NEMZETBIZTONSAGI SZEMLE

13. évfolyam (2025) 1. szdm 77-95. | DOI: 10.32561/nsz.2025.1.6

Bottyin Sandor!

A nagy nyelvi modellek miikodése
és képzése, valamint alkalmazasuk
stratégiai elemzése

1. rész

The Operation and Training of Large Language Models
and a Strategic Analysis of Their Application

Part 1.

Napjainkban egyre tébb olyan munkakdrnyezeti szoftvermegoldds jelenik meg,
amelyeket mesterségesintelligencia-iigynokok tdmogatnak, és amelyek 6 képességeit
nagymeéretii nyelvi modellek biztositjdk. E modellek megfigyelhetd fejlédési irdnyai
(példdul erbforrds-fogyasztds csokkentése, kompakt architektirdk) olyan jovét sej-
tetnek, amelyben ez a technoldgia valdsziniileg mindennapi eszkéztdrunk részévé
vdlik az informdciéfeldolgozdsban, beleértve a nemzetbiztonsdgi feladatokat is.
A hatékony és feleldsségteljes haszndlathoz meg kell érteni e technoldgia alapelveit
és fejlesztési sziikségleteit, valamint fel kell tdrni a gyakorlati alkalmazdsban rejlé
pozitiv és negativ tulajdonsdgait. Az ismeretterjesztd céll kétrészes tanulmdny elsé
részében a mesterséges intelligencia és a gépi tanulds tdgabb teriiletén a transzfor-
mdtormodellekre és azok leglényegesebb technoldgiai alapjaira ésszpontositunk,
hogy demisztifikdljuk ezt a gyakran homdlyosnak és nehezen érthetének tartott
jelenséget, és kozelebb hozzuk a tdrsadalmi elfogadottsdghoz.

Kulcsszavak: nagy nyelvi modell, mesterséges intelligencia, ChatGPT, gépi tanulds
Nowadays, an increasing number of work environment software solutions are emerging

that are supported by artificial intelligence agents, where the main capabilities
are provided by large language models. The observed development directions of
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these models (e.g., reducing resource consumption, compact architectures) suggest
a future in which this technology will likely become part of our everyday toolkit in
information processing, including national security tasks. Effective and responsible
use requires understanding the fundamental principles and development needs of
this technology, as well as uncovering both its positive and negative features in
real word application. In the first part of this two-part study aimed at knowledge
dissemination, we focus on transformers and their most essential technological
fundamentals in the broader fields of artificial intelligence and machine learning,
in order to demystify this phenomenon - often regarded as obscure and difficult to
understand - and bring it closer to societal acceptance.

Keywords: large language model, artificial intelligence, chatGPT, machine learning

Bevezetés

Az elmult évtizedekben a digitalizdcié hatdsa hazank modern tarsadalmanak szamos
aspektusaban novelte az elektronikusan tdrolt informdciok mennyiségét, egyre tobb
elektronikus informaciés rendszer végzi az adatok létrehozisat, kezelését, tovabbitdsat
a kibertérben. Ez a jelenség az dllambiztonsagot garantalé szervezetek tevékenységeire
is hatdssal van, a nemzetbiztonsagi intézményrendszerre egyre nagyobb teher harul
az elektronikus informaciék kezelése kapcsan. A hirszerzést végzé nemzetbiztonsagi
szervek szamara jelentds kihivis az alaptevékenységiik soran megszerzett adatok meny-
nyiségének elemzése és értékelése, az idGszert, értéket képviseld informicié elallitasa,
ezért a hagyomanyos hirszerzési eljarasokat manapsig mar Gj, automatizalt informacié-
feldolgozé képességekkel vértezik fel. Ez a folyamat napjainkban is tart, az Gj integralandé
képességek koziil a természetes nyelvfeldolgozas (natural language process, NLP), valamint
anépszerl mesterséges intelligencia (MI) technolégidk, mint a gépi tanuldsi megoldasok
egyre tobb allami és katonai feladatot ell4té eljardsban jelennek meg. Az ilyen innovativ
technoldgidk integralasianak szitkkségét vagy az 6nallé fejlesztések indokoltsagat az olyan
nagy nyelvi modellek (large language models, LLM) képességei timasztjik ald, mint példaul
a ChatGPT, a Gemini vagy a Claude. Az LLM alkalmazésaban rejlé el6nysk (példdul automa-
tiz4ltsag, dontéshozatal-tdmogatas, hatékonysagnovelés stb.) hatékonyan hasznosithaték
akatonai és a nemzetbiztonsagi informaciéfeldolgozas szintjein, amelynek készénheten
a hatalmas adatkészletek automatizalt elemzése gyorsitja a folyamatokat. Az elére defi-
nialt mintdk felhasznéldsaval az adathalmazokban azonosithat6k az 4llambiztonsdgot
sérté uj fenyegetések (példaul Magyarorszig fiiggetlenségére, gazdasidganak biztonsagara,
pénzigyi helyzetére veszélyes kiilfsldi szandékok és cselekmények stb.) és a mar ismert
kockazatok allapotaban tértént — soron kiviili intézkedést igénylé — valtozasok. Ossze-
fuggések felismerésével prediktiv és preskriptiv el6rejelzések készilhetnek, amelyek
hozzdjarulnak a tirsadalomra veszélyes cselekmények kockazatainak csokkentéséhez
vagy elkertléséhez, a nemzetbiztonsigi védelem al4 esd szervezetek és létesitmények
védelméhez. A technolégia skalazisilehetsége megengedi a vizsgilt adatok mennyiségi
kiterjesztését, amellyel még hatékonyabba valhat a magyar nemzetbiztonsigot veszé-
lyeztetd kulfoldi tevékenységekkel (péld4ul terrorszervezetek tervezett cselekményei,
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akabitdszer- és fegyverkereskedelem trendjei stb.) kapcsolatos informaciégyijtést kovetd
elemzés-értékelési munka. A nyilt forraskédua (open source) nagy nyelvi modellek kiviléan
alkalmasak az ilyen tevékenységek tamogatasara, minden kétséget kizaréan ezen inno-
vaciés kezdeményezéseknek otthon adé teriiletek koziil a hazai nemzetbiztonsagi terilet
sem lesz kivétel. Az egyedi dgens fejlesztések mellett egyre gyakoribb jelenség az LLM
felhasznalasa asszisztencia jellegii (péld4ul tartalomgeneralds, forditas, kddolas) szolgal-
tatdsokban is, tobb technolégiai nagyvillalat integralja azt munkakérnyezeti szoftverekbe
(péld4ul Microsoft Office 365 — Copilot, Google Workspace — Assistant) is. Bizonyos, hogy
atechnolégia a katonai és nemzetbiztonsigi munkakornyezetek altaldnos eszkdztaranak
arésze lesz, igy a biztonsagtudatos fejlesztés és hasznalat elémozditésa érdekében elen-
gedhetetlen az alapveté miikédés megértése és az ezzel kapcsolatos jellemzdk (elényok,
lehet6ségek, fenyegetések, veszélyek) azonositasa. A technolégia alkalmazasa tébbrétd
biztonsagi kihivassal jar egyutt, ami részben black box? jellegébdl ad6dik, masrészrél abbdl,
hogy bonyolult miik6dési strukttrdja okan nehezen értelmezhets. Komplexitdsa kihivast
jelent a nem szakért6 személyek szdmara, ennek okan a vele valé munkavégzés sem prob-
lémaktol mentes. Ez a kétrészes tanulmény ismeretterjeszt6 céllal demisztifikalni kivanja
a nagy nyelvi modellek jelenségét, atfogé képet kivan nyujtani az alapvets mikodésrél
és sziikségletekrdl, mindemellett ravilagit az alkalmazisaban rejlé kockazatokra is. Arra
avérhaté jovéképre alapozva, hogy az LLM-kockizatok hamarosan az dllami szervezetek
szintjén fognak jelentkezni, 6sszeallitott ismeretanyagaval és kovetkeztéseivel igyekszik
hozzajarulni a felel6sségteljes alkalmazashoz, igy névelve a nemzetbiztonsag szempontjibdl
igen fontos elektronikus informaciébiztonsagot, valamint a mesterséges intelligencidba
vetett tirsadalmi bizalmat.

