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A természetesnyelv-feldolgozés (NLP) célja a természetes nyelvek szamitogépes eszkdzokkel
torténd elemzése és megértése. Bér a tudomanyteriilet egészen az 1940-es évekre nyulik vissza,
a 2010-es évekig nem szlletett olyan egységes paradigma, amely a legfontosabb problémakra
robusztus megoldast tudott volna nyujtani. Ezen hidnyossag legfontosabb okai kozé tartozik a
természetes nyelvek véltozatossaga, illetve a feladatok széles kore. Az utdbbi tiz évben azonban
a mély neuralis haldk és a viszonylag kénnyen elérhet6, soha nem latott mennyiségu digitalis
szOveg egylttesen olyan &ttoréseket hoztak a tudomdanyterileten belil, amelyek sok esetben
még a kutatokat is meglepték. Jelen cikk az utobbi évek egyik legnagyobb hatasu fejlesztésé-
vel, a ChatGPT-vel foglalkozik. Célunk, hogy bemutassuk a ChatGPT létrejottéhez vezet6 legfon-
tosabb lépéseket, amelyek mindegyike 6nmagaban is paradigmavaltasnak tekintheté az NLP
teriletén beldl.

ABSTRACT

Natural language processing (NLP) is the analysis and processing of natural languages by
computational means. Although the field dates back to the 1940s, until the 2010s no single
paradigm had emerged that could provide a robust solution to the most important problems.
The main reasons for this lack are the diversity of natural languages and the wide range of
tasks. In the last decade, however, the combination of deep neural networks and the relatively
easy access to unprecedented amounts of digital text has led to breakthroughs in the field,
many of which have surprised even researchers. This article focuses on one of the most
influential developments in recent years, ChatGPT. Our goal is to describe the key steps that
led to the creation of ChatGPT, each of which can be considered a paradigm shift within the
field of NLP.

! Jelen cikk az Erintd online folyoirat 2023. szeptemberi szamaban megjelent kozlemény
modositott valtozata.
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1. BEVEZETES

Az utdbbi idészak legnagyobb port kavard nyelvkozponti mesterséges intelli-
gencia (MI) fejlesztése a ChatGPT, amellyel tobb nyelven is elvégezhetiink kii-
16nb6z6 feladatokat, legyen az forgatokonyvirds vagy akar bibliografiakészités
tudomanyos irasokhoz. Fontossaganak megfelelden a ChatGPT-rdl rengeteget ir-
tak, néhol lekicsinyld, méltatlankodé hangnemben. Kritizaltak tobbek kozott az
érettségin elért eredményeit, de olvashattunk arrdl is, hogy ,,pofatlanul hazudik
és bloffol” (URL1).

A jelen cikkben azt kivanjuk bemutatni, hogy bar a ChatGPT miikddése ko-
rantsem hibatlan, miért szamit mégis attorésnek a természetesnyelv-feldolgozas
(tovabbiakban NLP — natural language processing) teriiletén. Ehhez el6szor ro-
viden tekintsiik at, hogy mivel foglalkozik az NLP. Manapsag az NLP az élet
minden teriiletét athatja: a leggyakrabban hasznalt eszk6zok talan az internetes
keresok, illetve a forditoprogramok. Szamos olyan NLP-alkalmazas is 1étezik,
amelyet kozvetleniil nem hasznalunk, de kiilonféle eszkdzokbe beépitve mar ta-
lalkozhattunk veliik. Ilyenek a névelem-felismerd rendszerek, amelyek nemcsak
a tulajdonneveket, de ezek kategoriait is képesek beazonositani a szovegekben,
vagy a szentimentelemzok, amelyek internetes véleményekrol dontik el automati-
kusan, hogy azok pozitivak vagy negativak, esetleg semlegesek-e.

Osszességében elmondhatjuk, hogy a legutobbi idékig a hagyomanyos NLP
eszkozok nyelv- €s feladatspecifikusak voltak, vagyis ezeket mindig egy meg-
hatarozott nyelvre és egy meghatarozott feladatra fejlesztették ki. gy példaul,
késziilt névelem-felismerd az angolra vagy szentimentelemzd a magyarra. A nagy
mennyiségii szovegen tanitott mély neuralis halok, vagyis a nagy nyelvi model-
lek (tovabbiakban LLM — large language model) megjelenésével ez a helyzet
azonban drasztikusan megvaltozott. Egy hasonlattal élve, az LLM-ek olyanok,
mint a svajci bicska: a természetes nyelvek feldolgozasa soran tobbé mar nincs
sziikségiink kiilon késre, villara vagy ollora, ehelyett egy sokkal altalanosabb
eszkoz all a kutatok rendelkezésére, amely kis erdfeszitéssel tovabb alakithato a
konkrét eszkdzok barmelyikévé. Azonban barmennyire is attérésnek szamitott, a
ChatGPT szinrelépésével a ,,svajcibicska-paradigma” rovid id6 utan szintén meg-

