagi modelljeinket kiér-

tékeltiik fiiggetlen teszthalmazokon is. Az alabbi teszthalmazokon értékeltiink

ki:
e 28db ChatGPT 4.0 altal generélt széveg
e 63db emberi szoveg a ParlaMint 4.0 [6] korpuszbol
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e 60 db vegyes, ChatGPT 3.0 és ChatGPT 4.0 altal generalt széveg

A 28db ChatGPT 4.0 altal generalt széveg esetében hasonlé promptokat
alkalmaztunk, mint a kordbbi adathalmazoknél, kisebb médositéasokkal: mind
a tanité-, mind a validacids halmaztol eltérg stilusi szovegeket generaltunk
annak érdekében, hogy altalanosabb képet kapjunk modelljeink teljesitmé-
nyér6l. Ezek a promptok a mellékletben [6] olvashatok. A ParlaMint korpusz
tobb szovegbdl is all mint 63, azonban nyelvi elemzénkkel tobb szdveg elem-
zésére a kutatas sordn nem jutott mér kapacitas, igy a szovegek maradéka
esetén csak a szovegbedgyazasokat hasznalhattuk volna fel. A 60db vegyes,
GPT-s adathalmazunk szévegei nyelvész altal voltak generédltatva a dolgo-
zatban taglaltaktol nagy mértékben eltéré promptokkal, kifejezetten azzal
a céllal, hogy emberinek tiinjenek. Kiilonbozé tipusu szovegeket tartalmaz,
koztiik al-bombafenyegetéseket, kitalalt parbeszédeket, illetve kitalalt meséket.
Stilusban nagyban eltér tehat a tobbi szoveghalmaztol.

A 28 GPT-s szovegben a széveghosszakra az aldbbiak teljesiiltek:

e az atlagos karakterhossz 4353, szorasa 400

e az atlagos tokenszam 608, szorasa 48
Mig a 63 ParlaMint szovegekre az alabbiak:

e az atlagos karakterhossz 434385, szoérasa 181933

e az atlagos tokenszam 57496, szordsa 24259

A 60 tovabbi GPT-s szovegekre az alabbiak:
e az atlagos karakterhossz 1348, szorasa 893
e az atlagos tokenszam 195, szérasa 129

A ParlaMint szovegek tehat jelentGsen nagyobb terjedelmtiek, mint a tobbi
korpusz szovegei. A kiértékelés soran ezt figyelembe is vettiik, errsl késgbb a
"Kisérleti eredményekben" szekcioban lesz részletesebben sz6. A 60 ChatGPT

szoveges teszthalmazban pedig rendszerint révidebb szovegek voltak.
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A hasznélt jellemzsk a HuBERT szévegbedgyazéasai voltak, illetve a nyelvi
elemz6nkbdl kinyert jellemzk. Az utoébbiakat tobb kategoriaba is soroltuk,
ezek a dolgozat végén a "Nyelvi jellemzSk" szekcioban talalhatoak részlete-

sebben kifejtve.

3.5. Adatok elemzése

Adathalmazaink elemzése soran megéllapitottunk jelentds kiilonbségeket bi-
zonyos jellemzdk el6fordulasai aranyaiban: példaul egy jelentGsebb eltérés a
névelemek elGfordulasai aranyai voltak. Az emberi szévegekben drasztikusan
gyakrabban fordultak el névelemek, mint gépi szévegekben.

Mindegyik jellemz6 esetén az emberi teszthalmazhoz viszonyitottuk két modell
jellemzdénkénti eltéréseit. A jellemzSaranyokat harom lépcsés sziirés keretén
beliil vizsgaltuk: az elsd lépcss esetében pusztan a relativ és abszolut eltérések
keriiltek feljegyzésre, valamint azt is jeleztiik, ha az adott jellemz6 nem szere-
pel emberi szovegekben (a tdblazatban no index cellaérték felel a jelzésért),
Gemini szovegekben (no gemini), ChatGPT szovegekben (no  GPT), illetve,
ha egyik esetben sem irodott az adott jellemzébdl (no index and gemini
és no_index and gp). A relativ eltérés esetén az értékek azt jelzik, hogy
hany szazalékkal kisebb az adott jellemzSarany a megfelel6 modell altal ge-
nerélt szovegekben az emberiekhez képest (tehat a GPT oszlopban a -15-6s
érték azt jelenti, hogy a ChatGPT 15%-kal nagyobb aranyban generalta az
adott jellemzo6t). A masodik 1épcess esetén a 10%-nal nagyobb eltéréseket
vettiik csak figyelembe. A harmadik sztirési szinten egyediil a csupa nemnulla
értékkel rendelkezd sorokkal dolgoztunk. A sziirt adattablak megtalalhato-
ak a mellékletben [ rendre big_result_big.csv, big_result _medium.csv és
big result small.csv néven — a result  kezdetd adattablak a névelemenkénti

eltéréseket tartalmazzak, am ott mind a harom adattabla megegyezik.

3.6. Jellemzdi-kombinalasi modszerek és multimodalitas

A 2. tablazat a jellemzs-kombinalasi csomag [9] azon kombinalasi modjait
mutatja be, melyeket kutatomunkank sordn mi is felhasznaltunk. A jellemzd-

kombinalasi modok kérhetnek numerikus és/vagy kategorikus jellemzdket, az
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altalunk hasznalt felhasznéalasi modok esetén mi csak numerikus adatokat
adtunk meg, a jellemzdkészletiinkben nem voltak jelen kategorikus jellemzdk.
Numerikus jellemz6knek szémitunk valos szam értékeket, példaul 0.1, 0.2, 0.3,
stb, mig kategorikus jellemzének szamitunk diszkrét értékkészletd értékeket,
példaul lehet 1-es kategoéria, 2-es kategoria és 3-as kategoria, az értékek pedig
1, 2 illetve 3.