A mesterséges intelligencia fogalmi megkozelitése

A mesterséges intelligencia (MI), vagy angolul artificial intelligence (AI) mostansag gyakorta
ismételt fogalom, amely hosszt térténeti multra tekint vissza. Az elsé MI-eredményt 1943-ra
jegyzik, ekkor tértént, hogy Warren McCulloch és Walter Pitts az agyi neuronokrél sz616
alapszint fiziol6giai ismereteikhez tarsitottik a matematikai elemzés médszertanit, igy
megalkotva a legels6é mesterséges neuronmodellt, amely nélkil ma nem beszélhetnénk
korszertt MI-megoldasokrol. A kévetkezs években sorra jelentek meg olyan kutatdsok
és szabélyok (példaul Hebb-tanulas 1949-ben) vagy miiszaki megoldasok (példaul Marvin
Minsky és Dean Edmonds SNARC elnevezés(i neuralis szamitogépe 1951-ben), amelyek
leginkdbb ezekre az ismeretekre alapoztak. Azonban taldn alegteljesebb elképzelés Alan
Turinghoz kothet6, akinek 1950-ben megjelent megfogalmazasai (péld4ul Turing-teszt,
a gépi tanulas, megerdsitett tanulds) manapsag is gyakran emlitett kifejezésnek szami-
tanak az MI-terminoldgidban.?

A black box kifejezés a technolégia és szoftverek esetében olyan rendszert vagy komponenst jelsl,
amelynek belsé mitkédése a felhasznil6 vagy a megfigyelé szamara nem atlathaté vagy hozzaférhetd.
Csak a bemeneti adatok és a kimeneti eredmények ismertek, de maga a folyamat, ahogyan a rendszer
abemenetet a kimenetre alakitja, rejtve marad.

3 BOTTYAN 2024: 31.
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A mesterséges intelligencia torténete soran tobb MI-definiciét is alkottak, de a techno-
légia rohamos fejlédése okan azok elbb-utébb elavultta valtak, igy nincs egy egységesen
elfogadott kozulitk. Az MI-definicids kisérletek harom perspektivabdl alkothatnak mara-
dandé gondolatot, ezek a filozéfiai, a technoldgiai és a jogi, amelyek koéziil a technolégiai
megkozelitések nem tekinthet6k konzisztensnek, hiszen a gyorsvonatként szdguldé innovativ
technoldgiit pontos miiszaki paraméterekkel id6tillén megfogalmaznilehetetlen kiildetés.
Azonban a filozéfiai megkézelitések permanensnek bizonyultak, és napjainkban népszertinek
is mondhatok. Péld4ul John. R. Searle 30 éves definicidja, aki az MI magyarazatat a kognitiv
allapot elérése mentén kétfelé, erés és gyenge MI-re osztotta.! Ez a megkozelités, bar gya-
korta alkalmazott az dltalanos megkoézelitések soran, de a jelenkori MI-rendszerek — vizs-
galati szempontbdl — nem klasszifikilhat6k e rend szerint, hiszen minden altalunk ismert
megoldas a gyenge MI kévetelményeinek felel meg, mig az erés MI jelenleg csak vizioként
jelenik meg. Bar a szabalyozas mindig is utdnkévetdje volt az innovativ technolégidknak,
napjainkban mar rendelkeziink a mesterséges intelligencia egy olyan jogi deklaracidjaval,
amely a kovetkez6 id6szakokra megadhatja azt a pontossigot, egyértelmiiséget és inter-
diszciplinaritast, amelyre a szitkség kivankozik. Az eurépai kezdeményezés [2024/1689 EU
rendelet]® a kvetkez6képpen hatdrozza meg a mesterséges intelligenciat:

»MI-rendszer«: gépi alapti rendszer, amelyet killénb6z6 autonémiaszinteken térténé mikodésre
terveztek, és amely a bevezetését kovetSen alkalmazkodoképességet tanusithat, és amely a kapott
bemenetbél - explicit vagy implicit célok érdekében — kikovetkezteti, miként generéljon olyan
kimeneteket, mint példaul elérejelzéseket, tartalmakat, ajanldsokat vagy dontéseket, amelyek
befolyasolhatjék a fizikai vagy a virtualis kérnyezetet.”

Ajogalkoté feladata szerint igyekezett az dltalunk tapasztalt mesterségesintelligencia-va-
l6ségot az irott természetes nyelv hatdrai k6zott leképezni. A fentebb megfogalmazott
gondolatokkal a jog erejének (kételez6 alkalmazas, a jogalkalmazis alapja, jogbiztonsig
garantalasa) koszénhetben jo eséllyel egyre gyakrabban fogunk taldlkozni. A fenti defi-
niciébdl kovetkeztetve, ez a tanulmédny a mesterséges intelligencia tartalomgeneralasi
képességeinek f6bb részleteit jarja korbe. Ehhez a gépi tanulas teriiletén keresztil kivanja
megismertetni az olvasét a nagy nyelvi modellekkel.

A gépi tanulas

A gépi tanuldsjellemzésére Arthur Samuel gondolatai szolgilhatnak segitségiil, aki szerint
ez a szamitastechnika azon részteriilete, amely anélkiil képes tanulni, hogy programoznank
azt.’ Ezek az algoritmusok statikus programutasitasokat kovetve a jokora adattomegekbél

4 BOTTYAN 2024: 32.

5 Az Eurépai Parlament és a Tandcs (EU) 2024/1689 rendelete (2024. junius 13.) a mesterséges intelli-
gencidra vonatkozé harmonizalt szabalyok megallapitasarol, valamint a 300/2008/EK, a167/2013/EU,
a168/2013/EU, az (EU) 2018/858, az (EU) 2018/1139 és az (EU) 2019/2144 rendelet, tovabba a 2014/90/
EU, az (EU) 2016/797 és az (EU) 2020/1828 irdnyelv modositasarol (a mesterséges intelligenciarél szolé
rendelet).