Magyar Tudomdny 185 (2024) 6



A CHATGPT TORTENETE 817

haladotta valt: egy elére definialt eszkdztar helyett egy nagyon mély tudassal és
mostanaig feltaratlan képességekkel rendelkezd mesterséges intelligencia jott 1ét-
re. A hasonlatunk keretei kozott maradva, a ChatGPT tekinthetd egy univerzalis
konyhai robotgépnek, amely a hagyomanyos feladatok mellett szamtalan meglepd
Uj dologra is képes, olyannyira, hogy 0j kutatasi teriilet vizsgalja, hogy pontosan
milyen feladatok elvégzésére is alkalmas. A ChatGPT tovabbi érdekes tulajdon-
saga, hogy a feladatokat szamos nyelven képes elvégezni, igy végeredményben a
ChatGPT-vel egy univerzalis, poliglott MI sziiletett.

A cikk hatralevd részében attekintjiik, hogy milyen fobb Iépések vezettek a
ChatGPT megjelenéséhez. Bar meglepd modon — és kissé lesziikitve — a ChatGPT
torténete minddssze tiz évre tekint vissza, fontos szem el6tt tartani, hogy a ma-
guk idejében (minddssze néhany éve) az ide vezetd 1épések kiilon-kiilon is attd-
résnek szamitottak a tudomanyteriileten belil.

2. AZELSO ELOTANITOTT NYELVMODELLEK

Az elso jelentdsebb fejlemény az eldtanitott nyelvmodellek, vagyis nagy mennyi-
ségli szovegen tanitott neuralis halok megjelenése volt 2013-ban, illetve 2014-ben
(Mikolov et al., 2013a, 2013b; Pennington et al., 2014). Mindkét nyelvmodell —
meg, melynek eredményeként az egyes szavak jelentését egy sokdimenzios vek-
tortérbe képezték le. A szavak vektordbrdzoldsa a lexikalis jelentés egy akkor
vektorok kozott bezart szogként lett értelmezhetd, igy példaul a "kutya’ szénak
megfeleltethetd vektor kisebb szdget zar be a 'macska’ sz6 vektoraval, mint pél-
daul a ’szekrény’ szohoz tartozo vektorral.

Tovabba, bizonyos esetekben a szojelentés egyes komponensei leképezhetove
valtak vektormiiveletekre (6sszeadas, kivonas). A leghiresebb kapcsolodo példa,
hogy a woman’ (n6) és a 'man’ (férfi) kiilonbsége megegyezik a ’queen’ (ki-
ralynd) és ’king’ (kiraly) kiilonbségével. Vagyis: queen — king = woman — man.
Az elsé el6tanitott nyelvmodellek sekély, egyetlenegy rejtett réteggel rendelkezd
neurdlis halok voltak, amelyeket nagy mennyiségli szovegen tanitottak: a neu-
ralis halokat olyan feladatokra tanitjak, amelyek egy szovegbeli célszo és annak
lehetséges kontextusainak viszonyat vizsgaljak. Ez lehet akar a célszo predikci-
0ja a kontextus alapjan vagy a célszo reprezentacioja a kontextusok gyakorisaga
alapjan.

Fontos kiemelni, hogy — bar a konkrét tanitasi feladat nyelvmodellenként el-
térhet — ezek mindig a szoeldfordulasok kontextusait ragadjak meg valamilyen
modon, és ez alapjan készitik el a szavak, szoel6fordulasok vektorreprezenta-
cioit. A szoeléfordulas kontextusainak vizsgalata az Un. disztribucios vizsgalat.

Magyar Tudomdny 185 (2024) 6



818 TANULMANYOK

A nyelvészetben a disztribucio fogalma alatt azon kornyezetek Osszességét ért-
jiik, amelyekben egy nyelvi elem megjelenhet (Harris, 1954).

Az alabbiakban egy példaval illusztraljuk, hogy hogyan lehet a szavakat vekto-
valasztottuk: a mellékneveket reprezentaljuk a fonévi kontextusok gyakorisaga
alapjan. Az 1. tablazatban egy matrixot latunk, amelynek sorait melléknevek al-
kotjak, a melléknév-vektorok koordinatai pedig a mellékneveket kozvetleniil ko-
vetd fonevek korpuszbeli gyakorisagai.