2. tablazat. Jellemz6-kombinalési modszerek Osszegzése

Jellemzé-kombindldsi mod neve

Leiras

text only

Csak a HuggingFace transzformer altal feldolgozott szévegoszlopokat
hasznalja a végss osztalyozo réteg(ek) elstt. Lényegében megegyezik a
HuggingFace ForSequenceClassification modelljeivel

concat

Egylittesen Osszevonja a transzformer kimenetét, a numerikus és katego-
rikus jellemzsket a végss osztalyozo réteg(ek) elstt

individual_mlps on_cat and_numerical feats then concat

Kiilén MLP-t alkalmaz a kategorikus és numerikus jellemz&kre, majd azo-
kat egyiittesen Osszevonja a transzformer kimenetével a végss osztalyozd
réteg(ek) el6tt

attention_on_ cat_and_numerical _feats

Figyelem (attention) alapon kérdezi le a transzformer kimeneteket és a
numerikus, valamint kategorikus jellemzdket a végsd osztalyozo réteg(ek)
el6tt

gating on_cat_and_num_ feats then sum

Kapuzott 6sszegzést alkalmaz a transzformer kimenetekre, a numerikus,
illetve a kategorikus jellemzdkre a végss osztalyozo réteg(ek) elstt
weighted _feature _sum_on_ transformer cat and_numerical _feats

A transzformer kimenetei, valamint a kategorikus és numerikus jellemzdket
a tanult sulyok alapjan Gsszegzi a végss osztalyozd réteg(ek) elstt

A jellemz6-kombinalasi csomag szovegek kategorikus és numerikus jellem-
z6inek kiilonbo6zé kombinécidju felhasznalasat teszi lehetévé. Segitségével
az adatnak tobb kiilonboz6 valtozatan voltunk képesek tanitasi kisérleteket
végezni. A kombinalt multimodalis jellemz&ket m jeldli, x a transzformer
kimeneti szovegjellemzsit jeldli, ¢ jeloli a kategorikus jellemzSket, n pedig
a numerikus jellemzdk jeloléséért felel. W felel a silymaéatrixért, b pedig a

skalaris torzitéast jeloli.
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Az MLP (Multilayer Perceptron - Tobbrétegii Perceptron) modell egy olyan
elérecsatolt neuralis halé modell, mely teljesen Gsszekapcesolt, a kapcsolodasok
kozott pedig nemlineéris aktivacios fiiggvények szerepelnek. Strukturajabol
adodoan a modell képes nemlinearis kapcsolatban all6 adatok szétvélasztasara,
feldolgozéasara. A kisérletekhez felhasznalando jellemzdkre teljesiil ez a tipusu
nemlinearitas, igy az MLP modell alkalmazasa ez esetben kézenfekva.

A jellemzdket, valamint a tobbi adatot miel6tt atadtuk volna a modul egyik
kombinalasi modszerének, elgszér eléfeldolgozas gyanant normalizaltuk. A
kombinalasi modszerek sordn maga az 6sszevonés, illetve az adott esetben
felhasznalt jellemz6k halmaza is valtozott. Csak szoveg (jellemzdk nélkiili)

felhasznélasa — text only — esetén:

m=2x

jol lathato, hogy csak és kizarolag szoveg alkalmazésa esetén a multimodalis
jellemz&k megegyeznek a transzformer kimeneti szovegjellemzsivel; sem nu-
merikus, sem pedig kategorikus jellemz& nem keriilt felhasznéalasra, igy nem
torténik valtozés a szdvegjellemzk halmazan.

Az egyszerd Osszeftizés (concat) modszer hasznilata esetén nem torténik
— a normalizélast leszamitva — el6feldolgozas egyik kategoriat illetGen sem,

egyszertien a szoveg végére fiizziik a jellemzGket a szoveg bedgyazasa elGtt.

m=z|c|n

A kovetkez6 modszer (individual MLPs on categorical and numerical features
then concat; réviden MLP + concat) esetén el6feldolgozzuk a numerikus
jellemzdket, melyeket a szintén el6feldolgozott kategorikus jellemzdékkel, vala-
mint a transzformer kimeneti szévegjellemzGivel vonunk 6ssze

(individual mlps on cat and numerical feats then concat).

m=ux| MLP(c) || MLP(n)

A jellemzsknek, valamint a neuralis halok miikddésének koszonhetGen més-

més eredményt kapunk, ha az adatokat tobb kis részben (batch), vagy egyben
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dolgozzuk fel. Ezen miikodés kikiiszobdlésére szolgal az a modszer, melynek se-
gitségével egyben el6feldolgozzuk a numerikus és kategorikus jellemzsket, a ka-
pott eredményt pedig Osszeftizziik a transzformer kimeneti szévegjellemzsivel

(mlp_on concatenated cat and numerical feats then concat).

m=ux | MLP(c|| n)

Elsfordulhat, hogy pusztan az adatok eléfeldolgozasa, majd Gsszeftizése nem
eléggé pontos, torz eredményekhez vezetve. Sziikséges lehet a jellemzsk vala-
milyen metrika mentén torténd stlyozasa, korrigalasa. Ezt teszi lehetévé a
kovetkez6 modszer (attention on cat and numerical feats), mely a
jellemzdk on-figyelmét hasznalja fel. Az on-figyelem (self-attention) modul a
bemeneti vektorbol egy lekérdezés (query), kulces (key) és érték (value) vektort
allit el6. Ez utan a modul egy hasonlosagi metrikat alkalmazva meghatérozza
a hasonlosagi mértéket a lekérdezés és kules vektorok kozott. Ezzel a mértékkel
modositjuk az érték vektor elemeit, majd ezen modositott vektor elemeinek

Osszegzése lesz a modul kimenete.

m = o W + oy Wee + a , Win

A W stlymétrixok els6 dimenzidja a transzformer kimeneti szévegjellemzsinek
szama, masodik dimenzidja pedig a megfelels jellemz6 szémossaga; példaul a
W, a (transzformer kimeneti szovegjellemzdinek szama, numerikus jellemzdk
szama) dimenzi6ju silymatrixot jeloli. A figyelem matrix o ; egyiitthatoja a

koévetkezd modon hatarozhatd meg:

exp(LeakyReLU (a" Wiz, || Wz)
Eke{z,c,n}exp(LeakyReLU<aT[I/V’sz H kak]))