8 Munoz 2012.
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(bemeneti minta) képesek modellt épiteni (tanulni) és elérejelzéseket (predikcidkat)
késziteni. A gépi tanulds szoros kapcsolatban 4ll a szamitégépes statisztikaval, és gyakran
atfedésbe keril az adatbidnyaszat médszertanaval. Az adatelemzés teriiletén elbjelzések
céljabol alkalmazott gépi tanuldsi médszereket pedig prediktiv analitikdnak nevezik. A gépi
tanulds kategéridjan belul két elterjedt alkalmazasi médszerrdl beszélhetiink, amelyek
afeliigyelt és a feltigyelet nélkiili tanulds. A megjelenés gyakorisiga tekintetében ezek koziil
elébbi a jelentésebb (kérilbeliil 70%), mig utébbi 10-20% ardnyban jelenik meg, ugyan-
akkor meg kell emliteni a félig feliigyelt és a megerdsitett tanulds médozatokat is, amelyek
azonban ritkabban alkalmazott médszerek.”

A feliigyelt tanulas soran cimkézett példak segitségével képzik ki a modellt ugy, hogy
a kimenet el6re definialt. Ebben az esetben az algoritmus ugy tanul, hogy a két készletet
(bemenet és kimenet) 6sszeveti, és megalkotja a modellt annak érdekében, hogy a cim-
kézetlen adatok tekintetében is hatékony legyen. Ehhez leginkabb olyan médszereket
alkalmaz, mint példdul a regresszid,® a predikcid, a gradient boosting.® A feligyelt tanulast
leginkébb olyan célokra hasznéljak, ahol a multbéli adatok feldolgozasaval valészintsit-
het6k bizonyos jévébeli események. !

A felugyelet nélkiili tanulast akkor alkalmazzak, amikor az algoritmusnak egy
strukturdlatlan adattémegben kell mintdkat megtaldlnia. Cimkézett adatok nélkul a cél
az adatokban talalhaté egyfajta szabdlyossdg megéllapitidsa. Ez a médszer kiilonésen
hatékonyan alkalmazhaté pénziigyi tranzakciés adatok elemzésére, hiszen hasonloé jel-
lemzdkkel rendelkezé uigyfelek csoportjai azonosithatok (klasszifikalhaték), majd a kapott
eredmények felhasznalhaték tovabbi szervezeti célok (példaul marketingtevékenység)
érdekében. Az alkalmazott médszerek az dnszervezdds térképek,' a legkizelebbi szomszéd
analizis,"? K-kozép klaszterezés' és a szinguldris felbontds.™

Afélig feliigyelt tanulast (semi-supervised learning) t6bbnyire ugyanazon tevékenységekre
alkalmazzak, mint a feligyelt tanuldst, azonban a modellképzéshez cimkézett adatokat csak
kis mértékben, mig a cimkézetlen adatokbdl nagy mennyiségben hasznélnak fel. Ez a méd-
szer annyiban tér el a feliigyelt tanulastdl, hogy a fejlesztési folyamat gazdasagosabba valhat
abban az esetben, ha az adatok cimkézése tetemes koltségekkel jarna.'

Y ONGSULEE 2017: 2.

Aregresszi statisztikai médszert arra hasznaljik, hogy megvizsgaljak a valtozok kozotti kapcsolatokat.
A gradiens erGsités gépi tanulasi technika, amely a dontési fak sorozatat hasznalja elrejelzések készi-
tésére és a prediktiv teljesitmény javitdsara.

1 ONGSULEE 2017: 2.

Az énszervezddo térkép (self-organizing map), mas néven Kohonen-térkép, egyfajta mesterséges neurélis
halézati technika, amelyet nagydimenziés adatok alacsonyabb dimenziékban térténd feltérképezésére
és megjelenitésére hasznalnak.

Alegkozelebbi szomszéd analizis a térbeli rendezettség vizsglatdnak gyakorta alkalmazott matematikai
statisztikai eszkoze.

A k-kozép klaszterezés (K-means clustering) egy népszer, nem feliigyelt tanuldsi algoritmus, amelyet
adathalmazok klaszterekbe térténé csoportositasara hasznalnak. A cél az, hogy az adatok egy adott
szamu (K) klaszterbe legyenek osztva ugy, hogy az egy klaszterbe tartozé elemek hasonlék legyenek
egymadshoz, mig a kiilénb6z6 klaszterek elemei minél jobban kiilénbézzenek.

A szingularisérték-felbontéas (SVD - singular value decomposition) egy linearis algebrai médszer, amely
egy matrixot harom mdsik matrix szorzatara bont fel. Az SVD széles kérben alkalmazott eszkéz adat-
elemzésben, képfeldolgozasban, gépi tanulédsban és kompressziéban.

'*  ONGSULEE 2017: 3.
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Mesterséges intelligencia

Gépi tanulas

Feliigyelet

Feliigyelt nélkili tanulas Megerésitéses

tanulas tanulas
Mélytanulas

Félig feliigyelt
tanulas

1. dbra: A mesterséges intelligencia tanuldstipusainak szemléltetése hierarchidjuk és kapcsolataik alapjdn
Forrds: a szerzé szerkesztése

A meger§sitett tanulds (reinforcement learning) szintén 6nall6 kategéria, amely meg-
old4s leginkabb a robotikaban és a jatékokban (péld4ul sakk) hasznosul. Ebben az esetben
az algoritmus kisérletezéssel fedezi fel azt, hogy melyik miivelet eredményei adjak a leg-
nagyobb jutalmat, vagyis a meger6sitést. A médszernek harom 6sszetevéje van: az dgens
(a dontéshozd), a kornyezet (amivel az dgens kapcsolatba léphet) és az akciok (amit az dgens
megtehet). A cél ebben a tekintetben az, hogy az dgens olyan dontéseket hozzon, amelyek
maximalizdljak a varhaté jutalmat.’

A mélytanulds (deep learning), vagy mas néven mély gépi tanulds, egy specialis
gépi tanulds, amely nem azonos az eddigiekben emlitett tanuldsi paradigmakkal, de
alkalmazhat6 azokban (1. dbra). Jellegzetessége, hogy egynél tobb mesterséges neuralis
halézatot (gynevezett mélyhaldt) és hozza kapcsoléddan gépi tanuldsi algoritmusokat
(példaul tanulbalgoritmusokat) tartalmaz. A mélytanulds elnevezés neuronhalézatban
talalhato tobb rejtett réteg meglétére utal. A mesterséges neuronok alkalmazisa nem 4j
technolégia, 4m a jelenkor szamitasikapacitas-lehetdségeivel és egyéb algoritmikdkkal
tarsitva dinamikusan fejlédé teriilet.”