1. tablazat. Egy egyszer(i melléknév-fonév gyakorisagi matrix:
a matrix soraiban a melléknevek szerepelnek, amelyeket a mellettiik kozvetleniil eléfordulo
fénevek korpuszbeli gyakorisagaval jellemziink

Vélemény | Megitélés Szaj Ember | Gyerek Ulés téjzzf) tz()t-a t
szubjektiv 598 246 0 5 0 0 0
éhes 0 0 274 237 185 0 0
keddi 0 0 0 0 0 2348 1558
szerdai 0 0 0 2 3 2726 1896

Mar ezen az egyszer( reprezentacion is lathatjuk, hogy a szubjektiv és az éhes
melléknevek teljesen mas fonevek elott fordulnak eld, mig a keddi és a szerdai
melléknevek hasonlé gyakorisaggal fordulnak el6 ugyanazon fénevek el6tt (iilés,
sajtotajékoztatd). igy a kontextusok korpuszbeli gyakorisaga alapjan kovetkeztet-
hetiink a célszavak jelentésbeli hasonlosagara.

Bar a fenti megkozelités nagy elénye, hogy a modellezés soran objektiv, meg-
figyelhetd adatokbol indulunk ki, két alapvetd problémat ki kell emelniink. Egy-
felol, a vizsgalt jelenség jellemzéséhez hasznalt jegykészlet nyelvészeti tudast
igényel, igy az elméletfiiggd. Masfeldl — mivel a melléknevek tobbsége a legtobb
fonévvel egyaltalan nem fordul el6 — az igy Iétrejovo vektorok sok 0-t tartalmazé
un. ritka vektorok, amelyek dimenzidszama is igen magas: megegyezik az 0sz-
szes olyan korpuszban el6forduld fonév szamaval, amely kozvetleniil kovet egy
melléknevet. A legtobb gépi tanuld algoritmus azonban nem tudja hatékonyan
kezelni a ritka vektorokat. Ehelyett alacsonyabb dimenzidszamu, siirli (kevesebb
0-t tartalmazod) vektorokra, un. szobedgyazasokra van sziikkség. A sekély neuralis
halok tanitasaval 1étrejovo nyelvmodellek mindkét nehézséget kikiiszobolik: egy-
feldl, a kontextust kizarolag ablakméret (a figyelembe veendd bal oldali, illetve
jobb oldali kontextusok mérete) és nem nyelvi jegyek alapjan hatarozzék meg.
Masfeldl, az eldtanitott nyelvmodell a tanitas utan sulyokkal ellatott, altalaban
300 dimenzios rejtett réteg lesz.
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3. A CHATGPT TORTENETE

Bar a disztribticio fogalma régi, a ChatGPT evoltcioja minddssze 6t €v alatt ment
végbe, amit elsdsorban az interneten fellelhetd nagy mennyiségi digitalis szoveg,
valamint a nagy neuralis halok megjelenése tett lehet6ve.

Az alabbiakban ennek a folyamatnak a fobb 1épéseit mutatjuk be. A ChatGPT
létrejottéhez vezetd ut fobb allomasait az 1. dbra foglalja 6ssze. Ezek koziil a fon-
tosabbakat a kdvetkezokben részletesebben is bemutatjuk.

A ChatGTP
torténete
[ | | | | | |
2018 2018 2019 2020 2022 2022 vége
H Transzformer |H GPT-1 H GPT2 H  GPT3 A InstructGPT ChatGPT
| W7milio ]} 15mrd | 175md [ GPT3+ GPT-35+
paraméter paraméter paraméter RLHF RLHF
ik Cikk: Cikk:
| attention s || Language Mgdels | TrammgLanguage'
are Unsupervised Models to Follow Instructions
All You Need , ,
Multitask with Human Feedback
Cikk: Cikk:
i Improving Language || Language Models
Understanding by Are Few-Shot
Generative Pretraining Learners

1. dbra. A ChatGPT torténete (sajat szerkesztés)