Qi =

El6szér egy vektorra flizziik Ossze a megfelel§ transzformer kimeneti széveg-
jellemzsk és sulyvektorok kompozicioit — a szamlalohoz az aktualis i. és j.
vektort hasznéljuk fel, a nevezében az aktuélis i. vektor, valamint az 0sszes
jellemzévektor felhasznélasra keriil. Az a vektort, ami a jellemzdk figyel-
mének vektora, Osszeszorozzuk a kapott vektorral, az eredményt pedig a
LeakyReLU fiiggvénnyel feldolgozzuk. A ReLU (Rectified Linear Units -
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Helyesbitett Linearis Egységek) egy olyan aktivéacios fliggvény, mely a pozitiv
tartomanyban pozitiv értéket, a negativ tartoményban pedig nulla értéket
vesz fel. A fliggvény érdekessége a nemlinearitas. A pozitiv tartomanybeli
linearitas azzal a vonzo tulajdonsaggal rendelkezik, hogy megakadélyozza a
gradiens telitetlenségét (ellentétben a szigmoid aktivacios fiiggvényekkel), am
a valos szamegyenes felén a gradiens nulla értéket vesz fel. A ReLU aktivacios

fliggvény megvalositésa:

f(x) = max(0, z).

A LeakyReLU [27] a negativ tartomény kezelésében tér el az egyszerd ReLLU
fliggvénytsl. Negativ értékek esetén a konstans nulla félegyenes helyett egy
lejtével dolgozik, melynek egyiitthatoja a tanulés el6tt elére meghatéarozott.

A fliggvényt ritka gradienssii feladatoknal érdemes hasznalni.

x, ifx>=0
fz) =

ax, egyébként
A gating on cat and num _ feats then sum nevii moédszer segit-
ségével lehetdségilink van kapuzott jellemz6k 6sszegzését felhasznalni. Ezt a
modszert az Integrating Multimodal Information in Large Pretrained Trans-
formers [28| cikkben hasznélt kapuzéasi modszer inspiralta — érdemes lehet
megjegyezni, hogy ugyanez a cikk szolgal a jellemzd-kombinélasi csomag egyik

alapjaul is.

m=2x+ ah

h=g.0 W)+ g, © (Wyn) + by

ahol 8 egy hiperparaméter, W, és W,, tovabbra is a transzformer kimeneti

szovegjellemzGinek, valamint a megfelel§ tipusi jellemzk szamossagabol
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alkotott sulymatrixok. A kapuzési vektort g jeloli, g; értékét pedig egy R

aktivacios fiiggvény hatarozza meg,

gi = R(Wgli || x] + b:)

ahol W, egy (transzformer kimeneti szovegjellemz6inek szama, i. jellemzd

szamossaga + szoveges jellemzdk szamosséga) dimenzioju sulymatrix.

4. Kisérleti eredmények

4.1. Alap jellemzéhalmaz, kezdeti eredmények

Minden kisérlet esetén — kivéve ahol csak szévegbeagyazasokat hasznaltunk
— hasznéaltuk az olvashatosagi metrikakhoz kapcsolodo jellemzéinket, ezekre
késsbb "alap jellemzshalmazként" fog hivatkozni a dolgozat. Egyéb jellemzdket
ezek mellett hasznaltunk.

A kezdeti kisérletek soran, amikor még csak 500 GPT-s, illetve 500 emberi
szoveg allt rendelkezéslinkre, ezért az osztalyozési feladat csak két osztallyal
tortént, a feladat lathatoan trividlisnak bizonyult a modellnek, tobb konfi-
guracio esetén is tokéletes (100%-os pontossag mind a 10 validacios foldon)
eredményeket értiink el, példaul tobbek kozott ha az alabbi jellemz&ket hasz-
naltuk: fleschReadingFEaseScore, gunningFoglndex, fleschKincaidGradeLevel,
colemanLiaulndex, smoglndex, automatedReadabilityIndez, linsear Writelndex,
wordBeforeHesitationRate, repeatRate, restartRate, smileyRate, quoteRate,
wordAfterHesitationRate, dashRate, dateRate, hesitationRate.

Azaz az alap jellemzShalmazunkat, illetve a pragmatikai jellemzinket hasz-
naltuk (lasd: Nyelvi jellemzdk szekci6). Fontos megjegyezni, hogy a jellemzdk
koziil t6bb jellemz6 értéke is lehetett 0 a szovegek tobbségénél, igy feltételez-
hetGen tobb jellemzs a listabol kevésbé volt hasznos. Habar egy-egy kisérlet
lefutasa igen gyors volt, mégis oridsi szamu jellemzGvel dolgoztunk, igy a
kisérletek sordn nem jutott elegendé szamitasi kapacitas arra, hogy ponto-
san meghatarozzuk milyen jellemz&k azok amik a legjobban segitenek, csak

kategoria szintjén tudtuk megallapitani, példaul "a pragmatikai jellemzdk
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segitettek a legtobbet" megallapithato, de az nem, hogy ezek koziil pontosan
melyik jellemzdk.

Ezen az adathalmazon csak a szovegbedgyazasokat felhasznalva is kozel toké-
letes eredményeket értiink el, a 10 fold kozott Osszesen 1 db hiba volt, ebben

az 1 esetben egy emberi szoveget tekintett a modell GPT altal irottnak.

4.2. Elirasok beillesztése a szovegekbe

A nagyobb adathalmazon, azaz az adathalmazon, amiben 1000db emberi,
999db ChatGPT 4.0-4s, illetve 486db Gemini altal generélt szévegiink volt,
hasonlé eredményeket értiink el a gépi kimenetek utoéfeldolgozasa nélkiil. Veé-
geztlink kisérleteket azt illetGen is, hogy az eredményeket milyen mértékben
befolyésolja az, ha véletlenszertien sokszorositunk irasjeleket a szévegben: a "."
karakterek 10%-a helyett "..." keriilt a szovegbe, a "?" karakterek 10-10%-a
helyett "?!" illetve "777", 20%-uk helyett pedig "?7". A "I" karakterek 30%-a
helyett "!!" karaktereket, illetve 10%-a helyett "!!!" karaktereket helyette-
sitettiink. Az ilyen modua utofeldolgozas nem valtoztatott szignifikinsan az
eredményeken, azonban egy masikkal mér lathato valtozasokat észleltiink az
eredményekben. Abban az esetben, ha a validaciés halmazban 1év6 szove-
gekbe (emberi szévegekbe is) véletlenszertien szirtunk elirdsokat a korabban
részletezett modon, az atlageredmények 10 foldon keresztiil a 3. tablazatban

leirtak szerint a Macro F1 szerinti sorrendben legjobb 10 eredményt mutatjuk

meg.
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3. tablazat. Elirasokkal torzitott adathalmazon kiértékelt top 10 Macro F'1
eredmények