Egy neuronhal6zat legegyszer(ibb esetében két neuroncsoport megléte szitkséges, amely-
bélaz egyik bemeneti, a masik pedig kimeneti réteg. Egy komplex mélyhaléban a bemenet
és kimenet k6z6tt tovabbi nagyszamu neuron talalhaté, amelyek szintén régetekbe (Ggyne-
vezett rejtett rétegekbe) tomaorulnek (2. bra). E rétegekben talalhaté mesterséges neuronok
bemeneti jeleket (valés szdmokat) fogadnak a vele kapcsolatban 4116 neuronoktdl, majd
azt egy aktivizacids fuggvénnyel' feldolgozzik, ezt kovetGen tovabbitjik. A jelek a teljes
halézaton athaladnak (forward propagation), amely atalakitja azokat a kivint médon. A jel
er6sségét, avagy a neuronok kozotti kapcesolatot minden csatlakozasnal egy suly (weight)

6 ONGSULEE 2017: 3.

v BOTTYAN 2024: 35.

1 Az aktivacios fiiggvény (activation function) egy matematikai fiiggvény, amelyet a neuralis halézatok-
ban a neuronok kimenetének meghatirozasara hasznéilnak. Ez a fiiggvény dént arrél, hogy egy neuron
aktivalédik-e, és milyen mértékben jarul hozza a kovetkezo réteg bemenetéhez.
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A neuralis halé rétegei

Bemeneti réteg Rejtett réteg 1 Rejtett réteg N Kimeneti réteg

Bemenet Kimenet

Bemenet Kimenet

2. dbra: A klasszikus (fully connected) mélytanuldsi mesterséges neuronhdlo rétegtipusainak szemléltetése
Forrds: a szerzé szerkesztése MALIK 2019 dbrdja alapjdn

hatdrozza meg, amelyek kezdetben véletlenszer értékeket kapnak, de a tanitasi folyamat-
ban a visszacsatolas soran (backpropagation) kalibralédnak (stlyozédnak).

Az agyineuronok miikédéséhez hasonl6an a mesterséges neuronok is az el6re kalibralt
feltételek (ingerek) fennalldsa esetén aktivizalédnak (tiizelnek). Az aktivacié sikeressé-
géhez jarul hozz4 a torzitds vagy eltolas (bias), amelyek a bemenetekhez adédnak hozza
(egyfajta ,stlyként”) azért, hogy amennyiben egy bemenet 6sszege énmagaban nem lenne
elegend§ az aktivalashoz, a neuron akkor is aktivizalédjon.’ A mélyhalét kezdetekben
egyszeri klasszifikaciéra alkalmaztak, azonban eltéré tipusi feladatokban is érvénye-
siilnek, a nyelvi feldolgozas sordn igynevezett rekurrens (visszacsatolt) neuronhalékat
alkalmaznak annak érdekében, hogy a mintak kozotti kapcsolatot is reprezentéljak.?

Természetesnyelv-feldolgozas

A természetesnyelv-feldolgozas (natural language processing, NLP) tudomanyos és techno-
légiaalapt kutatasi teriilet. A nyelvészet, az informatika és a mesterséges intelligencia
egyik olyan részteriilete, amely az emberi nyelvek reprezentaciéjanak és automatikus
elemzésének szamitadsi technikdit foglalja magiban. Az emberi nyelvek szévegszert
elemzése, annak kell6 mértékii megértése még a gépek szdmara sem egyszert feladat,
hiszen abban szdmos nehezité tényez6 (példaul nagy mennyiségli megjelenés, 6sszetett-
ség, tobbértelmiiség stb.) meril fel. Az automatizalt NLP célja, hogy egy adott idGkereten

Intuitiv példaként képzeljink el egy neuronhilét, amelynek feladata macskak felismerése képeken.
Alapesetben a hal6zat csak akkor tudja felismerni a macskat, ha minden vonas (fiilek, szemek, bajusz)
tokéletesen illeszkedik. A bias lehet6évé teszi, hogy kisebb eltérések esetén is felismerje a mintat.

Az az eljaras, amely soran a nyers adatokat olyan forméitumba alakitjuk at, amelyet a mély neuralis
halézatok hatékonyan tudnak feldolgozni. ONGSULEE 2017: 2.
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SZINTAKTIKA
Helyes

AZ ALMA GYORSAN OLVAS.

Helytelen
SZEMANTIKA

3. dbra: Egy mondat lehet szintaktikailag helyes, mikizben kontextusbeli jelentése értelmetlen (egy alma
nem képes ,gyorsan olvasni”), vagyis szemantikailag hibds
Forrds: a szerzé szerkesztése

beliil a nyelvi szévegek bséges mennyiségében rejlé nagy tuddstartalmat, bolcsességet
hatékonyan és nagy pontossaggal felfedezze.”

Az NLP alkalmazasi teriiletei tébbnyire az aldbbiak:

+ automatikus nyelvi forditas,

+ informacidkeresés,

+ informécié kinyerése,

+ kérdések és vilaszolis,

+ nagy méreti szovegek indexelése és keresése,

+ szovegek automatikus 6sszefoglalasa,

+ szovegek klasszifikacidja,

+ szoveggeneralas/dialéguselemzés.??

Az NLP legegyszeriibb megkoézelitései a szintaktikai és a szemantikai elemzés médszer-
tana. A szintaktikai elemzés soran, a nyelvtan alapjian meghatarozzak a vizsgalt mondat
szerkezetét, valamint az igék alanyat és targyat (3. dbra). Ha a szerkezet meghatarozasa
megfeleld, akkor tovabbi operator-operandus kapcsolatok meghatarozasaval érkezink el
aszintaktikai elemzés kimeneteléhez.?® A szemantikai elemzés célja annak a meghatarozasa,
hogy mit jelent és mit tartalmaz az adott mondat, tullépve a szavak 6nall6 értelmezésének
szintjén. Leginkabb arra torekszik, hogy megértse a kifejezések és a mondatok mogotti
kontextusbeli kapcsolatokat és a rejtett informéaciékat.>*

A szemantikai elemzés a kérdd és felszélité mondatok esetében kérilménye-
sebb, ugyanakkor az olyan feladatokban, mint a gépi forditds, az 6sszefoglal6-készités,

= CHOWDHARY 2020: 605-608.
22 CHOWDHARY 2020: 608-609.
s CHOWDHARY 2020: 608-610.
24 BOTTYAN 2024: 37.
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akérdésmegvalaszol6 rendszerek és az érzelmek elemzése kulcsfontossaga megkozelités.?
A felsoroltakon kiviil emlithetnénk még elemzési médozatokat (péld4ul pragmatikai,
diskurzus, sz6vegkohézids stb.), de mivel nem célunk targyalni azokat, ettél eltekintiink.