3.1. A nagy méret(i nyelvmodell (LLM)

A ChatGPT-hez vezetd els6 1épést a transzformer architekturaji mély neuralis
halok jelentették 2018-ban. Mostani perspektivabol nehéz elképzelni, hogy mar
ezek a nyelvmodellek is mennyire felforgattak az NLP-t. A legfontosabb valtozas
az volt, hogy egyértelmiivé valt, nagy mennyiségii szovegen valamilyen egyszert,
disztriblicios feladatra tanitott mély neuralis halok elképesztd mélységii és fedési
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,nyelvi tudast” — feltehetéen mintafelismerési készséget — képesek felhalmozni.
A nagy méretll nyelvmodellek is a mar emlitett, eldtanitott nyelvmodellek cso-
portjaba tartoznak, de mig a szojelentéseket reprezentald elsé generacios neuralis
halok durva becsléssel legfeljebb 10 millié paraméterbdl alltak, addig a ChatGPT
6se, a GPT-1 mar 117 milli6 paramétert tartalmazott. Tehat nemcsak a neuralis
halé architekturaja lett joval bonyolultabb, de a paraméterek szama is legalabb egy
nagysagrenddel nagyobb lett. Visszatérve kedvenc hasonlatunkhoz, az LLM-¢ek
olyanok, mint a svajci bicska, hiszen ezek altalanos tudast tartalmazo eszk6zok,
amelyeket viszonylag kevés munkaval sokfajta kiilonboz6 specifikus feladatot el-
vegz6 eszkozze alakithatunk tovabb. Ezt a 1épést finomhangolasnak (fine-tuning)
nevezziik, amelynek lényege, hogy a pusztan kontextualis informacion tanitott
LLM-et a kivant feladatnak megfelelé adatokon tanitjuk tovabb. A névelem-
felismerés kontextusaban maradva vegylik a kdvetkez6 mondatot: ,, Arany Janos
reggel Marival kavézott a szegedi Tisza Hotelben.” Ha meg szeretnénk tudni,
hogy ez a mondat milyen tulajdonneveket tartalmaz, és ezek milyen tipusu enti-
tasokra referalnak, akkor épiteniink kell egy fanitokorpuszt, amely a feladatnak
megfelelden cimkézett adatokat tartalmazza, majd ezen a cimkézett korpuszon
tovabb kell tanitani az el6tanitott nyelvmodelliinket. Pusztan a szemléltetés ked-
véért, a fenti példamondat a megfeleld cimkékkel nagyjabdl ilyen lenne:

<”Arany Janos ’=személy>reggel<’Marival’=személy>kavézott a<’szegedi Tisza
Hotelben=hely>.

Nagyon fontos hangsulyozni, hogy a finomhangolas soran az el6tanitott nyelvmo-
dellt ténylegesen tovabbtanitjuk, tehat az eredeti nyelvmodell stilyai mddosulnak a
felcimkézett tanitdadat alapjan. A svéjci bicska hasonlat pedig azt a fontos tényt
szemlélteti, hogy a finomhangolas feleslegessé tette az addig szokasos feladatspe-
cifikus neuralishalo-architekturakat vagy az egyéb specifikus eszkdzok fejlesztését.

3.2. Mar megint egy j paradigma? A promptok
A finomhangolds hdtrdnyai

Alig két év telt el a transzformeralapu LLM-ek megjelenése utan, amikor Tom
B. Brown ¢és kollégai, az OpenAI? munkatirsai Language Models Are Few-Shot
Learners cimii cikkiikben (2020) azt vizsgaltak, hogy milyen hatuliitdi vannak a
finomhangolasnak.

2 A 2015-ben alapitott OpenAl mesterséges intelligenciaval kapcsolatos kutatisokat folytat.
Célul tlizte ki az altalanos mesterséges intelligencia (AGI — artificial general intelligence)
kifejlesztését. Ez az elnevezés olyan ,,nagymértékben autondm rendszerekre utal, amelyek
képesek feliilmiilni az embereket a legtobb gazdasagilag értékes munkaban” (OpenAl Charter).
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El6szor is, nem all és nem is allhat rendelkezésre minden lehetséges feladat
vonatkozasaban cimkézett adat, hiszen ezek létrehozasa rendkiviil eroforras-
igényes. Némileg eldreszaladva, ha 6sszehasonlitjuk a finomhangolt nyelvmodel-
leket és a ChatGPT-t, észrevehetjiik, hogy az utobbi esetében mar forditva gon-
dolkozunk. Az eddig megszokott modszerrel szemben nem az éppen felmeriild
feladatokhoz fejlesztiink egy alkalmazast, hanem pont forditva: rendelkezésiink-
re all egy univerzalis eszkdz, és azt probaljuk feltérképezni, hogy milyen felada-
tokra lehet ezt egyaltalan hasznalni.

Masodszor, a finomhangolds soran megszerzett feladatspecifikus tudas sok
esetben nehezen dltalanosithato uj adatokra, igy a kiértékelés soran mért ered-
mények gyakran jobbak a nyelvmodell tényleges eredményeinél.