Jellemzd- Hasznalt jellemzdk Atlagos Macro
kombinalasi moédszer F1 pontszam
attention on_cat- Névelem-felismerés (NER) jel- | 0.9750
_and_numerical- feats | lemz&k

concat mély morfoléogiai jellemzk 0.9738

attention on cat- statisztikai jellemz&k 0.9720

_and _numerical- feats

weighted feature- szintaktikai jellemz&k 0.9709
_sum__on-

_transformer cat-
_and _numerical-_feats

text only csak szovegbeagyazasok 0.9610
concat szintaktikai jellemz&k 0.9570
gating on_ cat- morfolégiai jellemzdk 0.9561
_and num_ feats-

_then sum

gating on_ cat- helyesirasi jellemzdk 0.9559
_and num_ feats-

_then sum

concat fonetikai jellemzsk 0.9557
weighted feature- morfologiai jellemzdk 0.9557
_sum_ on-

_transformer cat-
_and_numerical- feats

Hasonl6 eredményeket kaptunk abban az esetben is, ha csak a gépi szévegekbe

szurtunk elirasokat, ez a 4. tablazatban keriil részletezésre.
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4. tablazat. Gépi szovegekben elirasokkal torzitott adathalmazon kiértékelt
top 10 Macro F1 eredmények

Jellemzd- Hasznalt jellemzdk Atlagos Macro
kombinalasi moédszer F1 pontszam
attention on cat- NER jellemzsk 0.9736
_and_numerical- feats

weighted feature- szintaktikai jellemz&k 0.9735

_sum_ on-

_transformer cat-
_and_numerical- feats

concat mély morfolégiai jellemzk 0.9705
attention on cat- statisztikai jellemz&k 0.9653
_and _numerical-_feats

concat fonetikai jellemzdk 0.9603
weighted feature- fonetikai jellemzék 0.9575
_sum_ on-

_transformer cat-

_and _numerical- feats
weighted feature- morfologiai jellemzsk 0.9572
_sum__on-

_transformer cat-
_and_numerical-_feats

gating on_ cat- helyesirasi jellemzék 0.9572
_and num_feats-

__then sum

concat szintaktikai jellemz&k 0.9566
gating on_ cat- morfoldgiai jellemzsk 0.9558
_and num_ feats-

_then sum

A tanitas minden esetben 16-os batch mérettel tortént és 3 epoch alatt az elért
legjobb eredményt vettiik figyelembe. Az epochok sorén rendszerint keveset
valtoztak az eredmények, sok esetben méar az elsé epochban elérte a legjobb
pontossagot. Mindkét tablazat esetén a 10 legjobb konfiguracié olvashato,
és a 4. tablazat esetén ha csak szovegbeagyazasokra hagyatkozik a modell,
akkor rosszabb teljesitményt érnénk el mind a 10 konfiguracionéal. A gépi
szovegekben elirasokkal torzitott adathalmazon ha csak szovegbeagyazasokra
hagyatkozik a modell az atlagos Macro F1 pontszam 0.9549.

A tablazatokban jol megfigyelhet&en a legjobb eredményt mindketts verzid
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esetén az adta, ha a NER jellemz6ket hasznaltuk fel az attention _on cat and-
_numerical feats jellemz6-kombinélasi modszerrel. Ahogy az kordbban emlit-
ve volt, az adat elemzése soran megéllapithato, hogy a névelemek jelentGsen
nagyobb aranyban fordulnak el huméan szévegekben, mint a gépiekben: a
GPT és a Gemini modellek is ritkan irnak konkrét neveket. A mély morfo-
logiai, statisztikai és szintaktikai jellemzd6k is hasonlé eredményeket adnak,
bar a tobbi jellemz§ sem jelentGsen kevésbé pontos. Abban a verziéban,
amelyik adathalmazban az emberi szévegekbe is keriiltek elirasok, csak szo-
vegheagyazéasokat hasznélva is az 5. legjobb eredményt értiik el, az emlitett 4
jellemzGesoport azonban mind pontosabb eredményhez vezetett.

A két legjobb modell esetén megvizsgaltuk a tévesztési matrixot is a két elira-
sos adathalmazban (mindketts adathalmaznal a legjobb modellt vizsgaltuk).
A tévesztési matrixot kiszamoltuk minden foldban, majd Osszegeztiik. Fontos
megjegyezni, hogy minden foldban koriilbeliil az adathalmaz 10%-a szerepelt
a validacios adathalmazban, de nem minden esetben pontosan a 10%-a. Ebbd]
kovetkezett, hogy Osszegezve a 10 foldon keresztiil a validacios elemszamokat
az eredmény nem pontosan ugyanaz az elemszam, mint ami a teljes adathal-
mazban is szerepel, hanem marginalisan kevesebb. A tévesztési matrix ahhoz
az adathalmazhoz, melyben a validaciés halmaz minden szovegébe keriiltek
elirasok, az 1. abran lathato.

A tévesztési matrix alapjan levonhato kévetkeztetés, hogy mig a GPT modell
altal generalt szovegeket sosem predikalta emberinek a modell, a Gemini
nagyon ritkan, de sikeresen megtévesztette. Azonban ezen esetek szdma is
elhanyagolhat6. A hibak nagyobbik része abbol szarmazott, hogy GPT altal
generalt szovegnek tekintette a modell olykor a Gemini &ltal irt szévegeket is,
azonban ez szintén nagyon kevés esetben fordult eld.

Ugyanilyen moédon arra a modellre is megvizsgaltuk a tévesztési matrixot,
melynek tanitasa soran a validaci6és halmazban csak a gépi szévegek voltak
elirva. Ebben az esetben a 2. abran lathato tévesztési matrixot kaptuk.