A nagy nyelvi modellek

Az NLP torténeti fejlédése ativel a statisztikai nyelvi modellezésen, a neurélis nyelvi
modellezésen, az elére tanitott nyelvi modelleken (pretrained language model, PLM) 4t
anagy népszeriiségnek érvendd nagy nyelvi modellekig. A hagyoményos nyelvi modellek
(language model) eleinte csak feladat-specifikaciéra fejlesztett feliigyelt rendszerek voltak,
az Gket koveté PLM-modelleket mar énfelugyelt®® kérnyezetben, nagy szévegkorpuszo-
kon?” tanitott4k.?® A nagyobb PLM-ek egyre t6bb paramétert? tartalmaztak elédjeiknél,
és természetesen a képzésikhoz felhasznélt adatdllomany mérete is jelentésen nétt.
Ennek készénhetéen a — koherens kommunikécié mellett tobbféle feladatra is alkal-
mazhat6va vilé — modellek teljesitménye is tovabb névekedett, és egy 0] elnevezéssel
mar nagy nyelvi modellekként hivatkozunk rajuk.*®* Amennyiben néhany sorban kellene
konzisztensen tisztidzni a nagy nyelvi modellek lényegét, arra az aldbbiak szerint tesz
a szerzé definicids kisérletet:

A nagy nyelvi modellek olyan jelent6s mennyiségii képzési adaton tanitott mester-
ségesintelligencia-rendszerek, amelyek architektirdjukban a mélytanulast alkalmazva
képesek bizonyos tipusti nyelvi feladatok széles skildjat nagy pontossaggal ellitni.

A nagy nyelvi modelleket architektirajuk alapjan az aldbbiak szerint csoportosit-
hatjuk (4. abra):

+ A ké6dolé (encoder) tipusu architektura esetében a bemeneti adat fix hosszusiga
vektorként reprezentdlédik, ami ezt kévetéen mas feladatok bemeneteként
hasznalédik fel. Az ide sorolhaté LLM-ek tébbnyire csak a nyelv megértésére
alkalmasak, és olyan funkciékat latnak el, mint példaul a klasszifikicié vagy
a szentimentelemzés.>

+ A dekédold (decoder) tipusban rejtettallapot-vektorbdl indul ki a feldolgozas, és ugy
generalddik a kimenet lépésrél 1épésre, hogy figyelembe veszi a bemeneti, vala-
mint az addig generalt adatokat egyarant. Rendkivil eredményes olyan generativ
képességekben, mint a széveg-el6illitas, torténetirds vagy valaszok generédldsa.

*  CHOWDHARY 2020: 606.

% Az onfelugyelt tanulas soran a modell olyan feladatokat kap, amelyek a meglévé adatokbél generalhatdk.

A korpusz” a nyelvészetben és a sz6veges adatokkal dolgozo teriileteken egy nagy, strukturalt szoveg-

gytjteménytjelent, amelyet tudomanyos kutatdsokhoz, nyelvi modellek betanitasahoz vagy egyéb nyelvi

feladatokhoz hasznélnak.

% DEVLIN etal. 2018.

2 A paraméterek a modellben 1év6 sulyokat jelentik, amelyek a tanulasi folyamat soran allitédnak be
annak érdekében, hogy a bemeneti széveg alapjan pontos kimenet generélédjon. A nagy nyelvi modellek
(LLM-ek) esetében a paraméterek nem maguk a mesterséges neuralis halézat neuronjai, hanem inkébb
ahalézat azon stlyai és eltoldsai (angolul: weights and biases), amelyek a neuronok kézétti kapcsolatokat
hatirozzik meg.

30 RAFFEL et al. 2020: 5; AGUERA Y ARCAS 2022.

3 A szentimentelemzés (sentiment analysis) egy olyan NLP-technika, amely szévegek érzelmi tartalmat
elemzi és kategorizalja.
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4. dbra: A nagy nyelvi modellek architektiratipusainak dbrdzoldsa
Forrds: a szerzé szerkesztése BASWAL 2023 alapjdn

+ Akédolé-dekddolé (encoder-decoder) architektirak egyarant egyesitik mindkét tipus
9sszetevéit. Kivaloak olyan feladatokban, ahol a bemeneti és kimeneti tartalom
kozott szoros kapesolat van, mint példdul a forditas vagy a szovegek 6sszefoglalasa.

A kédolé-dekédolé csoportba sorolhaté a transzformator- vagy transzformétorhalézat-
architekturatipus is, amely az automatikus természetesnyelv-feldolgozasban a forradal-
mat - anagy nyelvi modellek eredményeiben pedig az att6rést — hozta el. 3 A kovetkez6kben
kifejezetten ennek sajatossdgait, valamint a modellek mogott alkalmazott eljardsokat
és technikdkat vesszik gércsé ala.

A transzformatorarchitekttura

A mesterséges intelligencia napjainkban tapasztalt tarsadalmi népszertisége leginkabb
az OpenAl vallalat transzformatoralapi ChatGPT szolgédltatdsaval azonosul, ennek elle-
nére az architektira miikodését el6szor a Google szakemberei mutattak be az Attention
Is Allyou Need cimi tanulmanyban 2017-ben. Az ekkor publikalt 4j megkozelités azonnal
felhivta magdra a figyelmet, hiszen a kiilénb6z6 forditasi teszteken cstcspontszamokat
ért el annak ellenére, hogy a modell képzési idGigénye és koltsége toredéke volt a korabbi

82 CHERNYAVSKIY-ILVOVSKY-NAKOV 2021: 677-693.
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5. dbra: A transzformdtorarchitektira dbrdzoldsa
Forrds: a szerzé szerkesztése VASWANI et al. 2017: 3 alapjdn

tipusoknal.®® A Stanford Egyetem kutatécsoportja a 2021-es publikiciéban mar alap-
modellnek nevezte a transzformatorokat, mert allispontjuk szerint paradigmavaltast
hajtanak végre az MI-kozegben, ezzel 4j korszakot meginditva.?*

A transzformator” elnevezés abbdl eredeztethetd, hogy a bemeneti szekvenciat kime-
neti szekvenci4va alakitjak 4t.3° Ennek érdekében ezek az architekturak tébb (N-szami)
rétegbél (transzformatorblokkbdl) allnak, amelyeknek vannak énfigyeld (self-attention),
el8recsatolt (feed-forward) és normalizalé (normalization) rétegei. Ezek a rétegek egyiittesen
dolgoznak annak érdekében, hogy megértsék a bemenetet, és elére megjésoljak a virhaté
kimenetet. A transzformatortechnolégia a hatékonysagat két innovativ megolddsnak
koszonheti, amelyek a poziciondlis kédolds és az onmegfigyelés. E16bbi egy korszert fel-
dolgozasi megoldas (a modell a szekvencian belali el6forduldst haszndlja bemenetként)
a szekvencidlis (szavak sorrendjében torténd) betaplalds helyett. Az 6nfigyelési mechaniz-
mus a bemeneti adatok feldolgozasakor azokat a bemenet tébbi részével 6sszefiiggésben
fontossaguk alapjan stlyozza, ennek koszonhetSen a modell ezekre 6sszpontosit, és nem
kell a teljes bemenetre maximalis figyelmet forditania. A két médszer egyiittes hasznalata
lehet6vé teszi az 6sszefiiggések hatékony analizdldsat.®® A transzformatorok egyarant
tartalmaznak kédol6 és dekédol6é komponenst is (5. dbra), amelyeket az adott feladat
magasabb szint(i végrehajtdsanak érdekében egytittesen, de akdr kiilén-kalon is képesek

33 VASWANI et al. 2017.

34 BoMMASANI et al. 2021: 3.

35 FERRER 2024.

% Large Language Models 2024.
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hasznalni. A transzformatorhédlézatok funkciéit és jellegzetességeit tekintve az aldbbiak
szerint definidlhatdk.