Harmadrészt, pszicholdgiailag nem hiteles a finomhangolas paradigmaja: az
emberi idegrendszer nem cimkézett adatokon tanul meg konkrét nyelvi felada-
tokat, hanem konkrét utasitasokat kovetiink, amelyeket sok esetben példakkal is
szemléltetnek (példaul: ,, Mondd meg, hogy az alabbi vélemény pozitiv-e!”). igy a
transzformeralapu neuralis halo megjelenése utan nem sokkal a kutatok mar azt
vizsgaltak, hogy vajon kivalthato-e a finomhangolas.

Promptok és példdk

A GPT-=3 2020-as megjelenésével ennek a kutatasnak az eredménye révid idon
beliil a sokadik nagy meglepetést okozta szakmai kdrokben. Engedve a pszicholo-
giai analogia csabitasanak, az OpenAl kutatoi arra a kérdésre keresték a valaszt,
hogy milyen hatassal van az el6tanitott nyelvmodell feladatmegoldo készségé-
re, ha az LLM-et rovid természetes nyelvi utasitasokkal probaljak ravenni arra,
hogy azt csindlja, amit elvarnak tdle. Ezek a rovid természetes nyelvi utasita-
sok a promptok. Sok esetben a promptok mellett a feladatnak megfeleld példa-
kat is mutatnak a rendszernek. Ezt hivjak one-shot, illetve few-shot tanulasnak.
Az elébbi esetben a prompt egy példaval, az utobbi esetben néhany példaval van
kiegészitve, ahol a példak szama altalaban 10 és 100 kozotti. Az igy megadott
példak szama nagysagrendekkel kisebb, mint amennyi tanitéadatra sziikség van
finomhangolas esetén.

A GPT-3 egy un. generativ nyelvmodell (Generative Pre-trained Transformer),
amely szabad szoveg generalasara lett kifejlesztve. Kiilonleges képessége, hogy
képes barmilyen promptot — akar példakkal is kiegészitve — szamtalan modon
folytatni, a jazz-zenészek improvizacios készségét idézi, akik egyetlen témabol
végtelen szamu szolot képesek 1étrehozni. Miutan kapnak egy promptot, ezek a
modellek szdmtalan kiilonb6z6 valaszt képesek abbdl generalni, amelyek stilu-
sukban, hangnemiikben mind kiilonbdzhetnek.

A kutatok tehat arra a kérdésre keresték a valaszt, hogy milyen promptokkal
lehet ezt a nyelvmodellt rabirni arra, hogy az a finomhangolashoz hasonlo ered-
ményeket produkaljon. Azt talaltak, hogy elég egy néhany példat is tartalmazo

Magyar Tudomdny 185 (2024) 6



822 TANULMANYOK

prompt (few-shot tanulas), hogy a GPT-3 a hagyomanyos, finomhangolt model-
lekkel 6sszehasonlithatd eredményeket érjen el a tesztfeladatokon. Példaul, bar a
GPT-3 tanitdanyaganak minddssze 7%-a nem angol nyelvii szoveg, szamos nyelv-
6l (példaul: francia, német, roman) jobban forditott angolra, mint a direkt gépi
forditas céljara kifejlesztett legfrissebb neuralis gépi forditdé rendszerek. Ez az
eredmény szinte hihetetlen: a gépi forditas nyelvparonként parhuzamos adatokat
tételez — vagyis olyan szovegeket, amelyek egymas forditasai — ezzel szemben a
GPT-3 csekély mennyiségii nem angol tanitéoadaton tanult, amelyben a kiilonb6z6
nyelvi szovegek random fordulnak eld.

A kisérletek soran egyértelmiien kideriilt, hogy a nyelvmodell mérete, vagyis
a beallitasra keriil6 sulyok szama nagyban meghatarozza, hogy mennyire ered-
ményes a few-shot tanulas. Kiilondsen meglepd, hogy a GPT-3 konzisztensen jo
teljesitménye few-shot tanulas esetén nem a sz6 szoros értelmében vett tanulds
eredménye, hiszen a nyelvmodell stlyai mar nem moédosulnak tovabb, mint a
finomhangolas soran. Nem értjiik pontosan, hogy valosagos tanulds nélkiil a
promptok hogyan képesek befolyasolni a nyelvmodell mitkddését. Ennek megfe;-
tése az NLP egyik fontos 0j kutatasi iranya.

Sajnos azonban a nagy nyelvmodellek promptolasa szamos nem kivant viselke-
dést is eredményez: a valaszok gyakran nem tényszertiek (ilyenkor azt mondjuk,
hogy a nyelvmodell hallucinal), ugyanarra a promptra sok esetben nem meg;jo-
solhatdé modon kiilonboz6 valaszok sziiletnek; a valaszok gyakran tarsadalmi
elditéleteket jelenitenek meg, vagy egész egyszerlien nem tiikrozik azt, amit a
felhasznalo szeretne.

