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Absztrakt

Manapsag rengeteg mesterséges intelligencia (MI) altal generdlt tartalom keletkezik. Ezt
még az is elGsegiti, hogy az dtlagos, technol6gidhoz nem feltétlen értd emberek szdmara is
konnyen elérhetdvé valtak kiilonboz6 modellek, mint példaul a ChatGPT, Bard, vagy Ge-
mini. EbbSl adéddan egyre nagyobb sziikség van olyan algoritmusokra és megolddsokra,
amelyek képesek az ember és gép 4ltal generalt tartalmak megkiilonboztetésére.

Ennek a problémanak a megoldasan dolgoztam, amely egyben egy verseny is volt. A
versenyhez jart egy adathalmaz, ami tobb mint 600.000 tanitéadatnyi szoveggel rendel-
kezett, amelyet vagy ember irt, vagy pedig 40 kiilonboz6 nagy nyelvi modell egyike. A
végsd elbrejelzést bindris formaban kellett megadni arra vonatkozdan, hogy az adott sz6-
veget ember vagy MI hozta 1étre. A gépileg generdlt szovegek azonban nem homogének,
— hiszen a szoveggeneraldsra hasznalt modellek nagyon kiillonbozéek : jelentds eltérések
vannak a paraméterszamukban és az altaluk generdlt szovegek mindségében. Ennek fé-
nyében dolgozatomban azzal a feltételezéssel éltem, hogy a feladatot — noha az erede-
tileg bindris problémaként keriilt megfogalmazasra -— érdemes lehet nem binaris megko-
zelitésben kezelni a tanitds sordn, és elonyds, ha a modelleket bizonyos tulajdonsdgaik
és teljesitményiik alapjan kiillonb6z6 csoportokra osztjuk. Tehdt a tanitds tobb osztilyra
tortént, amely kiértékelésnél redukdlva lett bindrisra az alapjan, hogy emberi szovegnek
vagy valamely nyelvi modell éltal generaltnak jelezte. Emellett vizsgaltam még a szo-
vegek hosszalapd megkiilonboztetését is, ahol szoveghossz alapjan kiilon-kiilon voltak
betanitva a modellek. A legtobb kisérletre alkalmaztam egy szavazdst is, ahol 3 modell
szavazott az adott szovegrdl, és ennek vettem az atlagolt silyozott valészintiségét minden
osztalyra a végsd dontés meghozatala soran. A modellek szavaztatisanak koltségeinek
csokkentése érdekében — ismereteim szerint els6ként — teszteltem a kordbban konvolu-
cids hdlokra kifejlesztett Gin. snapshot ensemble eljarast.

A tobbosztilyos megoldasok koziil legtobb is jobb eredményt hozott, mint a bindris
tanitds. A legkiemelked6bb teljesitményt a teszt halmazra az az osztdlyozds adta, amely-
nél minden modell egy osztalyt képviselt. Ez az eredmény szavazasi mddszerrel még jobb
lett, igy ortogonalis javuldst hozott a tobbosztilyos megoldas és a szavazas egyiittes hasz-
ndlata. A versenyen 36 indulobodl a 7. helyen végzett az dltalam beadott megoldas.




1. fejezet

Bevezetés

Az elmult években a mesterséges intelligencia (MI) gyors fejlodése lehetdvé tette, hogy
egyre jobb eredményeket érjenek el alapvetd automatizélt feladatok terén. Ezzel parhuza-
mosan az MI képességei egyre szélesebb korben ismertté valtak, kezdve a képgeneralastol
egészen a szoveges tartalmak generdldsdig. Kiillonosen nagy figyelmet kapott a természe-
tes nyelvfeldolgozas teriilete, ahol a state-of-the-art nyelvi modellek képesek rendkiviil
Osszetett szovegek elddllitasara, amelyek hasznosak lehetnek, de gyakran mar nehezen
megkiilonboztethetdk az emberi {rdsoktol.

Ezeket a tartalmakat a nagy nyelvi modellekkel (LLM) készitik, amelyek olyan al-
goritmusok, amelyeket hatalmas mennyiségii szoveges adaton hoznak 1étre. Az LLM-ek
miikodése a neurdlis hal6zatokon alapul, amelyek mesterséges ideghdldzatok mintdjira
épiilnek fel. A neurdlis hdlézatok a bemeneti adatokbdl (szoveg, kép, hang) tanulnak,
¢és fokozatosan felismerik a nyelvi mintdkat és Osszefiiggéseket. A tanulds sordn a nagy
nyelvi modellek hatalmas székincset épitenek ki, €s megtanuljak a nyelvtani szabélyokat,
a stilusbéli sajatossagokat és a szovegkornyezetet is. Példaul az OpenAl GPT-4 [14] az
egyik legnépszerlibb nagy nyelvi modell. Egyes forrasok szerint koriilbeliil 1.8 trillié gépi
tanuldsi paraméterrel rendelkezik [6] és j6 képességgel general szoveget. Leveleket fogal-
maz, cikkeket és verseket ir, nyelvek kozott fordit. Egy masik figyelemre mélt6 példa a
Google dltal fejlesztett Gemini [4], ami a GPT-4-hez hasonl6an egy hatalmas paraméter-
szammal rendelkez6 modell.

Manapség rengeteg MI dltal generalt tartalom keletkezik. Ezt még az is el8segiti, hogy
az 4tlagos, technol6gidhoz nem feltétlen értd6 emberek szdmadra is konnyen elérhetové
véltak kiillonb6z6 modellek. Ebbdl ad6déan egyre nagyobb sziikség lesz olyan algoritmu-
sokra, amelyek képesek az ember és gép dltal generalt tartalmak megkiilonboztetésére. A
nagy nyelvi modellek fejlodésének gyorsasaga és a gépi szovegek elterjedése szamos Uj
kérdést vet fel, tobbek kozott a szerzbi jogok, a hamis informacidk €s a biztonsdg teriiletén
is.

A nagy innovacios fejlodés meglatszik a piaci viszonyokon is. A mesterséges intel-
ligencia piaca 2023-ban elérte a 207,9 millidrd dollért, és 2030-ra varhatéan 1,85 billié
dollarra fog emelkedni [19]. Ez kilencszeres novekedést jelent, de ennél akar nagyobb
is lehet. JOl mutatja a hatalmas piaci fejlodést, hogy 2021-ben még kevesebb mint 100
millidrd dollart ért ez az dgazat. Az MI piacdnak masik részét képezik a mesterséges in-
telligencia altal készitett tartalmakat detektald eszk6zok, amelyek fontos szerepet fognak
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jatszani a biztonsag, az adathaldszat elleni védekezés, a hamis informécidk azonosita-
sa €s a csaldsok megel6zése teriiletén. Ezen eszkozok piaca is gyors novekedést mutat,
amit a kiberbiztonsagi fenyegetések novekvé szdma és a digitdlis adatok mennyiségének
robbandsszerli novekedése tiplal. Pontos adatokat nem lehet taldlni arrdl, hogy mekkora
eroforrasokat tesznek a mesterséges intelligencia dgazatdba, de arrdl lehet informéacidkat
taldlni, hogy az OpenAl — a generativ modellek nagy ismeretségét meghozo, ChatGPT-t
is létrehozé cég — is vizsgdlta ennek lehetdségeit. Ki is adtak egy modellt még 2023 ja-
nudrjaban, de juiliusra mar meg is sziintették az elérhetdségét, aminek a hatterében az allt,
hogy a modell mindsége nem volt kielégit6 : minddsszesen nagyjabol 26%-o0s pontossag-
gal volt képest meghatdrozni azt, hogy egy szoveget ember vagy mesterséges intelligencia
hozott-e 1étre [13]. Amellett, hogy megszlintették, informécidkat is kozoltek arrdl, hogy
mik segithetik el a minél pontosabb felismerését az MI éltal generdlt szovegeknek. Ezek
kozott volt az, hogy minél hosszabb egy szoveg, anndl nagyobb az esély a helyes dontés
meghozataldra, valamint hogy a szoveg stilusa, témaja is képes befolydsolni a felismerés
hatékonysdgat, mivel a neurélis hdl6zatokra épiild osztdlyozok nem miikddnek jol, ha a
tanitdsi adatoktol eltérd eloszlasbdl jovo adatot kapnak. A probléma Osszetettségét és ne-
hézségét jol mutatja, hogy még a piacvezetd vallalat szakemberei is azt mondjak, hogy
nehéz a doménagnosztikus szovegek eredetének felismerése.