A transzformatormodellek olyan neurélis halézatot tartalmazé nagy nyelvi modell
architekturdk, amelyek figyelemmechanizmusokat alkalmaznak a szekvencialis adatok
feldolgozasara és a kontextusbeli jelentésitk megértésére, ezzel hatékonyan képesek nagy
mennyiségii szoveget elemezni és generdlni.

Az architektira megjelenését kovetden szamos NLP-feladatban (példaul széveg-6sz-
szefoglalas, kérdés-vilaszolds, sz6veggeneralas) kiemelkedd teljesitményt ért el, és azéta
kulcsszerepet tolt be a nagy nyelvi modellek sikerében.

A tokenizaci6 és a beagyazas

A transzformatorarchitektaradban alkalmazott neuralis halézatokban a neuronok szdma
véges, tehat a mélyhilon keresztilhaladé adatfolyamot csak egy fix szamu neuron tudja
kezelni. Ennek okan a széveges tartalmat a karakterenként valé feldolgozas helyett
célszertibb hatékonyabban feldolgozhat6 formaba alakitani. A tokenizdlds a bemeneti
és kimeneti széveges tartalmak kevesebb szamu egységekre torténé felosztasit jelenti oly
modon, hogy a szamitasi eréforrds és memoriaszitkséglet cs6kkentése mellett a széveg
struktirdja, tartalma és jelentése megmaradjon. A tokenek lehetnek szavak, szétéredékek,
szamok, 6nall6 karakterek, szimbélumok vagy irdsjelek.?’

Tobbféle tokenizaciés eljaras létezik. Az LLaM A3 tokenizerje a mondatok darabjait
dolgozza fel, mig az OpenAl GPT-4* modelljének Byte-Pair Encoding (BPE) médszere
a leggyakrabban el6fordulé karakter- vagy byteparokat egyetlen tokenbe vonja éssze.
Altalanossagban alkalmazhat6 az a megallapitas, hogy az angol nyelv esetében egy token
koralbelal 4 karakternyi szévegnek felel meg,*® mig a magyar nyelv esetében ez megfi-
gyelésem alapjan 2-3 karakter kozé tehetd (6. dbra).

Ennek készénhetd, hogy az angol nyelvet elényben részesité tokenizatorok estében
a bemenetként és kimenetként meghatarozott maximum karakterszam magyar széveg
esetében jéval kedvezdtlenebb. A generativ képességek alkalmazasa sordn a széveges
kimenet szintén tokenizalt formdban realizalédik, igy alapesetben a nagy nyelvi modellek
altallétrehozott szintetikus sz6veges tartalmak ut6lag beazonosithaték* és elkiilonithetsk
a természetes médon alkotott sz6veges tartalmaktdl. A tokenizalas sordn a sz6vegrész-
letekhez egyedi azonosit6k (tokenID) tartoznak (7-8. dbra), amelyek a bedgyazas soran
szavakként egy szamsor (vektor) formit vesznek fel (8. abra).

37 BOTTYAN 2024: 45.

38 Az LLaMA (Large Language Model Meta AI) a Meta (kordbban: Facebook) altal fejlesztett nagy nyelvi

modellcsaldd neve, amelyet elsésorban kutatasi célokra hoztak létre.

Az OpenAl GPT-4 az OpenAl dltal fejlesztett Generative Pre-trained Transformer modellcsalad negyedik

iteracidja.

4 HUMOR 2023.

4 Atokenizdlasnak koszonhetGen a széveges tartalom analizalhat6 aszerint, hogy MI 4ltal lett-e generélva.
Ilyen eszkéz példaul az Al Content Detector. Forras: www.scribbr.com/ai-detector

39
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6. dbra: A GPT-3.5 és a GPT-4 tokenizdldsdnak szemléltetése magyar és angol nyelvii széveg esetén
Forrds: a szerzé szerkesztése OpenAl Platform Tokenizer alapjdn

7. dbra: A 6. dbrdn feltiintetett szoveges tartalom egyedi azonositéi (TokenID) a GPT-3.5 és a GPT-
4 tokenizdtora alapjdn
Forrds: a szerzé szerkesztése OpenAl Platform Tokenizer alapjdn

Token széveg Token ID Bedgyazott vektorok

'<A>' 32 - [0.122,-0.346, 0.561,-0.785, ...]
'<nagy>’ 73270 - [-0.678,0.451,0.895,-0.125, ...]
'<ny>’ 4423 - [0.233,-0.898, 0.125, 0.676, ...]
‘<el>’ 296 - [0.562, 0.341,-0.234,-0.455, ...]
'<vi>’ 4627 - [-0.781,0.675,-0.453,0.238, ...]
‘<model>’ 2359 - [0.342,-0.235,0.894,-0.562, ...]
'<lek>’ 22225 - [-0.455,0.789,0.129,-0.893, ...]

8. dbra: A tokenek azonositoi és bedgyazott vektorértékei
Forrds: a szerz szerkesztése

Abeagyazas (embedding) nem LLM sajitossag, hanem a gépi tanuldsban az adatabrizolas
egy olyan specialis formatuma, amely megfelel a neuralis hiléval térténé feldolgozashoz.
Ehhez olyan el6re definidlt készlet (sz6tar) sziikséges, amely a modellel megismertetni
kivant tokenek (szavak, sz6téredékek) list4jat tartalmazza.

Az LLM-ek a képzési folyamatban a szavak kozotti kontextudlis jelentést és kapcsolatot
azonositjak, és azt informaciéstir( lebegépontos szamabrazolas forméban a bedgyazas
folyamataként reprezentaljik. A kénnyebb érthet8ség érdekében (a sz6bedgyazasok
példajanal maradva): a reprezentalt sz6 egy jellemzévektor alkalmazdsaval olyan nume-
rikus értéket vesz fel, amely szamos annyi jellemz6t tartalmaz, amennyit el6zetesen
megszabtunk. Ezeket a numerikus értékeket (lebegépontos vektorokat) elhelyezhetjik
egy tobbdimenzids vektortérben. A dimenzidk szima a jellemzévektor komponenseivel (n)
azonos, tehat ahany szempont szerint vizsgaljuk az adott szét, annyi eltér dimenziéban
szerepeltetett allapotvektort (n szamu) kap. Altaldnossagban elmondhatjuk, hogy a kézel
azonos jelentésii szavak azonos térben hasonlé vektorértékeket vesznek fel, tehat a két
vektor kozotti tavolsag a ,,rokonsagukat” méri (9. dbra).

A numerikus reprezentéciok (dllapotvektorok) vektoradatbazist alkotnak, amelyek-
ben egyszeriien alkalmazhatok a szitkséges vektormatematikai (példaul legkézelebbi
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9. dbra: A hasonlo jelentéssel rendelkezd szavak egymdshoz kozeli vektorértéket vesznek fel
Forrds: a szerzé szerkesztése

szomszéd analizis, koszinuszhasonlésdg stb.), valamint a keresési, lekérdezési, oszta-
lyozasi miveletek és az egyéb nyelvi feldolgozasi feladatok (példaul forditasi és nyelvi
transzformacids miiveletek) is.