A métrixbol hasonl6 eredmények olvashatoak le, mint a masik verzioban is.
Lathatoan az ezen a halmazon kiértékelt modell kevésbé pontos, mint a masik,
azonban igy is ritkdn téveszt. Ezen modell esetében 5 esetben a GPT altal

irt szoveg is emberinek lett prediktalva, a Gemini pedig tobbszor tévesztette
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1. abra. Elirasokkal torzitott adathalmaz tévesztési matrixa. Vizszintes tengely
a prediktalt cimke, fiiggsleges a valodi.

meg, bar csak kevéssel. A leggyakrabban el6fordulé hiba ebben az esetben is
a GPT-nek prediktalt Gemini altal generélt széveg volt.

A hérom legjobb modell esetében mindkét elirasos adathalmazra megvizsgal-
tuk a foldonkénti eredményeket is. A 5. és 6. tablazatban fejtjiik ki ezeket
az eredményeket bévebben. A 5. tablazatban az 1-es modellhez tartozik a
Macro F1 pontszam 1, a 2-eshez a Macro F1 pontszam 2, a 3-ashoz a Macro
F1 pontszam 3. Az 5. tablazat is hasonléan van felépitve. A 5. tablazat esetén
az 1-2-3-as modell a 3. tablazat felsg 1., 2. illetve 3. modellje, az 6. tablazat

esetén pedig a 4. tablazatban 1évé modellekre utalunk vissza.
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2. abra. Gépi szovegekben elirasokkal torzitott adathalmazon kiértékelt ered-
mények. Vizszintes tengely a prediktalt cimke, fligg6leges a valodi.

5. tablazat. Foldonkénti eredmények a 3 legjobb modell esetén az elirdsokkal
torzitott adathalmazban

Fold Macro F1 | Macro F1 | Macro F1
pontszam | pontszam | pontszam
1 2 3
Fold 1 0.9967 0.9967 0.9793
Fold 2 0.9733 0.9700 0.9967
Fold 3 0.9594 0.9803 0.9735
Fold 4 0.9790 0.9843 0.9791
Fold 5 0.9836 0.9539 0.9883
Fold 6 0.9838 0.9671 0.9838
Fold 7 0.9894 0.9785 0.9664
Fold 8 0.9459 0.9948 0.9660
Fold 9 0.9579 0.9579 0.9471
Fold 10 0.9807 0.9540 0.9397
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6. tablazat. Foldonkénti eredmények a 3 legjobb modell esetén a gépi szove-
gekben elirasokkal torzitott adathalmazban

Fold Macro F1 | Macro F1 | Macro F1
pontszam | pontszadm | pontszam
1 2 3
Fold 1 0.9695 0.9946 0.9948
Fold 2 0.9842 0.9732 0.9683
Fold 3 0.9700 0.9853 0.9752
Fold 4 0.9949 0.9900 0.9843
Fold 5 0.9870 0.9775 0.9453
Fold 6 0.9710 0.9953 0.9568
Fold 7 0.9839 0.9631 0.9788
Fold 8 0.9551 0.9400 0.9948
Fold 9 0.9350 0.9323 0.9636
Fold 10 0.9860 0.9840 0.9428

A tablazatokbol kiolvashatd, hogy mindkét adathalmaz esetén teljesiil, hogy
kihivas megnevezni egy egyértelmt legjobb konfiguraciot: bar az 1-es modell
teljesit mindkettd esetben a legjobban atlagosan, mindkét adathalmazban
szerepel t6bb fold is, ahol a méasik kettd modell koziil valamelyik (akar mind-
kett) magasabb pontossagot ért el. A két tablazatot Gsszehasonlitva szintén
megéallapithatd, hogy bar a legjobb modell atlageredménye rosszabb azon
az adathalmazon, ahol csak a gépi szévegekben voltak elirdsok, tobb fold
esetén is volt jobb modell az adott foldra mint a mésik adathalmazban. Ebbdl
kovetkeztethetGen bizonyos foldok esetén az emberi szovegek osztalyozasaban
is segitett a kisebb mennyiségi eliras, annak ellenére is, hogy a tanitohalmaz-
ban rendszerint jelentGsen kevesebb eliras volt emberi szovegekben ezekben
a verziokban is, mint a gépi szovegekben (mivel csak a validacios halmaz
keriilt utofeldolgozasra), igy a validacios halmazban 1év6 szovegek helyesiras
tekintetében kozelebb allhattak a modell altal latott gépi szévegekhez. Egy
lehetséges magyarazata ennek, hogy a szoveg mindsége bizonyos foldok esetén
fontosabb volt a modellnek a pontos predikcidohoz, mint az, hogy az elirdsok

szama milyen mértékben tiikrozi a tanitohalmazt.
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4.3. Fiiggetlen teszthalmazok

Azt a tanitott modelliinket, mely a legjobban teljesitett az utofeldolgozas
nélkiili validacios halmazokon kiértékeltiik a tovabbi kisebb, fiiggetlen teszthal-
mazokon is — ezek szintén megtalalhatoak a mellékletben [6] Kiértékeltiik a 28
szovegbdl allo, GPT altal irt szévegen, illetve a 63 darab ParlaMint szovegen
is. A ParlaMint szovegek stilusban nagyon kiilénboznek a korédbbi emberi
szovegeinktdl, a parlamenti leiratok miatt jelentGsen hivatalosabbak ezek a
szovegek. Feltételezhets, hogy a stilus miatt ezek a szdvegek sokkal nagyobb
hasonléosagot mutatnak a gépi szovegekkel, amik atlagban szintén hivatalosabb
format kovetnek. A 28 szovegen nagy pontossaggal teljesitett a modell, 3
kivételével minden szovegrdl helyesen megéllapitotta, hogy ChatGPT altal
generalt. A 3 hiba esetében Gemini altal generaltnak predikilta a szoveget a
modell, azaz azokban az esetekben sem tekintette emberinek. A 63 ParlaMint
szoveg esetében mind a 63 szdvegrdl helyesen megallapitotta a modell, hogy
ember altal irt, azaz 100%-osan pontos volt. Tekintettel arra azonban, hogy a
ParlaMint korpusz szdvegei jelentGsen hosszabbak, végeztiink méréseket olyan
modon is, hogy a szovegeket leréviditettiik. Ez annak elkeriilése érdekében
tortént, hogy a modell esetleg minden szévegre, ami nagyon hosszu emberi
cimkét prediktalna, bar a korabbi kisérleti eredmények nem sugallnak ilyet.
Az egyik mérés soran az Osszes szoveg hosszat levagtuk pontosan 4000 ka-
rakterre, figyelembe véve, hogy a tanitas/validacié soran hasznalt GPT és
Gemini szovegek kozott is voltak ennél hosszabb szdvegek is. Egy masik mérés
soran 3000/3010/3020 ... /3620 karakternél vagtunk, azaz minden széveg 10
karakterrel hosszabb volt, mint az el6z6. Mindkét modszerrel megmaradt a
100%-o0s eredmény, amibdl kovetkezik hogy nem csupan a szovegek hossza
alapjan allapitotta meg a modell, hogy ezek a szovegek emberektdl szarmaz-
nak. A roviditett politikai szovegek esetén a modell még abban az esetben is
100%-o0s pontossagot adott, ha a nyelvi jellemzdket 0-ra allitottuk, és csak
a szovegbeagyazasokra hagyatkoztunk (a modell maga nyelvi jellemzskon
is tanult, azaz nem egy text only modell volt). A gépi irasok jellemz&en
hivatalosabb megfogalmazastak, mint a hétkdznapi emberek irasai, ez alapjan