Ebben a dolgozatban a COLING2025 Al-generdlt tartalmak felismerésére irdnyul6
versenyén [21] elért megoldasom [8] eredményeit mutatom be. A megoldéasok arra a rész-
feladatra késziiltek, amelynek célja egy bindris eldrejelzés készitése volt, aminél azt kell
megmondani, hogy az adott szoveg emberi vagy nagy nyelvi modell 4ltal generalt. A fel-
adat adathalmaza kizarélag angol nyelvli szovegeket tartalmazott. E kihivds kezelésére
kiilonféle osztalyozasi sémakkal kisérleteztem annak érdekében, hogy megtaldljam a gép
altal generalt szovegek felismeréséhez megfelel6 médszert. Bindris, 3, 5, 6 és 41 osztélyos
megoldasokat fejlesztettem ki, ahol minden konfigurdcié a modellek paraméterei, mérete
vagy a generdlt szoveg mindsége alapjan kiillonbozé heurisztikus csoportositdsokat képvi-
selt. A robusztussdg és a teljesitmény javitdsa érdekében a legtobb osztalykonfiguracibhoz
szavaztatas alapu standard ensemble mddszereket alkalmaztam. Tovabbi kisérletként egy
snapshot ensemble-t [7] is létrehoztam. Tovabba kifejlesztettem egy hosszalapti megol-
dést is, amelyben a szovegek hosszuk alapjédn lettek kategorizdlva. Harom intervallumot
hoztam létre a szoveg hossza alapjan, és mindegyik intervallumhoz egy-egy szakérté mo-
dell lett finomhangolva. Ezdltal minden széveg egy szakértd modellhez keriilt, remélve,
hogy ennek a médszernek a haszndlata javuldst eredményez a pontossagban.

Végso bekiildésem a 6-osztalyos megoldds volt, 0,791-es makré F1-pontszamot ért el,
bar nem ez volt a legjobban teljesitd modell. A verseny utdni értékelés kimutatta, hogy a
hosszalapu megkozelités 0,825-6s makr6 F1-pontszdmot ért el, mig a 41 osztalyos megol-
dés szavaztatdssal kicsivel magasabb, 0,826-o0s pontszamot produkalt. Az egyes kisérletek
forraskédjai elérhetdek a Szeged_ MGT GitHub repozitériumédban .

"https://github.com/kissmihalyl/Szeged_MGT


https://github.com/kissmihaly1/Szeged_MGT

2. fejezet

Kapcsolodo kutatasok

Ez a fejezet a relevans kutatdsokat tekinti 4t, amelyek az LLM-ek éltal generdlt szovegek
észlelésével és hatdsaival foglalkoznak.

Az élet szamos teriiletén megjelentek mar a szintetikus szovegek, ami aldl a tudoma-
nyos szovegek sem jelentenek kivételt. Egy kordbbi cikkben [10] a kutatok egy megoldést
mutattak be, amely képes becsiilni, hogy egy nagy szovegkorpuszon beliil mekkora az
LLM-ek altal 1ényegesen mddositott vagy generalt szovegek ardnya. Ez a modszer szak-
érté1 szovegek és mesterséges intelligencia altal generdlt tartalmak Osszehasonlitdsdval
elemzi a nagy nyelvi modellek val6s felhaszndldsat. Az eredmények szerint a benyujtott
birdlatok 6,5%-16,9%-a lehetett jelentésen LLM-ek altal médositott. Kiilonosen a hatar-
id6 kozelében bekiildott, alacsonyabb magabiztossdgot jelzd €s a szerz6i valaszokra ke-
vésbé reagdlo birdlatok esetében volt magasabb az LLM-ek hasznélatdnak valoszintisége.
Egy masik elemzés [9] 950,965 tudomdnyos cikket vizsgalt meg, amelyek 2020 januar-
ja és 2024 februdrja kozott jelentek meg kiillonbozé archivumokban. A kutatdk egy po-
pulaciészinti statisztikai keretrendszert hasznaltak az LLM-ek altal médositott tartalom
el6forduldsanak mérésére anélkiil, hogy egyedi eseteken kellett volna kovetkeztetéseket
levonniuk. Az eredmények azt mutattdk, hogy az LLM-ek haszndlata folyamatosan no-
vekszik, kiillonosen a szamitastudomanyi tém4ja cikkeknél, ahol az ardny akéar 17,5%-ot
is elérhet. Ezzel szemben a matematikai cikkeknél ez az ardny jelent6sen alacsonyabb
volt (legfeljebb 6,3%). Az elemzés szerint magasabb LLM-mddositési szintek jellemzdek
voltak olyan publikdcidkra, ahol az els6 szerz6k gyakrabban posztolnak preprinteket, nép-
szerlibb tudoményteriileteken jelennek meg, vagy rovidebb terjedelmiiek. Ezek az ered-
mények arra utalnak, hogy az LLM-ek széles korben elterjedtek a tudoményos irasban, és
jelentds hatdssal vannak a tudomdnyos kozosség gyakorlatara.

Az utébbi id6ben tobb verseny is volt a szintetikus szovegek felismerésére, azokbdl is
lehet tanulsdgokat levonni, illetve megfigyelni az ott késziilt megoldéasokat. Az egyik ilyen
nagyobb verseny, az a 2024-ben rendezett SemEval Task 8 [22] volt. Ezen a versenyen
tobb részfeladat is volt, két fontosabb ezek koziil: bindris, és tobbosztalyos felismerés. A
tobbosztdlyos itt azt jelenti, hogy a felismerés sordn azt kellett megmondani, hogy ember
irta, vagy esetleg modell generdlta a szoveget. A bindris verseny gy6ztesének megkoze-
litése [16] egy olyan transzformer enkddert alkalmaz, amely tobb LLaMA-2 modellbdl

//////

pontossagot érte el a versenyen. A tobbosztalyos részfeladaton a gydztes a szavaztatds
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modszerét alkalmazta, ami azt jelenti, hogy tobb kiillondllé6 modellt finomhangoltak, és
ezen modellek kozott szavaztatast alkalmaztak. Ennek segitségével egy robusztusabb és
pontosabb kiértékelést értek el.

A standard ensemble mddszer mar volt kordbban is haszndlva erre a feladatra, még-
pedig az Automated Text Identification (AuTexTification) [17] versenynél. A verseny ke-
retében két f6 feladatot volt: (1) annak meghatdrozasa, hogy egy adott szovegrészlet MI
altal generélt-e vagy emberi eredetd, és (2) a szoveget generdlé konkrét nyelvi modell.
Ezen a versenyen az elemzések angol €s spanyol nyelvi szovegeken alapultak. Az els6
feladatban a csapat modellje angol szovegeken az 6todik, spanyol szovegeken pedig a ti-
zenharmadik helyezést érte el. A mdsodik feladatban, a modellel angol és spanyol nyelven
is elsd helyezést tudtak elérni a szerzok, ami jol illusztrdlja a modellek szavaztatdsanak
hatékonysagét. Ez 0sztonzott arra engem is, hogy hasznéljam a tébbosztalyos megolda-
sokndl.

Késziilt korabban egy tanulméany [1], amely szintén a mesterséges intelligencia altal
generdlt szovegek felismerhetdségével foglalkozik, azon beliil is leginkébb a jelenlegi fel-
ismer6 modszerek hidnyossdgait tarja fel. Ehhez javasoltak egy rangsort, amely Counter
Turing Test (CT2) névre lett keresztelve, amelynek a célja, hogy atfogd értékelést nytjtson
a meglévo technikdk robusztussagéardl. Emellett még egy metrikat is 1étrehoztak, amely-
nek a neve ,,Al Detectability Index” (ADI). Jelenleg 15 jonak szamit6é nagy nyelvi modellt
osztilyoztak ezzel a metrikdval, és a nagyobb nyelvi modellek nagyobb értéket értek el
a kisebb méretii nyelvi modellekkel szemben, amely azt jelzi, hogy kevésbé észlelhetd,
hogy mesterséges intelligencia altal késziiltek. A tanulmany f6 célja, hogy elGsegitsék az
észlelhetSséget, és hogy akar szakpolitikai dontéshozatalnak is része legyen az § altaluk
publikdlt megoldas.



3. fejezet

Felhasznalt technologiak

3.1. Transzformer architektira

A transzformer [20] architektura az egyik legjelentdsebb eldrelépés volt a természetesnyelv-
feldolgozasban, és ugy altalanossagban a gépi tanuldsban.

Noha szdmos kihivéra akadt — pl. az dllapottérmodellek (state space models) forma-
jéban —, a mai napig is az egyik legjobb gépi tanuldsi megolddsnak szamit.