3.3. ChatGPT: hogyan requldzzuk meg a nyelvmodellt?

A GPT-3 esetében tulajdonképpen egyaltalan nem meglep6 az eltérés az elvart
és a valos viselkedés kozott, hiszen az eredeti disztribucios tanitasi feladat: |, Jo-
sold meg, hogy mi lesz a kovetkezd sz egy szovegben!” igencsak eltér attol, amit
elvarunk: ,, Kovesd a felhasznalo utasitasait anélkiil, hogy udvariatlan vagy eld-
itéletes lennél!”. Igy a kutatok arra a kérdésre kezdték el keresni a valaszt, hogy
hogyan lehet elérni, hogy az LLM-ek a felhasznalok szandékanak megfeleléen
viselkedjenek az alapvetdé emberi értékek tiszteletben tartasaval. Ez a kutatasi
irany az Un. alignment research, amelynek eredményeképpen 2022 novemberé-
ben megjelent a ChatGPT? (Ouyang et al., 2022).

3 A ChatGPT-nek nincsen hivatalos cikke, azaz az OpenAl nem irt olyan cikket, amely
specifikusan a ChatGPT-re fokuszalt volna, ehelyett altalanossagban irtak az utasitaskovetd
instruct modellekr6l. A chat mod az utasitaskovetés egy alesetének tekinthetd. Ezért itt az
InstructGPT-t mutatjuk be, amely elsdsorban a mogottes GPT-modellben tér el a ChatGPT-tdl.
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A feladatbdl viszonylag természetesen adodik a kovetkezd 1épés, az eddi-
gi promptok és promptokra adott valaszok figyelembevétele elssorban abbol
a szempontbol, hogy mennyiben tiikrozik a felhasznald szandékat. A ChatGPT
tanitasa soran éppen ez tortént: gépi tanuldsi eljarassal elérték, hogy a GPT-3
figyelembe vegye azt, hogy a miltban mennyire adott j6 valaszokat a promptok-
ra. Ez a modszer a megerdsitéses tanulas emberi visszajelzés alapjan (RLHF —
reinforcement learning from human feedback). Az RLFH-t 4ltalaban olyan fel-
adatokra hasznaljak, amikor nehéz jo veszteségfiiggvényt talalni a megoldésra,
am az ember szamara mégis konnytli eldonteni, hogy mennyire jo a megoldas.
Ilyen példaul annak eldontése, hogy egy nyelvmodell kimenete mennyire vicces,
vagy egy promptra adott valasz mennyire jo.

Az RLHF leegyszerusitve két 6 1épésbdl all: az els6 1épésben egy jutalmazasi
modellt tanitunk, amely egy tetszéleges <prompt, kimenet> parhoz egy értéket
rendel, példaul 1-t6l 5-ig. Ez az érték azt tiikrozi, hogy az adott prompthoz meny-
nyire j6 az adott kimenet. A jutalmazasi modell célja, hogy kivaltsa az emberi
cimkézést a ChatGPT tanitasa soran, de a jutalmazasi modell tanitasdhoz sziik-
ség van emberek 4ltal cimkézett tanité adatokra is. gy a tanitoadat 1étrehozasa
ugy torténik, hogy a <prompt, kimenet> parokhoz emberek egy értéket rendelnek
aszerint, hogy mennyire tartjak jonak a kimenetet. A kdvetkezo [épésben megero-
sitéses tanulassal finomhangoljuk az eredeti nyelvmodellt, jelen esetben a GPT-3-
at optimalizaltak a jutalmazasi modell alapjan.

Ugy tiinik, hogy az RLHF segitségével sikeriilt kikiiszobolni a GPT-3 gyer-
mekbetegségeit: a ChatGPT mar sokkal inkabb a felhasznald szandékainak meg-
feleléen valaszol, és valaszai sokkal kovetkezetesebbek, mint a GPT-3 valaszai.
Példanknal maradva, nézziik meg, hogy hogyan oldja meg a ChatGPT a néve-
lem-felismerési, illetve a szentimentelemzési feladatunkat.

Elsé példa

Felhasznalo:

Kérlek, sorold fel, hogy milyen tulajdonneveket tartalmaz a kovetkezé mondat,
¢és azt is, hogy ezek a tulajdonnevek milyen tipust entitasra referalnak! ,,Arany
Janos reggel Marival kavézott a szegedi Tisza Hotelben.”

ChatGPT:
A kovetkezé mondatban talalhato tulajdonnevek és az altaluk referalt tipust en-
titdsok:

[..]

»Arany Janos” egy személyre utal.

»Marival” egy masik személyre utal.