viszont megallapithat6, hogy a modell nem csupan a szoveg hivatalosabb
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megfogalmazésa alapjan tudja magas pontossidggal megkiilonboztetni a hu-
man szovegeket a gépi szovegektsl; a parlamenti szovegek tobb névelemmel
rendelkeznek, ami szintén jelezheti a szdveg emberi eredetét.

Ezen feliil kiértékeltiik a modellt a korabban emlitett, 60 széveges ChatGPT-s
halmazon is, ezen a halmazon jelentGsen eltéré eredményeket kapva. A 60
szoveg esetében bar csak 1-r6l tudta sikeresen megmondani, hogy ChatGPT
irta, tovabbi 49-et nem emberi szovegnek prediktalt a modell hanem Gemi-
ni altal irottnak, és csupan a maradék 10 széveg esetén prediktalt emberi
szerz6t. A konklazié, hogy a modelliink stilusban jelentésen eltérs halmazon,
rovid szovegek esetén is képes magas pontosaggal, 83%-ban megkiilonboztetni
emberi szerzét gépi szerz6tdl, azonban ilyen halmazon mar nem megbizhato
az az eredménye azt illetGen, hogy GPT vagy Gemini altal irt-e a szoveg. A
jov6ében nagyobb tanité adathalmazon tanitott modellekkel tovabbi kisérle-
tek sziikségesek, a chatbotok altal valtozatosabban generélt tanitoadattal;
az eredmények alapjan a valtozatos tanitéadat hidnya tiinik az elsédleges

tévesztési oknak.

5. Osszefoglalas, konklazid

Munkank soréan egy olyan moédszer kidolgozasan tevékenykedtiink, mely kere-
tén beliil megvizsgalhato, egy chatbot mennyire hatékonyan tud emberinek
tlins szovegeket generalni, valamint mennyire lehet a szovegek feldolgozésaval
egy detektald neurdlis halot megtéveszteni. A kutatés soran egy egységes
kerettel rendelkez6 promptok segitségével generaltunk adatokat a ChatGPT és
Gemini segitségével, melyeket a detektalo halonk altal 6sszehasonlitottunk az
emberi szovegekkel. Az egységes promptok mellett fiiggetlen generalt teszthal-
mazokkal is végeztiink méréseket. A szovegek t6bb kiilonbo6zs utofeldolgozason
estek at, igy megvizsgalva a torzitott adatok detektalasanak hatékonysagat.
Az adatok elgallitasdban, valamint a felhasznaloi tapasztalatok Gsszegzésében
tobb munkatarsunk is segitséget nyujtott, azonban a kisérletek felépitését, a
modellek, valamint nagy részben a sziikséges kod implementélasat, a kisérletek
elvégzését, eredményeik lemérését, illetve a végsd kovetkeztetések lesziirését a

dolgozat két szerzGje végezte.
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Mind a ChatGPT 4.0, mind a Gemini altal generalt szoveg hatékonyan de-
tektalhato gépi szovegként egyszeriibb, csak szdvegre hagyatkoz6 modellekkel
is. A modellek hatékonysagan nem ront az sem, ha az irasjeleket halmozzuk,
emberi szerzéket szimulalva. Az azonban ront a modellek hatékonysagan,
ha nagy mennyiségi elirast tesziink a szovegekbe, ami mogott az ok felté-
telezhetGen, hogy mind a Gemini modell, mind a GPT modell ritkdn vét
helyesirasi hibakat még akkor is, ha arra kiilon kérjiikk. Azonban még az ilyen
modon utoéfeldolgozott adathalmazon is hatékonyan tudnak teljesiteni olyan
modellek, melyek a tanitas soran csak "tokéletes" gépi szovegeket lattak az
emberi szovegek mellett. A NER, mély morfologiai, statisztikai és szintaktikai
jellemzGk hasznalata mellett a modell pontosabban teljesit mintha csak a
szovegheagyazéasokra hagyatkozna. Amennyiben emberi szovegek is gyakran
voltak elirva a legjobb eredményt az olvashatosagi (alap jellemz&kon) és
NER jellemz6kon tanult modell eredményezte 0.9750-6s atlagos Macro F'1
pontszammal, javitva a 0.9610-es atlagos Macro F1 pontszdmon, amit csak
szovegbeagyazasok hasznalata mellett kapnank. Abban az esetben, ha csak
gépi szovegek voltak elirva, szintén a NER és olvashatosagi jellemzsk adtak
a legjobb, atlag 0.9736-os Macro F1 pontszamot, ebben az esetben pedig
jelent&sen rosszabbul teljesitett a csak szovegbeagyazasokra alapoz6 modell,
0.9549-es atlag Macro F'1 pontszamot eredményezve.

A konkluzio, hogy utofeldolgozési lépések hianyaban a gépi tanulé modelleket
mind a ChatGPT 4.0, mind a Gemini modell nehezen tévesztette meg, tobb
kiilonb6z6 promptolasi stratégia ellenére is. Egy hatékony utofeldolgozasi
lépésnek bizonyul elirasok beszurasa a szévegbe, azonban a modellek pon-
tossagat ez is csak kis mértékben rontja, kiilonosen, ha azok egyéb nyelvi
jellemzsket is figyelembe vesznek a predikcidohoz.