A modell miikodésének megértése érdekében ismerniink kell a szobedgyazdsokat. A
nyers szdveges adatot, amivel rendelkeziink, nem lehet kozvetleniil hasznélni a transzfor-
mer modellek tanitdsdhoz, azokat el6szor vektoros forméra kell alakitani. Vagyis ahelyett,
hogy magukat a tokeneket tovabbitandnk a modellben taldlhat6 enkddernek, az egyes
tokenekhez tanult vektoros reprezentaciokat, az in. bedgyazasokat tovabbitjuk. Mindez
még nem kodolja a tokenek mondaton beliili elhelyezkedését. A tokenek poziciondlis
informdcidjanak kodoldsdhoz egy masik bedgyazast, az ugynevezett pozicidbedgyazast
lehet haszndlni. Itt nem a szavak tokenjeit adjuk meg bemenetként, hanem azok pozicié-
azonositoit vagy indexeit, ami lehetdvé teszi, hogy az egyes pozicidknak hasznos repre-
zentdcioit tanulja meg a modell. A bedgyazasi réteg végs6 kimenete az a tokenbedgyazas
€s a pozicidbedgyazas 0sszeadasibodl, és az igy kapott eredmény normalizalasabdl adodik.
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3.1. abra. Transzformer felépitése Forras: [20]

A 3.1 dbran lathat6 transzformer architektira megértése 3 f6 komponenssel lehetsé-
ges:

1. On-figyelmi mechanizmus (self-attention): lehet&vé teszi a modelliinknek, hogy
a szekvencidlis input adatok megfeleld aspektusaira fokuszdljon. Ez tobbszor is
haszndlatos mind az enkdéderben, mind a dekdderben (amennyiben a modell ren-
delkezik vele), hogy segitsen nekik 0sszefiiggésbe helyezni a bemeneti adatokat.

2. Enkéder (encoder): kddolja a beérkezd sorozatokat reprezentacids vektorokka ala-
kitja.

3. Dekéder (decoder): reprezentacios vektort dekddolja, hogy ezéltal legeneralja a
célsorozatot. A TDK dolgozatban Iétrehozott modellek ilyen dekdédolé komponens-
sel nem rendelkeztek.

Az on-figyelmi mechanizmus elnevezés onnan ered, hogy az ,,dltalanos” figyelem-
mechanizmussal ellentétében az on-figyelem ugyanarra a szekvencidra utal, amelyet ép-
pen kodol.

Az dnmagdra figyeld réteg képes figyelembe venni a szavak vagy tokenek kontextusat,
azok egymdshoz val6 viszonyat egy mondatban vagy mondatok halmazaban, és ezeket az
informdciodkat is kédolja az egyes tokenekhez 1étrehozott bedgyazdsaiban.

A kontextus bedgyazdsba val6 kddoldsa fontos feladat, mert egy szoveg homonimai
ugyanahhoz a bedgyazashoz lesznek rendelve. Vegyiik példdul azt a szoveget, amely tar-
talmazza a ,,vdr” kifejezést. A ,,vdr” egy szovegben hasznélhato, mint egy ember, aki
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varakozik, vagy abban az értelemben is, mint egy erdd, amit katondk védenek. A leg-
elsé enkdder réteg inputjaként funkciondld bedgyazasoknak ugyanaz lesz az bedgyazasi
értékiik mindkét értelmezés esetén (amennyiben a kérdéses szavak az input ugyanazon
tokenpozicidjan helyezkednek el), de ezt nem szeretnénk. Amikor az 6nmagara figyel6
réteg befejezte az atadott bedgyazasokkal valé munkat, az adott réteg outputjaként el64llo
bedgyazdsokban kddolva lesz a kontextusuk. Példaul a ,,vdr” szénak az onfigyelmi me-
chanizmust haszndlé enkdder rétegek kimeneteiként el64llo rejtett vektorai jobban fognak
hasonlitani az er6d (épitményi értelemben hasznlt) sz vektoros reprezenticioira, ha egy
szovegben ugy hasznaltdk, hogy ,.III. Béla uralkod6 a Budai vdr feltjitasat rendelte el”.

Az On-figyelem a kontextust hdrom tenzor - Query (Lekérdezés), Key (Kulcs) és Value
(Erték) - hasznalatdval és ezekhez a tenzorokhoz kapcsol6dé matematikai miiveletek de-
finidljdk. A tenzorok egy tanulhaté linedris leképezések segitségével jonnek létre az adott
réteghez tovabbitott rejtett vektorokbol. Ezeknek a tenzoroknak a jelentése egy egyszeri
példaval egészen érthetévé valik. Amikor "Végtelen habord"-t keresiink a Google-ben,
a keresOszoveget, amit befrunk, azt lekérdezésnek hivjak. A Google szerverei hasonld
lekérdezésekhez hash kulcsokat tartanak nyilvan, és ezeket a kulcsokat 6sszehasonlitjak
a lekérdezéssel, hogy megtaldljak a hasonldsigi pontszamokat. Ezek a hash kulcsok a
fentebb targyalt kulcsok. Végiil a felhaszndlonak visszakiildott tartalom az érték. Az 6n-
magara figyel6 mechanizmusban a lekérdezés az enkdderbdl szarmazik. A lekérdezés és
kulcs tenzorok kozotti méatrixszorzds adja meg egy token (sz6) hasonldsdgi pontszamat az
Osszes tobbi tokennel. Mivel a métrixszorzasbol szarmazo értékek nagyok lehetnek, szoft-
max fliggvényt alkalmazunk a pontszimmadtrixon, majd ezt szorozzuk az értékmaétrixszal
az egyes rétegek kimeneteinek az el6allitdsdnak az érdekében. Ennek a képlete:

. QKT
Kimenet(Q, K, V') = softmax ( ) 1%
Vi
ahol () a lekérdezési matrix, K a kulcsmatrix, V' az értékmatrix, d; pedig a K matrix
dimenzidjanak mérete.

A kovetkezdkben bemutatom a ,,Multi-Head”, azaz tobbfeji figyelmi mechanizmust.
AlapvetGen a tobbfeji figyelem tobb, parhuzamos on-figyelem egységbdl all. Ez azért
hasznos, mert igy minden figyelem egységnek lehetosége van arra, hogy egy adott szo-
vegjellemzdre Osszpontositson. Egy figyelem egység példaul a targy-igekapcsolatra, mig
a masik a szoveg id6tartamdra fékuszélhat, és igy tovabb. Ez hasonl6 példdul a tobb szlird
haszndlatdhoz egyetlen konvolucids rétegben. A tébb modell dltaldban jobb eredmények-
hez vezet. Altalaban a tobbfejii figyelmi réteg az utolsé dimenziét (bedgyazasi dimenziot)
egyenld részekre osztja a figyelmi egységek skdldzhatosdga érdekében, és az egyes figyel-
mi egységek kimeneteit 0sszeflizi, majd ezekre az eredményekre linedris transzforméciét
alkalmaz a végs6 kimenet meghatdrozdsa érdekében. A linedris transzformdaciét azért al-
kalmazzak, hogy a generalt kimenet hasznosabb legyen a kés6bb atadott igynevezett eld-
recsatolt neurdlis halo rétegre. Ez a réteg az egyik legismertebb fajtdja a neurdlis hal6za-
toknak, amelynek az a 1ényege, hogy az informéci6 csak egy irdnyba dramolhat, dltalaban
a bemeneti rétegtdl, a rejtett rétegeken at, a kimeneti rétegig atvezetd utat jelenti. Ez a ha-
16zat ltaldban két linedris rétegbdl all, koztiik egy ReLLU aktivacids fliggvénnyel. Ez arra
JO, hogy a modell mélyebb jelentést nyerjen ki a bemeneti adatokbdl, igy tomdorebben €s
hasznosabban dbrdzolja a bemenetet. A transzformer enkdder architektirdja jellemzden
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tobb rétegbdl éll, amely rétegek mindegyike tartalmaz egy on-figyelmi mechanizmust és
egy eldrecsatolt neurdlis hdlézatot, valamint rezidudlis kapcsolatokat, amelyek segitik az
informdaciok megdbrzését a rétegek kozott.

Az enkdder architektirdt onmagaban leginkdbb szovegek osztilyozasdra hasznaljék,
ahol a modellnek osztdlyoznia kell a szovegeket mar eldre definidlt osztidlyokba. Ilyen
példaul a spam detektdlds, vagy szemantikai elemzés alapjan kategdridkba sorolds. Az
enkdder rétegnek tokenek egy sorozatat kell megadni, és az visszaad egy fix hosszal ren-
delkez6 vektoros reprezentacidt az egész sorozatrél, amelyet utdna fel tud hasznélni az
osztalyozds végrehajtdsdhoz. Az 6n-figyelem mechanizmus lehetévé teszi, hogy a modell
mérlegelje a kiillonbdz6 bemeneti szekvenciarészek fontossigat.