»lisza Hotel” egy konkrét helyet jeldl, valosziniileg egy szallodat.

»Szeged” egy masik konkrét helyre utal, valosziniileg varosra.
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Itt érdemes kiemelni, hogy a ChatGPT mennyire pontos elemzést adott: a néve-
lem-felismerés soran altaldban a <HELY>-et egy atomi egységnek kezeljiik, a
nyelvmodell ezzel szemben azt is megmondta, hogy a <HELY> kategorian beliil
egy szallodardl van szo és egy varosrol. Vegyiik észre, hogy a ChatGPT mar nem
volt ilyen ¢€les szeml ,,Arany Janos” esetében, hiszen elvaras lehetne, hogy tudja,
hogy ez a tulajdonnév egy hires koltore utal. Ugyanakkor ez a viselkedés 0ssz-
hangban van a jelenlegi névelem-felismerd rendszerek miikodésével, amelyek
altaldban felismerik a személyneveket, de nem osztalyozzak Oket tovabb. Most
nézziik meg, hogy ugyancsak kiilon finomhangolas nélkiil mire jutott a példa-
mondattal a ChatGPT a szentimentelemzés kontextusaban!

Mdsodik példa

Felhasznalo:
Kérlek, jelold meg, hogy milyen tipust érzelmet fejez ki a kdvetkez6 mondat:
»Arany Janos reggel Marival kavézott a szegedi Tisza Hotelben.”

ChatGPT:

A kovetkezé mondat semleges érzelemkifejezést tartalmaz. A mondat pusztan
egy informacidt kozol, egy esemény leirdsat adja, de az érzelem nem jelenik meg
benne. Nem érzelmileg szinezett vagy hangsulyozott az allitas, csak tényeket tar-
talmaz.

Ez a valasz is meglepden jo. A szentimentelemzés soran altalaban két (negativ,
pozitiv) vagy harom (negativ, semleges, pozitiv) osztalyba soroljuk be a vizsgalt
szovegeket. Kiilondsen érdekes, hogy a ChatGPT nemcsak azt mondta meg, hogy
az allitas semleges, de azt is, hogy milyen modon az: ,,pusztan informaciot kozol”.

A fenti példak is jol szemléltetik, hogy a ChatGPT rendkiviili attdrést jelentett
az NLP-ben. Kiemelendd, hogy a nyelvmodell jol altalanositja az utasitas fogal-
mat, igy nem csak azokat a tipusu utasitasokat képes kovetni, amelyekkel a(z)
RLHF finomhangolas tortént.

Raadasul olyan nyelveken adott utasitasokra is tud helyesen valaszolni az
adott nyelven, amelyek alulreprezentaltak az el6tanitott GPT-3-nyelvmodell és
a <prompt, kimenet> adatbazis tanitbanyagaban is. Emlékezzilink vissza, hogy
a GPT-3 esetében a tanitéanyag 93%-a angol, és a finomhangoldsra hasznalt
<prompt, kimenet> adatbazisnak is csupan 4%-a nem angol nyelvii szdveg.

4. MAGYAR FEJLEMENYEK: PULI GPT-35X
Most nézziik meg, hogy mi minden tértént Magyarorszagon az elétanitott LLM-
ek kapcsan! Itt érdemes kiemelni a magyar szovegeken tanitott GPT-3 architek-
taraji neuralis halot: ez egy kb. 32 milliard szdvegszon tanitott 6,7 milliard pa-
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raméteres modell, amelyet a Nyelvtudomanyi Kutatokézpont Nyelvtechnologiai
Kutatécsoportjdban fejlesztettek? (Zijian et al., 2023b). Annak ellenére, hogy az
eredeti GPT-3-at tobb mint tizszer nagyobb korpuszon tanitottak, mint ezt a mo-
dellt, és stlyainak szama is koriilbeliil 25-sz6r nagyobb, a PULI GPT-3SX5 is
figyelemre méltd képességekkel rendelkezik. Az alabbi példak azt szemléltetik,
hogy ez a nyelvmodell nemcsak arra képes, hogy few-shot tanulassal vilagisme-
retet igénylO kategoriakat ragadjon meg, de azt is megérti, hogy mit szeretnénk
megtudni egy adott kategoriaba tartozo konkrét entitasrdl, illetve a megfeleld va-
laszt is megkapjuk.

Elsé példa

1. feladat: Arra vagyunk kivancsiak, hogy a PULI GPT-3SX tudja-e, hogy mi
Friedrich Nietzsche foglalkozasa. Amint latjuk, harom példa elég ahhoz, hogy
a modell megértse, hogy mi a feladat. Ezenkiviil lathatéan rendelkezik tudéssal
arrol, hogy kik a hires emberek, milyen szakmak Iéteznek, és az egyes hires em-
berek szakmajat is ismeri.