Tovabbi konklizio, hogy egyéb promptok altal generalt szovegek, illetve hiva-
talos megfogalmazési szovegeken kiértékelve sem allapithaté meg romlas a
modell teljesitményében, a fiiggetlen teszthalmazokon elért eredményekbdl
kovetkeztetve, kivéve a 60 széveges GPT-s halmazon. Ezen a halmazon is
magas pontossaggal valaszt el azonban a modell embert és gépet, mint szerzét,
azonban egy ilyen mértékben eltéré korpuszon, az atlagos szoveghosszhoz

képest rovid szovegek esetén méar nem feltétleniil képes helyesen megallapitani
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a hasznalt modellt. Feltételezhet6 azonban, hogy valtozatosabb tanitéadat-
tal, a szovegek tobb modon torténd elé- és utodfeldolgozasaval javithato a

teljesitmény.

6. Tovabbi iranyok, kitekintés

Kisérleteinkkel azt vizsgaltuk, hogy a modelliink képes-e teljes szovegekrdl
eldonteni, azokat ember, vagy mesterséges intelligencia irta-e. Kutatéasunk foly-
tatasaként vizsgéalatokat végezhetnénk hibrid szovegekkel is; olyan szévegekkel,
melyek vegyesen tartalmaznak emberi, illetve mesterséges intelligencia erede-
ti szovegrészleteket is. Erdemes lehet megvizsgalni, a szovegrészek keverése
milyen médon befolyasolné a detektald halonkat: a hibrid széveg 1-1 ardnyt
emberi-gépi szovegtartalmazasa esetén hasonld eredmények sziiletnének-e,
mint példaul az 1-4, vagy 4-1 arany esetében; ha a hibrid szévegben egy blokk-
ban lenne az emberi szovegrész, majd elGtte/utédna a neurélis halo szovegrésze,
illetve, teljesen heterogénen keverve a széveget — akir bekezdésenként, de
akar sokkal megenged6bb modon is keverhetjiik a szovegrészeket, példaul
gondolatonként, mondatonként —, akkor milyen eredményeket tudnénk elér-
ni. A hibrid adatok bevezetésével a kiértékelésiinkon is modosithatunk, ami
maga utan vonna a kiértékeld modelliink miikédésének és szamossaganak
potencialis valtozasat. Bevezetésre keriilhetne példaul egy 6t6s (nagyon nem
valoszint, nem valoszind, nem lehet megallapitani / kétes, valészind, nagyon
valoszint) osztéalyozés — ezt a felosztast gyakran hasznaljak a harmas negativ-
semleges-pozitiv mellett —, mely a héalo konfidenciajan alapulna [5| — tovabba,
ezt a kiértékelési metrikat 6sszevonhatjuk a jelenlegi harmas osztéalyozassal,
igy megkapva mind a harom osztaly konfidenciajat; ezen feliil magukat a
konfidencidkat is megvizsgéalhatjuk az egyes predikcioknak, igy potencialisan
korrelaciot vonva a gépi szoveg (szézalékos) tartalmaval.

A ChatGPT 4.0-val és a Google Gemini modelljével elért eredményeket érde-
mes lehet 6sszehasonlitani mas generativ neurélis halokkal is: példaul a két
halo elgdjével, vagyis a ChatGPT 3.5-tel és a Google Barddal (utébbi esetében
lehetséges, hogy nem létezik méar kiilonallo egységként egy régebbi modell

verzio, igy ezt is meg kell el6zetesen vizsgélni) lenne érdemes kisérleteket tenni

38



— igy betekintést kaphatnank arrol, hogy ezen a teriileten milyen fejlédésen
estek at a technologidk. A régebbi modellek mellett érdemes lehet a tobbi,
potencialisan erds neurélis halokkal is kisérleteket végezni — a jelenleg nagy
népszertségnek érvends chatbotok [34] koziil a kévetkezd modelleket lehet

érdemes megvizsgalni, példaul:

e Claude 2: erGssége, hogy nagyon sokaig vissza tud emlékezni a beszélgetés

korabbi részleteire

e Microsoft Bing Al: keres6funkciojanak koszonhetSen egy széles korben

ismert modell
e 60 db vegyes, ChatGPT 3.0 és ChatGPT 4.0 altal generalt széveg

e Llama 2 és 3: a Meta sajat, nyilt licenctd keretrendszerrel rendelkez Al
szolgaltatasa. A Llama 2 mar 2023 februarja 6ta miikodik, mig a Llama
3 frissen jelent meg [14]. Itt is érdekes lehet Gsszevetni a két modell

kozotti teljesitményt

e Pi: személyes intelligencia - personal intelligence roviditése, az Inflection
AT [13] sajat fejlesztést, az egyéni felhasznéalasra optimalizalt mesterséges

intelligenciaja

A felsorolt neurélis halok kozott csak olyan szerepel, melyek természetesnyelvi
kommunikéciora lettek tanitva; példaul a GitHub Copilot azért nem szerepel
az els6dlegesen megvizsgaland6 mesterséges intelligenciak kozott, mivel elss-
sorban programkod-természetesnyelv interakciokra tanitotték.

Az utofeldolgozasi metodikainkat, eljarasainkat is bévithetnénk: jelenleg f6-
leg az elirasokat tettiink a szévegbe. Ennek forditottjat, az emberi szévegek
helyesiras-javitott valtozataival valo kisérleteket is érdemes lenne megnézni,
hogy magasabb eséllyel prediktalna-e a modell GPT/Gemini cimkéket emberi
szovegekre. Ezen feliil mas jellegii perturbaciokat [39] is alkalmazhatnank az
adathalmazokon: a bekezdések szamat, hosszat is lehetne modositani, illetve
a modellt a szemantikai szempontbol felcserélhets szovegrészek kiillonbozd
sorrendkombinacidibol alkotott szévegeken is érdemes lenne tesztelni.

A tartalom, struktira, valamint beszédstilus alapjan specifikus szévegekkel is
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relevans lehet kisérleteket végezni: esszék, orvosi diagnozisok, gyermekek altal

fogalmazott szovegek, ADHD-val diagnosztizalt emberek irasai.