Tehat az elejérdl tekintve a teljes folyamat: adatok el6szor tokenizéldsra keriilnek,
majd minden tokenhez hozzdadddik egy pozicids kdédolds, amely megadja a tokenek sor-
rendjét és segit a modellnek a szoveg kontextusdnak megértésében. Az adatok ezutdn tobb
onfigyelmi rétegen mennek keresztiil, ahol a modell kiértékeli a tokenek kozotti kapcsola-
tokat. Minden token szdmdra a modell meghatdrozza, hogy mely mas tokenek fontosak a
jelentés szempontjabdl. Az onfigyelmi réteget kovetden egy rezidudlis kapcsolat van, va-
lamint egy normalizl6 1épést is végrehajt a tanuldsi folyamat stabilizalasa érdekében. Ezt
koveti egy elbrecsatolt neurdlis hdlézat, ami tovabbi feldolgozast végez, finomitva az in-
formdciokat. Az enkdder végén az adatokat ismét egy rezidudlis kapcsolat €s normalizal6
1épés Osszegzi, ami utdn a teljes enkdder kimenete egy mély, kontextusban gazdag rep-
rezent4ciét nydjt a bemeneti adatokrdl. Osszegezve a transzformer architektira enkéder
része egy olyan mélytanuldsi megoldds, amely képes az dsszetett kapcsolatok azonositd-
sara az adatokban a figyelem mechanizmus segitségével. Ezzel lehet6vé teszi a modell
szdmdra, hogy dinamikusan sulyozza a bemeneti adatok fontossdgat, igy j6 eredményeket
ér el kiillonbozd nyelvi feladatokon. A dolgozatban alapveten a transzformer modellek
koziil olyan ,,encoder-only” modelleket haszndltam, amik kizdr6lag az enkdéder kompo-
nensét haszndljak az eredetileg javasolt transzformer architektiranak.

3.2. BERT, DeBERTa

Mindkettd modell a transzformer architektirara alapszik, de mégis kiillonb6z6 megkoze-
litésekkel javitjdk az eredményeiket a nyelvi feladatokon.

A BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [2] modellt 2018-
ban adtak ki, szintén a Google kutatdi, csakigy, mint a transzformer architektiranal.
Ennek a modellnek a nagy djdonsdga az volt, hogy mindkét irdnyba parhuzamosan tud
,,;olvasni”. Ez a korabbi mddszereknél nem volt elérhetd. A transzformer architektara se-
gitségével a modell minden széhoz hozzifér mind a bal, mind a jobb oldali kontextushoz
a tanuldsi folyamat minden egyes 1épésében, amit "teljesen irdnyitatlan" modszernek is
neveziink. Ez azt jelenti, hogy amikor a BERT egy adott sz6t prébal értelmezni vagy a
sz0 jelentését bedgyazni, nem csak az eldtte 1évd szavakbdl merit informdaciét, hanem az
utdna kovetkez6kbdl is. Példaul az "A kutya ugrott a kerités felett" mondatban, amikor
a BERT a "kerités" szot elemzi, nem csak a "A kutya ugrott a" szavak alapjan dolgozik,
hanem figyelembe veszi a "felett" szét is. Ezzel a moédszerrel a modell képes a szoveg
mélyebb, kontextusfiiggd értelmezésére és pontosabb jelentéstanuldsra, mivel a szavak
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jelentése gyakran fiigg mind a bal, mind pedig a jobb oldali kornyezetiiktSl. Dolgoza-
tomban a ,,cased” verzidjat haszndltam a BERT-nek, amely abban kiilonbozik a szavak
kapitalizacigjara érzéketlen (,,uncased”) verziotol, hogy megkiilonbozteti a nagy-, és kis-
betiiket is.

A DeBERTa (Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention) [S] modell mér
a Microsoft altal lett publikédlva. A {6 djitdsa az volt, hogy a modell a figyelemmechaniz-
musban megkiilonbozteti a pozicids és a tartalmi kapcsolatokat. Ez a megkiilonboztetett
figyelem lehet6vé teszi a modell szamara, hogy pontosabban értelmezze a szovegkor-
nyezetet, ami fokozza a teljesitményét kiilonféle feladatokban. A DeBERTa egy masik
fontos Osszetevdje az Enhanced Mask Decoder (EMD), amely a maszkolt nyelvi model-
lezési feladatot javitja. Az EMD egy ujfajta dekdder réteget alkalmaz, amely kifejezetten
a maszkolt szavak helyredllitdsara 6sszpontosit. Ez a réteg segit a modellnek abban, hogy
jobban megértse és pontosabban rekonstrudlja a maszkolt szavakat a kontextus alapjan.
Azt hozza kell tenni, hogy ez a modell joval lassabb az azonos méretti BERT modell
hasznalatdhoz képest.

3.3. Ensemble Modszerek

3.3.1. Standard Ensemble

A standard ensemble (médsnéven szavaztatds) egy olyan mddszer a gépi tanuldsban, ahol
tobb, egymastdl fiiggetlen modell egyiittesen jarul hozza a végso eldrejelzéshez, ndvelve
ezzel a predikcidk pontossdgit és megbizhatsagét [23]. Ebben a megkozelitésben kiilon-
bz algoritmusok vagy azonos tipusi modellek, példdul dontési fak, neurdlis hal6zatok
vagy nagy nyelvi modellek kombindlhatok. Az ensemble technikdkkal, példaul tobbségi
szavazassal, atlagolassal vagy sulyozott eredményekkel biztositja, hogy az egyes model-
lek altal produkdlt hibdk kiegyenlitsék egymast, ezéltal javitva a rendszer teljesitményét.
Ezzel a rendszer egy jobb altaldnositoképességet kaphat. A javulds ellenére a szavaztatasi
modszerek szamitdsigényesek, €s mivel tobb modellt kell betanitani és hasznélni, igy id6-
és erdforrasigényiik jelentds lehet.

3.3.2. Snapshot Ensemble

Dolgozatomban az Un. snapshot ensemble megoldést is megvaldsitottam, amely soran
a modell tobb ,,pillanatképét” mentettem a tanuldsi folyamat kiilonbdz6 szakaszaiban.
Ellentétben a standard ensemble-el, amelyek tobb, fiiggetlen modellt betanitisat hajtjak
végre az alapoktdl, ez a médszer ugyanannak a modellnek a véltozo6 allapotait hasznalja
fel gjra. Azaltal, hogy ezeket a koztes ,,pillanatképeket” alkalmazzuk, a mddszer valto-
zatossdgot visz az el6rejelzésekbe anélkiil, hogy kiillon modellekre lenne sziikség, ezaltal
1dot és szamitasi kapacitést takaritva meg [7]. Ez egy kiegyensulyozott megolddst nyujt,
amely javithatja a pontossagot, mikdzben csokkenti a hagyoményos ensemble modsze-
rekre jellemz6 er&forrasigényt.

Mindezt gy val6sitja meg, hogy a tanitds soran a tanuldsi ratat periodikusan csokken-
ti és noveli. Ez a megkozelités segit a modellnek kiilonboz6 lokdlis minimumokba kon-

13



Nagy nyelvi modellek altal generalt szovegek felismerésének tobbosztalyos modellezése

vergélni, igy az egyes ,,pillanatképek™ eltérdek, és véltozatos predikcidkat biztositanak.
Legjobb tudomdsom szerint els6ként vizsgiltam a snapshot ensemble eljards hatékony-
sagat transzformer architektirdji modellek esetén. A 3.2 dbran a sztochasztikus gradiens
csokkenés modszerével torténd tanitds id6beli lefutdsdnak sematikus dbrdja l4thaté a ta-
nulési rata tipikus csokkentése mellett (bal oldal), illetve a snapshot ensemble modszer
altal el6irt tanuldsi rdta modositasi stratégia haszndlataval (jobb oldal).

03 Slngle}.qode| oeden, : T 035 Snapshot E ble .
0.4 Standard LR Schedule “e. 7wl ead-Cyclic LR Schedule - (AN)
03 ' B ’ : r?-:‘ Yy I-Id1| i . 03 . . et : ,.(9"\ AR

3.2. dbra. Snapshot ensemble miikodésének illusztracidja. (Abra forrasa: [7])
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4. fejezet

Adatbazis és a feladat

4.1. Adatbazis

A verseny [21], amelyen részt vettem, a kordbban is emlitett SemEval versenykiirdsnak
[22] a folytatdsaként tekinthet6. A verseny szervezodi dltal biztositott adathalmaznak két
f6 része volt, az egyik a tanitd, a masik a validaciés halmaz. Az elébbiben koriilbeliil
611.000 szoveg volt megtaldlhatd, az utébbiban 262.000. Emellett kozre adtak egy tesz-
telési halmazt is a fejlesztési fazis alatt, nagyjabol 30.000 adatsorral. Ez viszonylag sok
adat a korabbi hasonl6 versenyekhez képest, igy remélni lehetett, hogy a modellek j6l
fognak teljesiteni. Az adathalmaz tartalmazott tobb jellemz6t minden egyedre, ezek ko-
zott szerepelt az, hogy melyik modell készitette, ha nem emberi a szoveg. Emellett ter-
mészetesen ott volt a szoveg, illetve az is meg volt adva, hogy melyik doménbdl érkezett
az adott szoveg. A szovegek forrasa diverznek mondhat6, megtaldlhatéak voltak kozottiik
egyebek mellett példaul Wikipedia-rol, redditrdl, arxiv-rol vagy a yelp-rdl szdirmazd szo-
vegek is. Amit még érdemes tudnunk az adatbdzisrdl, hogy a modellek halmaza is elég
nagy, 0sszesen 40 modell altal generdlt szoveget tartalmazott. Ezek kozott szerepelnek
kisebb-nagyobb modellek, kezdve a £1an_t 5 modellektdl az Gjabb GPT modellekig. A
modellek eloszlasa nem volt egyenletes, a GPT modellek altal generélt szovegekbdl volt
a legtobb, mig egy-két kisebb modell csak néhdny ezer generdlt szoveggel volt jelen az
adathalmazban.