Az utasitastervezés

A szamitastechnikaban a prompt kifejezést a parancssorbdl vezérelhet6 operaciés rendsze-
rek megjelenése 6ta alkalmazzik, és gyakorta taldlkozhatunk vele a nagy nyelvi modellek
kapcséan is, hiszen az a modellnek tett utasitast jelenti. Azonban mig kezdetben a kiadott
utasitdsnak szigoru szabélyrendszer szerint kellett felépiilnie, az LLM-ek esetében mar
a természetes nyelvi formula hasznalataval rogzitett gondolat is utasitas, azonban annak
killonb6z6 minéségi és mennyiségi alkalmazésa természetesen eltéré kimeneteleket ered-
ményez. Az LLM-technolégidban rejls lehet6ségek maximalis kihasznaldsédra alakult ki
az utasitdstervezés (prompt engineering), amely a generativ mesterséges intelligencia szdmdra
kiadott utasitdsok megalkotdsdnak hatékony médszertandt jelenti. Az utasitastervezés tudds-
anyaganak alkalmazasa csékkenti a nagy nyelvi modellek leghatékonyabb alkalmazasi
modja és a felhasznaldk kozti szakadékot.*?

A transzforméatorarchitektura miikédési elve alapjan a hatékony utasitaskiadas
kovetends fundamentilis elvei az alabbiak:

1. Egyértelmiiség: ajanlatos vildgosan kiadni az utasitést és kertlni a bonyolult,
szakzsargont hasznal6 megfogalmazdsokat, hiszen a legtébb modell alaptanitdsa
nem tartalmaz tartomanyspecifikus adatkészletet.

2. Konkrétsdg: a r6vid karakterszamu sz6vegszeri bevitel helyett inkdbb ,hossza
ivli” gondolatokat, tartalmaban konkretizalt és példazatokat is tartalmazdé sz6-
vegezés ajanlott, amelyben teljeskor(ien, kontextusban testet 6ltve jelenjen meg
akivant sziitkséglet. Ez hozzajarul a figyelemmechanizmus eredményességéhez,
ezaltal a pontos kimenet elérésére.*?

42 BOTTYAN 2024: 44.
43 BOTTYAN 2024: 44.
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Valamint a megfelel8 utasitasnak kételez6 elemei is vannak:

1. Szerep: amennyiben kovetendd szerepkort helyeziink el az utasitasban, az tdmo-
gatja a mechanizmusokat a relevins, eredményes valaszaddsban. (Péld4ul: ,te egy
katonai miszakiismeretekkel is rendelkez§ épitész végzettségii munkatars vagy”).

2. Utasitdsleirds: a konkrét elvart feladat-végrehajtas leirdsa, amely vildgosan
meghatarozza akivant kimenetet. (Péld4ul: ,listizd nekem egy veszélyes anyag
taroldsara szolgalé katonai célu létesitmény épitészeti feljitadsa sordn széba
johet6 kockazatokat. A valaszod legyen listaszer(, minden lista eleme mellé
révid magyarazatot adj, amely legalabb egy bekezdésnyi hosszusagu legyen.”)

3. Kérdés: azinformaciéadasra vald felkérés. A promptba fogalmazott kérdés kells
figyelmet kap a reprezentilds sordn, igy szignifikdnsan formdlja a kimenetet.
(Példaul: ,milyen kockazatokkal kell szamolnom?”)

4. Kontextus: az adott probléma vagy feladat témakérét atfogdan és 6sszefiig-
gben tirgyald szoveges tartalom (agynevezett: ,gondolatok lancolata”) javitja
a kimenet pontossigat. (Péld4ul: , Jelenleg egy katonai létesitmény épitészeti
és miszaki felujitdsdnak el6késziilete zajlik. Az épiilet 1975-ben épiilt, épits-
eleme tégla és beton. Kétszintes és az alapterilete 2000 m?, a teté 2018-ban
mar felgjitisra kerult...”)

5. Példdzat: tovibb novelhetjik a kimenet sikerességét, ha egyértelmiien megha-
tarozzuk a kivant valasz strukturgjat. (Példaul: ,[kockazat 1]: Leiras...; [kocka-
zat 2]: Leiras...”). A példazat alkalmazdsa a promptban, és azaltal a kimenettel
szembeni strukturélis kévetelmények el6zetes meghatarozisa kiemelten fontos,
ha az LLM éltal generalt adatot tovabbi rendszerekben kivanjuk feldolgozni.**

Tovabb4i a kotelezs elemek mellett a hatékonysaghoz hozzajarulhat a COSTARL (context,
objective, style, tone, audience, response, length) médszer alkalmazasa is, amely soran tovabbi
fontos informacidkat szolgéltatunk a modellnek annak érdekében, hogy a generalt kimenet
nagy valdsziniiséggel a vart eredménnyel jarjon:
. Osszefu’ggés (context): adjunk relevans hattér-informacidkat, példaul azt, hogy
milyen feladatra vessziik igénybe.
Cél (objective): egyértelmii utasitisok addsa arrdl, hogy milyen tevékenységet
végezzen.
Stilus (style): adjunk informaciét arrdl, milyen stilusban varjuk a generativ széveget
(akadémiai, vicces, kznyelvi stb.).
Hangnem (tone): ez az utasitasrész meghatdrozza, hogy milyen hangnemet varuk
el eredményként (melankolikus, ironikus, humoros stb.).
Célkizinség (audience): a célkozonség ismerete segit a kontextuskapcsolatok pontos
azonositdsidban, majd ennek megfelelSen alakitja a vilaszt.
Vilasz (response): ez a rész meghatarozza a vilasz formatumat (részletes jelentés,
tablazat, felsorolas stb.).
Hossz (length): a generalt tartalom hossztusagara vonatkozé elvarasunkat feltin-
tethetjitkk a promptban (karakterszam, bekezdések szdma stb.).
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A tevékenység angol megfogalmazasaval (prompt engineering) ellentétben nem nevezhetd
technikai vagy mérnoki tevékenységnek, de ismeretanyaganak alkalmazisa elengedhe-
tetlen része az LLM hatékony hasznalatanak. Adott esetekben a nagy nyelvi modellek
finomhangolasa helyett az igynevezett ,prompt programozasra” helyezik a hangsulyt,
amely soran a megfelel6 utasitds kivilasztdsa mellett a bemeneti utasitast szimottevéen
modositjak annak érdekében, hogy a kivint kimenetet érjék el. Eltéré architekturaja nagy
nyelvimodellek némileg eltéréen reagdlnak azonos promptokra, ezaltal azok specifikilhatok
egyes nagy nyelvi modellekre is, manudlis vagy automatikus médszerekkel egyarant.*