Koszonetnyilvanitas

A kutatés az Eurépai Unioé tamogatasaval valosult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-
00004 azonositoji, Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratorium projekt
keretében. A kutatds a TKP2021-NVA-09 projekt tamogatésaval késziilt. A
TKP2021-NVA-09 szamu projekt Magyarorszag Innovacios és Technologiai
Minisztériuméanak tamogatasaval valosult meg a Nemzeti Kutatési, Fejlesz-
tési és Innovacios Alapbol, a TKP2021-NVA tamogatési finanszirozasi keret
alapjéan.

A kutatas soran tobben segitettek, nekik szeretnénk megkoszonni kiilon a
munkat. Készonjiik Balogh Etelének a személyiség leirdasokat a promptokhoz,
illetve a nagyobb (tobb mint 2000 szoveges) adathalmazt illetGen az alap
promptot is, illetve a kiilonb6z6 tanacsokat, teszteléseket is. Ezen kiviil koszon-
jik Kalméan Gabriella nyelvésznek a Gemini adathalmaz legeneralasat, illetve a
meglatésait. Szintén koszonetet nyilvanitunk F6z6 Eszter nyelvészszakértének
tovabbi ChatGPT-s tesztadataiért, meglatasaiért.

Melléklet

A kisérletekhez hasznalt adatok, promptok, személyiségek a tdk gepelted vagy gepelted
GitHub repozitériuméabanT] érhetéek el.

Thttps://github.com/ TDKGitHubUser/tdk gepelted vagy gepelted
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Nyelvi jellemz6k

Morfolégiai szofaj

Fénév arany Hatérozdi igenevek aranya Névmasok
nounRate transRate pronRate
Ige ardny Ismeretlen ardny Vonatkozé névmas arany

verbRate

Melléknév arany
adjRate

Fénévi igenevek arany
infRate

Befejezett mellékn. igenevek aranya
partPastRate

Folyamatos mellék igenevek aranya
partPresRate

Beallo melléknévi igenevek ardnya
partFutRate

xRate

Hatérozészé arany
advRate

Tulajdonnév arany
properNounRate

Szamnév arany
numRate

Kotészo arany
conjRate

Koézpontozas arany
punctRate

relPronRate

Mutaté névmas arany
demPronRate

Névuto arany
adposRate

Halmozott irasjel arany
multiple-PunctRate

Mondatreészek siirlsége (tartalmas
szavak szama / tagmondatok szama)
partsDensityRate

3. abra. Morfologiai jellemzdlista
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Morfolégiai mély

Mult idej ige ardany
pastTenseRate

Jelen ideji ige arany
presentTenseRate

Feltételes ige arany
condRate

Felszélitd ige ardny
impRate

Miiveltetd ige arany
causRate

Hato ige ardny
modalRate

E/1 ige arany
sg1VerbRate

E/2 ige arany
sg2VerbRate

E/3 ige ardany
sg3VerbRate

T/ ige arany
pl1VerbRate

T/2 ige ardny
pl2VerbRate

T/3 ige arany
pl3VerbRate

Felséfoki melléknév arany
superlatRate

Kézépfoki melléknév ardny
comparatRate

Tobbes szamu fénév arany
pluralNounRate

Szintaktika

Alanyok ardnya
subjRate

Targyak aranya
objRate

Jelzék ardnya
attRate

Aldrendelés aranya
subordRate

Hatdrozok aranya
adverbRate

Mellérendelések aranya

coordRate

Mondatrészek (alany, tirgy, jelzd,
hatarozo, mellérendelés aranya)
partsRate

Tagmondatok aranya
clauseRate

Egyszerd mondatok aranya
simpleRate

Osszetett mondatok ardnya
complexRate

Két tagmondatos mondatok aranya

complexity 1Rate

Harom tagmondatos mondatok
ardnya
complexity2Rate

MNégy tagmondatos mondatok
aranya
complexity3Rate

Atlagos tagmondatszam (csak
osszetett mondatokban)
complexClauseRate

Atlagos mondatszam bekezdésenk.
sentencesPerParagraph

Atlagos széhossz - kivéve irasjel
wordsLengthRate

4. dbra. Morfologiai mély, szintaktika jellemzd&lista
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Pragmatika

Idézdjelek arany
quoteRate

Gondolatjel arany
dashRate

Emotikon arany
smileyRate

Déatum arany
dateRate

Hezitacios sz6 (666-zés arany)
hesitationRate

Ujrakezdés (pl: al-alma, k-kérte
arény)
restartRate

Heziticios szé eltti szavak ardnya
wordBeforeHesitationRate

Hezitacios szo utani szavak aranya
wordAfterHesitationRate

Szdismétlés (csak ha a két szé
egymas mellett szerepel arany)
repeatRate

Olvashatoésag

Automated Readability Index
automatedReadabilitylndex

Coleman Liau Index
colemanLiaulndex

Flesch Kincaid Grade Level
fleschKincaidGradel evel

Flesch Reading Ease Score
fleschReadingEaseScore

Gunning Fog Index
gunningFoglndex

SMOG Index

smoglndex

linsearVWritelndex
linsearWritelndex

Statisztikai

Lemma arany
lemmaRate

Nagybetlis szé arany
allUpperRate

Nagy elsé betli arany
firstUpperRate

Kijelenté mondat ardny
declarSentRate

Felkidltdjeles mondat arany
imperSentRate

Kérdé mondat ardny
questionRate

5. abra. Pragmatika, olvashatosag, statisztikai jellemzGlista
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Szemantikai

Tagaddszavak aranya Tartalmas szavak aranya Utdiratok aranya
negationRate contentRate postscriptRate
Funkcidszavak aranya

functionRate

Fonetikai

Ké&nnyl szé arany | Nehéz sz6 arany
easyWordRate hardWordRate

Névelemfelismerés (NER)

Helységnév arany Személynév arany Szervezetnév ariny
locationNameRate personNameRate organizationNameRate
r r .
Helyesirasi
Eliras arany Ekezethiba arany
misspelledRate missingAccentRate

6. abra. Szemantikai, fonetikai, NER, helyesirasi jellemzdlista
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