4.2. Feladat

A verseny tobb feladatot is kiirt, amelyek koziil én csak az els6 feladatra koncentralok
a dolgozatomban, ami a bindris felismerése a nagy nyelvi modellek altal generélt szove-
geknek. Ezen beliil volt két részfeladat is, az egyikben kizarélag angol nyelvii szovegek
fordultak el, mig a mésikban angoltdl kiilonb6zd nyelvii szovegeket is lehetett taldlni.
En az angol nyelvii feladat megolddsara készitettem el megolddsaimat. A feladat meg-
oldédsa alatt tilos volt a szervezdk altal megadott adathalmazon kiviil barmilyen adatot
felhaszndlni, igy kisérleteim sordn én is ennek megfelelGen jartam el.
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S. fejezet

Kisérletek bemutatasa

5.1. Alkalmazott modellek

A megoldasok kivitelezéséhez valasztani kellett egy enkéder modellt, ezért 6sszehasonli-
tast végeztem a BERT és DeBERTa kozott. A két modell jellemz6i 1athatéak a 5.1 tabla-
zatban.

Modell neve Paraméterszam Rétegek szama Rejtett réteg mérete Verzio
BERT 110 millié 12 768 bert-base-cased
DeBERTa 138 millié 12 768 deberta-base

5.1. tdbldzat. Alkalmazott modellek jellemz6i

Az értékek alapjan sejthetd, hogy a DeBERTa jobb eredményt fog elérni. Végeztem
egy finomhangoldst mindkét modellre az alap bindris feladatra, hogy le tudjam mérni
mindkettd teljesitményét. A DeBERTa minden esetben feliilmdlta a BERT-et ebben a bi-
ndris osztilyozasi feladatban, magasabb F1-pontszdmokat elérve. A BERT 0,973 makré
F1-pontszamot ért el a validacids adathalmazon, mig a DeBERTa 0,982-t. Az eredmények
alapjan az 0sszes megolddst a DeBERTa modellel készitettem.

5.2. Tobbosztalyos kisérletek

Mikozben a f6 feladat bindris osztdlyozdsi problémaként lett megfogalmazva, ez nem
biztos, hogy teljes mértékben visszaadja a gép dltal generalt tartalmak sokszintségét és
valtozatossagat. A gép dltal generdlt szovegek kategdridja ugyanis heterogén csoportot al-
kot; olyan kimeneteket foglal magdba, amelyek szdmos modelltdl szarmaznak, kiilonbo-
z0 paraméterszamokkal, tanuldsi adatokkal és szoveg-generdlési teljesitménnyel. Példaul
ugyanarra a kérdésre a GPT—-4 valdszintileg 6sszefiiggdbb és kontextusban pontosabb
szoveget allit el6, minta f1lan_t5_small. A gépileg eldallitott szovegek felismerésé-
nek bindris osztdlyozasként val6 kezelése a generalt szovegek heterogenitdsabol adéddan

nemkivanatos ,,0lvasztotégely hatdst” eredményezhet, amely sordn elveszhetnek Iényeges
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jellemz6i az adatoknak. Ezen kihivasok kezelésére kezdetben egy tobbosztalyos osztalyo-
zasi megkozelitést fogalmaztam meg. Fontos megjegyezni, hogy bar a modelleket tobb
osztalyra tanitottam, minden kisérletnél bindris osztdlyozdssa redukdlom a kimenetet. Ha
a modell barmilyen mds osztalyt jésol, mint az ,,ember”, azt ,,1”-ként (generélt) kezeljiik ;
ellenkezd esetben ,,0”-ként (ember) keriil besorolédsra egy adatpont. A finomhangolési ki-
sérletek elvégzése sordn kivétel nélkiil az alabbi hiperparamétereket hasznéltam:

— Optimalizalé eljaras: AdamW [12]

— Tanulési rata: 2e-5

— Sulycsokkentés (weight decay): 0,01

— Bemelegitési 1épések (warmup steps): a teljes 1épések 10%-a
— Koteg (batch) méret: 16

— Epoch: 3, korai ledllitassal (early stopping)

A finomhangolédst minden kisérlet alatt legaldbb 3, kiillonboz6 véletlen seed alapjan
inicializalt osztalyozasi silyokkal rendelkez6 modellre elvégeztem, majd a kapott ered-
mények dtlagoltam. Ez azért fontos, mert bar az el6tanitott DeBERTa modellek azonos
kiindul6 paraméterekkel rendelkeznek az enkdder tekintetében, a seed értékek befolyasol-
jék a finomhangolasi folyamat egyes véletlenszer( elemeit (pl. maguknak az osztilyozas
elvégzéséért felel6s modellparamétereknek a kezdeti értékeit). Ennek eredményeképpen
a kiillonbozo6 seed értékek haszndlata mellett finomhangolt modellek (akér jelentdsen is)
eltérd eredményeket produkdlhatnak. Az 4tlagoldssal csokkenthetd a véletlenszertiség ha-
tdsa, igy pontosabb és robusztusabb teljesitményértékelést érhetiink el.

5.2.1. 41-osztaly: modellenként egy osztaly

Mivel az adathalmaz tartalmazta azt az informéciét, hogy melyik modell generdlta a szo-
veget, célom volt ennek kihasznéldsa, €s minden modellt kiilon osztalyként kezeltem, ami
ebben az esetben 41 osztdlyt jelentett. Ez a mddszer azonban tdlzottan szélsdségesnek
tlinhet, ami fragmentélt adathalmazt eredményezhet, ahol az egyes osztalyok korlatozott
mennyiségli adatot tartalmazhatnak a robusztus tanitdshoz. Emellett az is ronthat az ered-
ményen, hogy olyan osztalyt kellene prediktdlni a teszthalmazban, ami a tanitbadatban
nem volt jelen. Emiatt ez a megkozelités tilsdgosan egyszerlsit6 lehet, érdemes lehet a
modellezés sordn kevésbé részletes osztdlyokat megkiilonboztetni egymastol.

Ennek érdekében tovabbi 3, 5 €s 6 osztdlyos megolddsokat is definidltam. Ezen elté-
6 osztilyszerkezetek alkalmazdsdval célunk olyan kategéridk létrehozdsa volt, amelyek
jol elkiiloniild tulajdonsdgokkal rendelkeznek, igy a modell hatékonyan tud kiilonbséget
tenni kozottiik.
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5.2.2. Osztalyok definialasa paraméterszam alapjan
5 osztaly hasznalata

Maisodik megkozelitésem sordn a modelleket a paraméterszamuk alapjan csoportositot-
tam, amely kategorizaldst a modellek altal generalt szovegek mindsége és a modellek pa-
raméterszama kozotti Osszefiiggéssel kapcsolatos hipotézis motivalta. Ez a csoportositasi
stratégia lehet6séget ad annak vizsgdlatara, hogy a kiilonb6z6 paraméter-skaldji model-
lek eltérd viselkedést vagy szoveggeneraldsi képességeket mutatnak-e bindris osztalyo-
zasi feladatokban. A modellek paraméterszam szerinti szegmentaldsdval arra torekedtem,
hogy kiemelje az esetleges trendeket a modellek hatékonysagdban, és jobban megértsem,
hogyan befolyasolja a modellek komplexitdsa az eredményeket. Attekintettem a modelle-
ket, és rogzitettem mindegyik paraméterszaméat abban bizva, hogy a paraméterszam sze-
rinti intervallumokba val6 csoportositds javit a bindris feladat megoldasanak pontossagan.
A modelleket paraméterszamuk alapjan az aldbbi csoportokba soroltam: kevesebb mint
5 milliard, 6-10 millidrd, 10-130 millidrd, és tobb mint 130 milliard paraméterrel rendel-
kez6 modellek. Az emberi osztdllyal egyiitt ez egy 5 osztilyos klasszifikacids feladatot
eredményezett.