Paraméterek

A nagy nyelvi modellek kifejezetten komplikalt architekturdju rendszerek, osszetett-
ségitkre vonatkoz6 mértékegység a paraméterszdm. A paraméterek nem a mélyhilézat
neuronjai, hanem az azok kozott 1étrejové kapcesolat sulyai, amelyek a neuronok kézott
létrej6vé hatdsokat hatarozzak meg. Ezek a szamértékek a képzés soran, a tanitéadat
mintdja alapjan ugy allitédnak be (kalibralédnak), hogy megtalaljak a tanitéadatban
fellelhet6 kapcsolatokat (példaul a nyelv szerkezete, szintaxisa, szemantika stb.). A nagy
nyelvi modellek paramétereinek szimos tipusa (példaul bedgyazisi, figyelem, kimeneti,
pozici6kédolasi, normalizalé stb.) egyittmiikodik annak érdekében, hogy a modell
emberszer(i sz6veget generaljon. A teljesitmény optimalizaldsa soran beallitasuk kritikus
fontossagu, ezért jelentds kisérletezés el6zi meg a megfeleld kalibraciés 4llapot elérését.
A transzformator-architekturdkrol altaldnossdgban elmondhaté, hogy minél nagyobb
a paraméterszam, anndl dsszetettebb modellrdl beszélhetiink, valamint annal hatéko-
nyabb mintafelismerésekben és precizebb a kimenet-el84llitisban, 4m a paraméterszdm
névelése nem minden esetben vezet automatikusan jobb teljesitményhez.

A modellek paraméterszamanak jel6lése gyakorta B jelzéssel (péld4ul Llama 2 13B,
Llama 2 70B) térténik, amely az adott modell paraméterszamanak milliard (billion) meny-
nyiségét jeloli. Ezt a jelolést torvényszer(ien alkalmazzak akkor, ha az adott modellbél
tobb, eltérd paramétszammal rendelkezé verzié elérhetd. Természetesen minél t6bb para-
méterrel rendelkezik egy modell, annal nagyobb a tarhelyigénye (1. tdbldzat), valamint
képzése és izemeltetése annal eréforris-igényesebb.

1. tdblazat: A Llama nagy nyelvi modell néhdny tipusdnak paraméterszdma és tarhelymérete

Modell Paraméter Tarhelyméret
Orca Mini 3B 3 milliard 1,9GB
Llama 2 7B 7 milliard 3,8 GB
Llama 2 13B 13 milliard 7,3 GB
Llama 2 70B 70 milliard 39GB

Forrds: a szerz6 szerkesztése
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AKERTBEN A FU VOLT.
Z6LD SZEP SELYMES FENYLO
0.0 HOMERSEKLET 1.0

10. dbra: A hémérséklet értéke befolydsolja a kapott szoveg vdltozatossdgdt
Forrds: a szerzé szerkesztése

Bizonyos paraméterek (hiperparaméterek) értékei a tanitdsi folyamatot kévetéen, utélag
is kalibralhaték. A szolgaltatasként elérheté modellek esetében a kalibraciés beallitasok
altaldban a szolgaltatast igényl6 szamara is elérhet8ek, tehat adott feladatra szabhat6
a modell miikodése, igy jobb minéségi szolgaltatas elérhetd. Ilyen hiperparaméterek
az alabbiak.

A hémérséklet (temperature) szabalyozza, hogy a generativ folyamat soran mekkora
szerepe legyen a véletlenszertiségnek. Alacsony hdmérséklet esetén altaldban unalmas
és kiszamithat6, ugyanakkor koherens és konzisztens széveget kapunk. Kézepes értékként
valtozatosabb, de még észszer(i és logikus szoveg az eredmény. Magas értéknél nagyon
Stletes és kalandos, de kiszamithatatlan széveges kimenetet is kaphatunk.

A Top-P paraméter szintén a széveg valtozatossdgara van hatassal, kivélasztja, hany
token legyen kijelolve a kévetkezé helyre tovabbi szamitasok céljabél. Az alacsony Top-P
nagyobb pontossagot és megbizhatésigot, mig a magasabb érték kreativabb kimenetet
eredményez.

A jelenléti buntetés (presence penalty) paraméter a generalt szovegben szabélyozza
a szavak és kifejezések megjelenését. Magas értéket alkalmazva 4j témak, kifejezések,
szinonimadk jelennek meg, mig alacsonyabbal t6bb sz6ismétlés és sablonossdg varhato.

A gyakorisig buntetés (frequency penalty) paraméter hasonléan miikédik a jelenléti
buntetéshez, azonban figyelembe veszi a promptban talidlhat6 tokeneket is. Amelyik token
gyakorisaga jelentés, azt buinteti a paraméter, igy csokkentve a megjelenési val6szini-
séget. Magas gyakorisdgbuntetés-kalibraciéval egyedibb és viltozatosabb széveget lehet
elérni, mig alacsony beéllitassal akar értelmetlen széveget is kaphatunk.® A paraméterek
beillitasidra nem taladlunk kévetendd szabalyokat, altaldban egymdéssal 1étrejové harmé-
niara és az egyensulyra kell térekedni kalibraciéjuk sordn, amelyet tébbnyire nagyszamu
kisérletezéssel érnek el.

Osszegzés

A tanulmdény elsé részében a mesterséges intelligencia fogalmara alapozva, a gépi tanuldson
és a természetesnyelv-feldolgozdson at mutattuk be a nagy nyelvi modellek legaltalanosabb
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architektiravaridnsait, valamint a teljesség igénye nélkiil a modellek miikodése mogott
taldlhaté alapveté technikai megvalésitdsokat. Emellett a nagy nyelvi modellek és a transz-
formatorarchitektirival kapcsolatos alapvets gondolatok magyar nyelvii meghatarozésban
oltottek alakot. A modellek utasitasvezérlésének médszertana, valamint annak kalibra-
ci6s lehetéségei szintén fontos fundamentumai a nagy nyelvi modellek leghatékonyabb
felhasznalasi lehet8ségeinek. Az e tanulmanyban 6sszeéllitott 4tfogé ismeretanyagban
bizva az remélhetédleg j6 szolgalatot tesz a j6v6ben azon kutatéknak, akik dltaldnos céllal,
vagy kifejezetten a nemzetbiztonsigot érinté informaéciéfeldolgozasi eljarasok fejlesz-
tésének céljabdl nyulnak hozza ezen innovativ technolégia alapjaihoz. Bizonyos, hogy
a LLM-technoldgia megszerezte létjogosultsidgit az informaciéfeldolgozasban, és bar
akozvetlen és eredményes felhasznaldsa egyel6re még korilményes, tékeigényes és jelentds
tudomdanyos eréforrasokat is igényel, atlathaté folyamat. A tanulmény kévetkezd részében
erre, vagyis a modellek képzési folyamatdra helyezédik majd a hangsuly, tovidbba az azzal
kapcsolatos sziikségletek bemutataséira. A tanulmanykettds z4r6 részében 6sszefoglalasként
anagy nyelvi modellek alkalmazhatéségi teriileteinek emlitése mellett egy SWOT-elemzés
keretében a relevans belsé és kiils6 tényez6k kiértékelése fog megtoérténni annak érdeké-
ben, hogy egy szervezeti alkalmazas esetén a modell felhasznildsa a leghatékonyabban
torténjen meg a felléps kockézatok kezelése mellett.
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