Felhasznalo
1. Mikszath Kalman = ir6
2. Bartok Béla = zeneszerzo
3. Egerszegi Krisztina = usz6
4. Friedrich Nietzsche =

PULI GPT3-SX
filozofus
5. Szent-Gyorgyi Albert = orvos, Nobel-dijas
6. Marai Sandor = ir6
7. Munkacsy Mihaly = festd
8. Balint Sandor = ir6
9. Karman Tédor = repiildgép-tervezd
10. Kos Karoly = épitész

De a nyelvmodell mas kategoriakrdl is rendelkezik ismerettel. Nézziik a kovetke-
z0 feladatot.

4 A kutatocsoport munkatarsai a PULI GPT-3SX utan finomhangolassal létrehoztak egy
utasitaskoveté modellt is, a ParancsPULI-t (Zijian et al., 2023a), amely tudomasunk szerint az elsd
utasitaskovetd modell Magyarorszagon. A ParancsPULI ezen az URL-en érhetd el: URL2.

5 A PULI elnevezés a jelenlegi magyar GPT-3 modell méretére utal, amely egyeldre egy aprobb
termetli neuralis architekttira a hatalmas neuralis halok vilagaban.
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2. feladat: Azt szeretnénk megtudni, hogy a 'Budapest’ sz6 milyen karakter-
rel kezdédik. Akarcsak az el6zéekben, a nyelvmodell itt is felismeri, hogy mi a
feladat, ¢és folytatja a sort. A példa azt mutatja, hogy a nyelvmodell rendelkezik
tudassal arrdl, hogy milyen magyar varosok vannak, és hogy ezek nevei milyen
karakterrel kezdddnek.

Felhasznalo

Tata els6 betlije =t
Zirc elso betlije = z
Sopron elso betlije = s
Eger els6 betlije =¢
Budapest elsé betiije =

PULI GPT3-SX

b

Debrecen elso betiije = d
Pécs elso betlije = p
Nagykanizsa elso betiije = n
Szeged elsé betiije = s

A PULI GPT-3SX ezen a linken tesztelheté: URL3

5. ANYELVMODELLEK LEHETSEGES VESZELYEI

Mint minden, els6 latasra kivalo és forradalmi eszk6znek, az LLM-enek is meg-
vannak a maguk lehetséges hatuliiti. El0szor is, jelentds kockazata van annak,
ha az emberek tulsagosan megbiznak ezekben a modellekben. Mivel altalaban
kifinomult és természetesnek tiind valaszokat adnak, az emberek hajlamosak le-
hetnek kritikai gondolkodas nélkiil elfogadni ezeket a valaszokat. Ez kiilondsen
kockazatos lehet, ha a modellek hibas, pontatlan vagy félrevezetd informaciokat
adnak. Marpedig — tekintve, hogy kizardlag az abban latott adatok alapjan gene-
raljak a szovegeket — a tanitdoanyagban talalhatd pontatlansagokat, elavult infor-
maciokat és elditéleteket nemcsak hogy megjelenithetik, de akar fel is erdsithetik
a valasz generalasa soran.

Tovabbi aggodalomra adhat okot, hogy ezeket a modelleket rosszindulata cé-
lokra is lehet hasznalni. Mivel a ChatGPT-hez hasonlé modellek képesek em-
berhez hasonld szoveget generalni, felhasznalhatok hamis hirek létrehozasara,
digitalis kommunikacioban személyek megszemélyesitésére vagy akar erdszakra
buzdito, vagy szélsdséges ideoldgiakat népszerisitd karos tartalmak eldallitasara.
Megfelel6 ovintézkedések vagy a gép altal generalt és az ember altal irt tartalmak
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megkiilonboztetésének modja nélkiil ezeknek a nyelvmodelleknek a bizalomra és
az igazsagra gyakorolt hatdsa — kiilondsképpen igy a digitalis korban — mélyen
aggaszto.

Tovabba a ,,szuperintelligens” nyelvi modellek mindeniitt valo jelenléte és
hatékonysaga hozzajarulhat a kritikus gondolkodas hanyatlasahoz és az eredeti,
egyedi tartalmak 1étrehozasanak visszaszorulasahoz. Ha az egyének és a vallal-
kozasok tulzottan az automatizalt eredményekre hagyatkoznak, fennall a kom-
munikaci6 és a kreativ kifejezésmod homogenizalodasanak veszélye, ami meg-
fojtja az innovaciot, és csokkenti az emberi diskurzus gazdagsagat.
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