6 osztaly hasznalata

Ebben megkozelitésben egy tovdbbi intervallum keriilt bevezetésre az als6 tartomany-
ban, finomitva a paraméterszdm alapu csoportositast, hogy pontosabban vizsgédlhatdak
legyenek a teljesitménykiilonbségek. Ez lehetdséget biztosit annak ellendrzésére, hogy
bizonyos paraméterméretek — kiilondsen a kisebb modellek — mennyire érzékenyek az
arnyalt kiilonbségek felismerésére. Az 5 milliard alatti kategoria két részre lett bontva, 1
millidrd paraméternél meghizva a hatért, ami remélhetdleg pontosabb elemzést tesz lehe-
tévé a kisebb modellek skdldjanak hatdsairdl a bindris osztalyozas teljesitményére. A hat
kiilonboz6 osztily az 5.3 dbran tekinthetd meg.

5.2.3. 3 osztaly hasznalata: generativ képesség szerinti csoportositas

Bér a paraméterszam értékes mutaté lehet a modell komplexitdsdra, 5Gnmagaban nem fel-
tétleniil tiikrozi teljes mértékben a modell teljesitéképességét. Feltételezhetd. hogy tovab-
bi mutatok, példdul ranglistds helyezések €s perplexitdsi pontszdmok tovabbi betekintést
nyujthatnak a szoveggenerdldsra hasznalt modellek hatékonysagédba. Ezeknek a kiegészit
értékeléseknek a bevondsaval célunk az osztilyozds finomitdsa volt, hogy figyelembe ve-
gyem azokat a kiilonbségeket, amelyeket a paraméterszam esetleg figyelmen kiviil hagy.
Ez a megkozelités alapjan egy ranglistaalapi ELO pontszdmot is figyelembe veszek mint
kiegészitd mutatot az ért€kelés teljesebbé tételéhez. Ehhez két ranglistit vettem figyelem-
be:

1. LLM explorer !

2. Chatbot arena >

"https://llm.extractum.io/list/?small
https://lmarena.ai/

18


https://llm.extractum.io/list/?small
https://lmarena.ai/

Nagy nyelvi modellek altal generalt szovegek felismerésének tobbosztalyos modellezése

Mig az LLM Explorer ranglistdn tobb modell szerepelt, a Chatbot Arena ranglistdn
csak néhany modell volt megtaldlhatd, és minddssze négy modell jelent meg mindkét
ranglistan. Ezekre a k6z0s modellekre alapozva linedris regressziot végeztiink a pontsza-
mok Osszehangoladsa érdekében, igy egy egységes skalat hoztunk 1étre az dsszes modell
szdmadra. Ez a linedris regresszi6 az alabbi egyenletet eredményezte, ahol az LLM Explo-
rer ranglistapontszamat jeloli:

ELO = 1238z + 484

Ezzel a képlettel kiszamitottuk az ELO pontszdmot minden modell szdmara. Egy kii-
szobérték keriilt meghatarozasra az osztalyozashoz: a 800-as ELO pontszdm feletti mo-
dellek erds kategoridba lettek sorolva, mig a 800 pont alattiak a gyenge cimkét kaptak.
A 800-as hatarérték valasztdsa egy észrevehetd kiillonbség miatt lett kivalasztva, amely
a 700 és 800 kozotti mutatkozott, utalva arra, hogy ez a tartomany jelent6s kiilonbséget
képviselhet a generdl6 képességekben. Azon 19 modell esetében, amelyek egyéltalan nem
szerepeltek a ranglistdkon, — egy kisebb utdnajardst kovetéen — az én sajit megitélésem
alapjdn raktam a megfelel6 kategoéridba. Ez a megkozelités végiil haromosztélyu feladatot
eredményezett: ember, gyenge, erds. A végs6 csoportbontdst az 5.3 dbra tartalmazza.

5.3. Ensemble modszerek

5.3.1. Standard Ensemble

Minden lehetséges kisérletre meg lett valdsitva ez a mddszer, és kivétel nélkiil az dsszes-
nél javitott az eredményeken. Ez alapjan éltaldnossidgban elmondhatd, hogy a standard
ensemble javit az eredményen egy 0néllé modell teljesitményéhez képest. A legtobb ki-
sérletre harom kiilon modellt tanitottam, és az egyes modelleket szavazdssal kombinaltam,
hogy a végso eldrejelzés minél pontosabb legyen. Az 5.1 abra szemlélteti 3 kiilonallé6 mo-
dell szavaztatasat.

ML ML ML
Model 1 Model 2 Model 3

[ Output: | [ Output: ] [ Output:

1-70% 1-40% 1-90%
0 -30% 0 - 60% 0-10%

Average:
1 - 66.6%
0-33.3%

-

Output: 1

5.1. abra. Modellek szavaztatasa Forras: [15]
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5.3.2. Snapshot Ensemble

A 3.3.2 fejezetben bemutatott snapshot ensemble eljarast konvolicids hdlokra bevezetd
cikk [7] alapjan implementaltam a 41 osztalyos konfigurdcidra azt az egyedi tanuldsi rata
titemezést, amelynek viselkedése szinte teljesen megegyezik az eredetivel. Az 5.2 4dbran
lathaté a ciklikus ismétlése az tanuldsi rata emelésének és csokkenésének, amely segit

P4

1d6r6l-idére |, kizokkenteni” a modellt. A kisérlet soran 0sszesen 6 modellt mentettem el,
mindegyiket kozvetleniil a tanuldsi rata novelését megel6zden, igy remélhetdleg mindig
a lokdlis minimum kornyezetében sikeriilt a modellek kimentését megtenni. Ahhoz, hogy
azonos, illetve dsszehasonlithaté legyen a standard ensemble kisérlettel, 3 modellt kiva-
lasztottam, igy mindkét kisérlet 3-3 modellel hajtotta végre a szavazast. Ezt a 3 modellt
ugy valasztottam ki, hogy megvizsgaltam az 6sszes lehetséges modellhdrmast, lefuttattam
mindegyiket a validaciés halmazon, €s ez alapjan az egyiittmiikdodésiik alapjan a legjobb
eredményt elér6 modelleket vélasztottam ki. Az eredmények nagyon kozel voltak egy-
madshoz, de megkaptam a legjobban egyiittm{ikodé modellhdrmast: a 3., az 5. és a 6. ta-
nuldsi rata emelésnél mentett modellek. Ez egyébként némileg meglepd mdédon nem az a 3
modell volt, amelyek a legjobb eredményeket kaptak kiilon-kiilon a valid4cids halmazra.

learning_rate

8e-5
6e-5
4e-5

2e-5

St

0 20k 40k 60k 80k 100k

5.2. abra. Tanulasi rata emelkedése €s csokkenése

5.4. Hosszalapu szakérto modellek

A tanitéhalmazban taldlhat6 szovegek alapjan megvizsgaltam az egyes modellek altal ge-
nerélt szovegeket, hogy elemezzem Oket, és kiilonbségeket taldljak kozottiik. A legszem-
betlinGbb kiilonbség a kiilonbdzé modellektdl szarmazd szovegek hosszai kozott volt.
Ahogy az varhatd, a nagyobb modellek, mint példaul a GPT-4, jelent6sen hosszabb szo-
vegeket allitottak eld. Ez az eltérés a szintetikus szovegek hosszdban arra utal, hogy egy

hosszalapu megkozelités alkalmazdsa javithat az el6rejelzés pontossagan. Ennek érde-
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kében a modelleket harom hosszalapu csoportba osztottam, mindegyiket egy specidlis
,,szakértd” modell képviseli a rovid, kdzepes és hosszi szovegtartomanyokhoz :

— Rovid szovegek: [0, 745]
— Kozepes szovegek: [746, 1613]

— Hosszu szovegek: [1614, 17445]

Ennél a kisérletnél az volt a feltételezés, hogy ez a struktira pontosabb osztalyozast
eredményezhet, mivel kihaszndlja az egyes modellek hosszkategéridn beliili jellemzdit,
igy egy robusztusabb €s pontosabb mddszert hozhat 1étre. Azt is érdemes megjegyezni,
hogy a rovid szovegek felismerése nehezebb, mint a hosszabbaké [13]. Amennyiben egy
rovid szovegrdl hozunk dontést, akkor a rovid szovegekre specializalt szakértd modell-
nek vélhetdleg nagyobb esélye van megmondani, hogy milyen médon jétt 1étre, mint egy
olyan modellnek, amely mindenféle hosszisdgu szoveget latott. A finomhangolést itt is
41-osztalyos problémaként kezeltem. Az 5.3 dbran l4thaté az egyes modellek altal gene-
ralt szovegek hosszanak az 4tlaga, ahol a ferde vonalazasu minta jeloli az erés modelleket
az egyes savokban, illetve lathat6 rajta a generativ modellek 6 osztalyba torténd beosztasa
is.
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Atlagos széveghossz modellenként

Csoportok
flan_t5_small s ember
flan_t5_base 1Mrd alatti
flan_t5_large 1.3Mrd-5Mrd

f'a't‘atsl-lxb' 6Mrd-10Mrd

t0 3b 11Mrd-130Mrd

flan t5 xx| 130Mrd feletti
text-davinci-002
gpt_neox
opt_13b
opt_iml_max_1.3b
text-davinci-003
gpt-35
opt_iml_30b
bloomz
opt_30b
opt_6.7b
opt_2.7b
opt_125m
opt_1.3b
bloom_7b
opt_350m
human
gemma-7b-it
gpt_j
gemmaz2-9b-it
gpt4
cohere
30B
65B
gpt-3.5-turbo
llama3-8b
dolly
davinci
13B
GLM130B
mixtral-8x7b
llama3-70b
7B
dolly-v2-12b
gptdo

Modell

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Atlagos széveghossz

5.3. dbra. Szovegek hosszdnak atlaga modellekre nézve, ahol a vonalazott sdvok az erés
modelleket jelolik

5.5. Eros modellek kiaknazasa

A verseny lezérulta utdn a teszthalmaz elemzése soran észrevettem, hogy az kizardlag
viszonylag uj és er6s nyelvi modellek altal generalt szovegeket, valamint ember 4ltal irt
szovegeket tartalmazott. Ezzel szemben a gyengébb modellek 4ltal generalt szovegek tel-
jesen hidnyoztak, ami jelentds eltérést mutatott a kordbbi tanitési és validicids adathalmaz
Osszetételéhez képest.

Ez a megfigyelés arra késztetett, hogy j megkozelitést alkalmazzak a modellek tani-
tasaban és kiértékelésében. Ugy dontdttem, hogy kizdrdlag az erds nyelvi modellek ltal
generalt szovegekre és az ember altal irt szovegekre fokuszalok a tanitdsi folyamat soran.
Eziltal a tanitdsi adatokat jobban igazitottam a tesztadatok Osszetételéhez, abban bizva,
hogy a modellek igy pontosabban és hatékonyabban fognak teljesiteni a versenykornye-
zetben.

Mivel ez mér a verseny utdn tortént, ennek a beaddsat nem lehetett kivitelezni, illet-
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ve mdr nem is fiiggetlen a teszthalmaztdl a kisérlet, mivel a véltoztatdsok éppen annak
elemz€sébdl indultak ki. Ezek alapjan nem feltétlen érdemes Osszevetni az eredményét a
fejlesztési fazis alatt 1étrejott kisérletekkel, ambér igy sem haladta meg azok teljesitmé-
nyét a verseny teszthalmazdra. A megoldas 0,763 makr6 Fl-pontszdmot ért el. Ez mér a

szavaztatds eredménye, tehdt a modellek kiilon-kiilon kiértékelve valészintileg még ennél
is rosszabbak.
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6. fejezet

Eredmények

6.1. Sajat eredmények

A verseny ranglistdjan csak az utolsé feltoltés jelent meg, igy a kdvetkezdkben ismerte-
tem, hogy mi alapjdn vélasztottam ki a rangsoroldsra szant feltoltésemet. Az eredménye-
ket makré F1-pontszamban mértem (hasonléan a késébbiekben kozolt eredményekhez).
Ez a mérési metrika az az osztidlyonként szamitott F1-pontszamok egyszerd atlagat ad-
ja, igy minden osztdly egyenl6 silyt kap. Az Fl-pontszdm pedig a pontossag és a fedés
harménikus kozepe, amelynek a képlete:

Fl_o. pontossag - fedés

pontossdg + fedés’

Az els6 eredmény, aminél lehetett 14tni a modellek teljesitményét, az a validicids
halmazon volt. Az elért értékeket a 6.1 tdbldzat mutatja.

Megoldas  Szavaztatas nélkiill Szavaztatassal

Binaris 0,972 0,979
3 osztély 0,983 0,985
5 osztély 0,982 0,986
6 osztaly 0,980 0,985
41 osztaly 0,982 0,985
Snapshot — 0,982
Hosszalapu 0,9675 —

6.1. tablazat. Eredmények a validaciés halmazra (F1-pontszdm)

Itt lathat6an az eredmények nem feltétlen adnak sok informéaciét, mert nagyon jol tel-
jesit az 6sszes modell, és az értékek kozel esnek egymashoz. Ez alapjan még nem nagyon
lehetett meghatarozni, hogy melyik megoldas is lenne a legjobb. Tekintettel arra, hogy
az 0sszes megoldas kb. 0,97-0,99 kozott van, egy kordbban mar dltalam vizsgalt, ett6l
a versenytol fiiggetlen adathalmaz [17] segitségével igyekeztem dontést hozni. Ezzel az
adattal mar dolgoztam kordbban, igy mar ismerds volt. Az erre kapott eredmények a 6.2
tdblazatban taldlhatok.
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Megoldas  Szavaztatas nélkiill Szavaztatassal

Binaris — 0,772
3 osztaly 0,812 0,830
5 osztaly 0,825 0,840
6 osztaly 0,830 0,841
41 osztaly 0,826 0,838
Snapshot — 0,826
Hosszalapu 0,773 —

6.2. tdbldzat. Eredmények a fiiggetlen teszthalmazra (F1-pontszam)

Erre a teszthalmazra kapott eredmények mar tobbet mondanak, jobban elkiiloniilnek
az eredmények egymastdl. Lathatéan a legjobb eredményt a 6 osztalyos megoldas érte
el, masodik az 5 osztilyos, és a harmadik pedig a 41 osztdlyos megkozelités. Azon kiviil
altalanossdgban elmondhatd, hogy a legtobb kisérlet erdsen tilszarnyalta a bindris meg-
oldast. A hosszalapid megoldas nem ért el tul j6 eredményt, ez azért lehet, mert a szakértd
modellek nem tudtdk felhaszndlni az erdsségiiket, mivel ebben a fiiggetlen teszthalmaz-
ban szinte kizardlag csak olyan szdvegek voltak, amik a legrovidebb szévegeken tanitott
modellhez keriiltek, ami azt jelenti, hogy csak egy modellhez keriiltek a szovegek, mert a
tobbi intervallum hatardt nem érte el. Ez alapjdn mar kaptam egy képet, hogy valdészintileg
a 6-osztalyos megoldast érné meg utoljara feltolteni.

Még miel6tt dontdttem volna, egy djabb tesztet végeztem, mégpedig a fejlesztési fazis
alatt a fejleszt6k 4ltal kiadott teszt adathalmazon. Ez nagyjabdl 30,000 szoveget tartalma-
zott, hasonlitott a tanitéhalmazra, igy itt is viszonylag j6 eredmények sziilettek. Ezt mér
csak kevesebb megoldassal teszteltem, mert csak a beadott modell kivdlasztdsahoz kellett.

Megoldas Szavaztatassal

Binaris 0,844
3 osztély 0,915
5 osztaly 0,905
6 osztily 0,897

6.3. tdblazat. Eredmények a fejlesztési teszthalmazra (F1-pontszam)

A legjobb eredményt egyértelmlien a 3 osztdlyos kisérlet érte el a 6.3 tdblazatban,
azonban a bekiildési feliilet hibdjabol adédéan nem lehetett megvaltoztatni az utolsé be-
adast a verseny végén. Ezdltal a véglegesen leadott megoldds a 6 osztdlyos maradt, és
mint késdbb kideriilt, igy jartunk jobban. A verseny vége utan kiadtdk a teszthalmazt az
osztalycimkékkel, igy ki tudtam értékelni az 6sszes megolddst. A baseline az 0,734 makré
Fl-pontszdm volt, a médszere pedig egy ROBERTa [11] modell finomhangoldsa a biné-
ris feladatra. A verseny teszthalmazan a kiilonb6z6 modszerek altal elért eredményeimet

a 6.4 tablazatban foglaltam Ossze.

25



Nagy nyelvi modellek altal generalt szovegek felismerésének tobbosztalyos modellezése

Megoldas  Szavaztatas nélkiill Szavaztatassal

Binaris 0,780 0,795
3 osztély 0,750 0,754
5 osztaly 0,790 0,796
6 osztaly 0,771 0,791
41 osztaly 0,806 0,826
Snapshot 0,796 0,810
Hosszalapu 0,825 —

6.4. tiblazat. Eredmények a verseny teszthalmazra (F1-pontszam)

Elég meglepd eredményt mutat a tidblazat, tekintve, hogy a kordbbi tesztek alapjin
ennek az ellentetjét lathattuk. Még a verseny szervezdi altal kiadott fejlesztési fazis alatt
haszndlhat6 teszthalmazra kapott eredményre sem hasonlit. Megvizsgéltam a teszthal-
mazt, és az volt lathatd, hogy kizardlag erés, viszonylag dj modellek dltal generalt szove-
gek szerepeltek benne. Ez a tanitéhalmazban nem igy volt. Ezt a valtozast a 3 osztilyos
megoldds sinylette meg a legjobban, ami bdven alulteljesitette a bindris megkozelitést. A
6 osztalyos szintén alulmaradt a binarishoz képest. Az 5 osztalyos, illetve 41 osztalyos
snapshot ensemble mddszer meghaladta, és valamennyivel jobb eredményeket adtak a
kétosztalyosndl. A legjobb eredményt a 41 osztéilyos kisérlet adta szavaztatdssal, ami ma-
gasan tulszarnyalta az 6sszes megoldéast. Emellett a hosszalapu egy elég nagy meglepetést
okozott, mert a korabbi tesztek alapjan nem adott j6 eredményt, viszont a végsé teszthal-
mazon rendkiviil j6l teljesitett, és még szavaztatds nélkiil is a méasodik legjobb eredményt
adta.

6.2. Online elérheto osztalyozo eredménye

A sajat kiemelkeddbb kisérleteimet 6sszehasonlitottam egy masik, bongész6bol is konnyen
elérhetd megoldéssal, a ZeroGPT-vel . Pontos informéciét nem lehet taldlni arrdl, hogy
milyen modellt és megoldést hasznédlnak, azonban a weboldalukon j6 eredményeket igér-
nek. Ezt a megoldast egy API hivdson keresztiil lehet elérni, és kéréseket kiildeni. Ehhez
felhasznaltam a teszt adatbazisbol véletlenszertien 2000 adatot, és arra inditottam kiérté-
kelést. Tobbre nem lehetett, mert az fizetds lett volna. Ezt persze megtettem a sajat megol-
ddsaimmal is, pontosan ugyanarra a 2000 szovegre. Az 6 rendszeriik igy miikodik, hogy
egy egész értéket ad vissza 0 €s 100 kozott. Ez az érték azt jeloli, hogy mekkora eséllyel
ember altal irt a szoveg. Mivel igy adta vissza az eredményt, hiizni kellett egy vonalat,
ami felett ember altal készitettnek vettem a szoveget. Ez az érték 50 volt, amelyet zart
halmazként tekinthetiink, tehat ha valami 50 volt, az is beletartozott ebbe a kategodridba.
Ezen kiiszobérték mddositdsa nem igazan befolydsolja a modell eredményeit.

"https://www.zerogpt .com/
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Megoldas  F1-pontszam

zeroGPT 0,715
3 osztély 0,767
5 osztaly 0,814
6 osztaly —

41 osztaly 0,836

Hosszalapu 0,845

6.5. tdblazat. Teszthalmaz 2000 véletleniil kivédlasztott szovegén elért eredmények
(F1-pontszam)

A 6.5 tablazat alapjdn jol lathatd, hogy ez az online elérhet6 osztidlyoz6 nem ad feltét-
leniil j6 eredményt, mig az én dltalam készitett megoldasok koziil tobb is bdven megha-
ladja. A hosszalapid megkozelités itt nagyon jol teljesitett.

A kordbban ismertetett fliggetlen teszthalmazt itt is hasznaltam annak érdekében, hogy
a versenytdl egy teljesen fiiggetlen eredményt is lathassunk. Ehhez ebbdl az adathalmaz-
bol is véletlenszertien kivalasztottam 2000 szoveget. Itt mar csak az el6zbleg legjobb (41
osztélyos €s hosszalapt) megoldasokat teszteltem a sajatjaim koziil.

Megoldas F1-pontszam

zeroGPT 0,615
41 osztaly 0,831
Hosszalapu 0,807

6.6. tablazat. Fliggetlen teszthalmaz 2000 véletleniil kivalasztott szovegén elért
eredmények (F1-pontszam)

Erdekes eredmények sziilettek, mindegyik Fl-pontszdm valamennyivel rosszabb lett
a 6.6 tablazat alapjan, de a 41 osztalyos megkozelités csak enyhén véltozott, mig a hossza-
lapt megoldas viszonylag sokat rontott. Emellett a zeroGPT eredménye jocskédn rosszabb
lett a kordbbindl. Ezek alapjan feltételezhetd, hogy nem teljesen megbizhat6 ez az online
elérhetd osztdlyozd, tekintve, hogy két fiiggetlen teszthalmazra is rosszabb eredményt
adott. Lehetne az a feltételezés, hogy ez azért van, mert a teszthalmaz olyan adatokat tar-
talmaz, amely nem 4j modellekt6l van, mert amit a szoveg amit egy dtlagos felhaszndlé fel
akar ismerni, az val6sziniileg valamely sz€éleskorben ismert, j6 eredményekkel rendelkezd
nagy nyelvi modelltdl szdrmazhat. Ez az allitds valamennyire helytdll a fiiggetlen teszt-
halmazon, de az eredeti verseny teszthalmazdn nem. Ott szinte kizdrélag er6snek mond-
hat6, altaldban zart forrasi modellek voltak megtaldlhatéak. Ezen informécié tényében
érdekes, hogy state-of-the-art modellek altal generélt szovegek esetében sem miikodik tul
JOl, mégis egy elég ismert, illetve sokat hasznalt oldalrdl van szd, olyannyira, hogy 2024
oktoberében 18 millidan hasznaltak. [18]
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7. fejezet

Osszefoglalas, konklizié

A kiindulési kérdésiink az volt, hogy megkiilonboztethet6-e gépi tanuldsi megoldasok-
kal az, hogy mesterséges intelligencia, vagy ember altal készitett szoveget latunk. A mai
vildgban nagyon érzékeny teriilet a mesterséges intelligencia altal generdlt tartalmak ke-
zelése, és sok torvényhozas van alakuléban ezzel kapcsolatban [3]. Sok helyen el6fordul
a haszndlata, gondoljunk a mindennapi életre, példaul az iskoldkban is l4that6 egy jelen-
ség, hogy néhanyan vizsgara, dolgozatra mar ezekkel a generativ modellekkel készitett
szovegeket irjak.

Az eredmények ramutatnak arra, hogy a bindris megkozelités nem feltétleniil a legha-
tékonyabb mddja a gép altal generalt szovegek felismerésének. A feladat bindris problé-
maként valé megkozelitése helyett a feladat tobbosztdlyos problémaként torténd model-
lezésre tettem javaslatot, mivel a kiilonb6z6 MI modellek 4ltal generalt szovegek kozotti
kiillonbségek megragaddsdval javithat6 a generélt szovegek felismerésének mindsége. Ki-
sérleteim azt indikéljak, hogy kiilonbozé megkozelitések eltérden teljesitenek az egyes
adathalmazokon: az egyik megoldés erés eredményeket mutatott a fejlesztési halmazon,
mig egy masik a teszthalmazon teljesitett kiemelked6en. Példaul a hosszalapi megkozeli-
tés a fejlesztési halmazon nem mutatott igéretes eredményeket, azonban a teszthalmazon
JOl teljesitett. A snapshot ensemble kissé jobb teljesitményt nyujt, mint egyetlen modell,
mikodzben hasonlé szamitasi hatékonysiggal rendelkezik.

Erdekes médon a 3 osztilyos megkozelités teljesitménye visszaesett a teszthalmazon,
ami valoszintileg a gyengébb modellek hidnydnak tudhat6 be ebben az adathalmazban. Ez
arra utal, hogy bizonyos tobbosztalyos konfigurdciok kevésbé hatékonyak, ha csak magas
teljesitményl modellekkel szembesiilnek. Mindazonaltal, ezekkel a varidciokkal egyiitt
is, a41 és az 5 osztdlyos megolddsok feliilmultak a bindris megkozelitést, és kovetkezetes
eldnyt biztositottak a bindris modellezéssel szemben.

A sajat modelljeim 6sszehasonlitasa a zeroGPT online osztalyozdval szintén megerd-
sitette, hogy az dltalam kidolgozott megoldasok — kiilondsen a 41 osztalyos és a hossza-
lapt modellek — jdl teljesitenek mind a verseny teszthalmazan, mind a fiiggetlen teszt-
halmazon.

A tovébbiakban ezt a kutatdst folytatni fogom, mivel tovabbi Gtleteim is vannak, pél-
daul ennek a problémanak a tokenszintl vizsgélata, amely a bindris felismerés pontossa-
gat tovabb javithatna.

Osszegzésképpen elmondhaté, hogy a verseny soran sikeriilt olyan modelleket kidol-
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gozni, amelyek a mesterséges intelligencia altal generdlt szovegek osztdlyozdsanak te-
kintetében sikeresek voltak. A megolddsaim azt mutatjak, hogy a bindris osztdlyozdson
tallépve a tobbosztélyos stratégia -— kiilondsen szavaztatds haszndlatdval — jobb eredmé-
nyeket hozhat a gép 4ltal generalt szovegek felismerésében.
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