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Kivonat

Dolgozatomban azt vizsgalom, hogy klasszikus gépi tanuldsi algoritmusok milyen pontossaggal
képesek mesterséges intelligencia altal generdlt tartalmat felismerni egy modern,
transzformer alapu detektorhoz viszonyitva, tovdbba az Al akadémiai kozegre gyakorolt

hatasaival is foglalkozom.
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|. Bevezetés

1.1 Kutatasi kérdés

Az utdébbi években a mesterséges intelligencia fejl6désének kdszonhetGen olyan kifinomult
szoftverek jottek létre, amelyek képesek olyan magas szinvonalon széveget generalni, hogy az
nehezen kilonboztethetd meg az ember dltal irt tartalmaktdl. Szakdolgozatom tagabb
kontextusdban azt vizsgalom, hogy milyen hatasa van ennek a jelenségnek az akadémiai

kozegre, konkrét kutatdsi kérdésem pedig a kdvetkez6:

Milyen pontossdggal képesek a hagyomdnyos klasszifikdcids algoritmusok detektdini
mesterséges intelligencia dltal generdlt szévegeket modern, transzformer alapu

detektorokhoz képest?

1.2 A mesterséges intelligencia koztudatba férkozése

Az elmult néhany év technoldégiai fejlédésének kdzéppontjdban vitathatatlanul a mesterséges
intelligencia allt. A kilonbodzé All-on alapuld applikiciok széles korben elterjedté valtak,
személyes és munkahelyi tevékenységhez kapcsolédd haszndlatuk a mindennapi élet részévé
valt. Szignifikdns szerepet jatszott ebben az attérésben az amerikai OpenAl véllalat, 2022
novemberében megjelentetett ChatGPT névre keresztelt chatbot-juk tekinthet6 ugyanis az
els6 igazdn nagy tomeget megszolitd mesterséges intelligencia alapu alkalmazdsnak. A
Reuters? (2023) értesiilései szerint a ChatGPT 3.0 2023 janudrjara mar 100 millié legaldbb havi
szint( aktiv felhasznaldval rendelkezett, és ezzel a torténelem leggyorsabban novekedé
applikacidjava valt. Viszonyitasképpen ugyanekkora méreti felhasznalébazis elérésére a
TikTok-nak kilenc hdnapra, az Instagram-nak két és fél évre volt sziiksége (Reuters, 2023). A
Salesforce 3 (2025) frissen végzett kutatdsa szerint, amelyben tébb mint 4000 teljes
munkaid6ben dolgozé alanyt kérdeztek mesterséges intelligenciaval kapcsolatos attit(idjeikrél
és hasznalati szokdsaikrdl, a szellemi munkat végz6k 61%-a hasznal jelenleg is, vagy tervez

hasznalni a kozeljov6ben mesterséges intelligencia alapi megolddsokat munkdja soran. Ezzel

" artificial intelligence — a késébbiekben hasznalom ezt a roviditést

2 Reuters. (2023). ChatGPT sets record for fastest-growing user base: Analyst note. Reuters.
https://www.reuters.com/technology/chatgpt-sets-record-fastest-growing-user-base-analyst-note-2023-02-01/
3 Salesforce. (2025). Top generative Al statistics for 2025. Salesforce News.
https://www.salesforce.com/news/stories/generative-ai-statistics/
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egybehangzé eredményeket hozott McKinsey* 2024-es globdlis online felmérése is, miszerint
a megkérdezett vallalatvezet6k 65%-a integralt valamilyen Al alapu technoldgiat céges

mUkodésikbe (McKinsey & Company, 2024).

A terlilet rohamos fejl6dését serkenti az is, hogy vildgszerte szdmos nagyvallalat kezdett
mesterséges intelligencia alapu megolddsokat fejleszteni, ami egyre élesedd versenyhelyzetet
teremtett az iparagban. Az innovativ fejlesztések tekintetében az OpenAl mellett
kulcsszereplének tekinthetd a teljesség igénye nélkil a Meta (Llama), a Google DeepMind
(Gemini), a Microsoft (Microsoft Copilot) és az AmazonWebServices (Titan) is (Credence
Research, 2025°), de Uj szereplék is feltlinnek a piacon, mint példaul a 2023-ban Kindban
alapitott DeepSeek, melynek legfrissebb, 2025 janudrjaban megjelend nagy nyelvi modellje
(DeepSeek R1) alaposan felborzolta kedélyeket az Al szektorban (BBC News, 2023°). A globdlis
nagyhatalmak kozott létrejovd , Al verseny” tovabb serkentheti az amugy sem lassu mértékd

technoldgiai fejl6dést.

Lathatd, hogy a mesterséges intelligencia térnyerése a 2020-as évek kdzepére olyan mérték(ivé
valt, hogy indokolt lehet annak tarsadalmi hatdsaival is foglalkozni. Mahajan (2023) szerint
tagadhatatlan, hogy a mesterséges intelligencidhoz hasonld mérték(i technoldgiai uUjitasok a
tarsadalom szamara lehet6ségeket és veszélyeket egyarant hordoznak. Egyfel6l szamos
teriileten alkalmazhatdék olyan Al alapu megoldasok, melyek tdrsadalmilag pozitiv hatassal
birhatnak. llyen teriilet az orvostudomany, ahol kilénb6z6 mesterséges intelligencia alapu
modszerek segithetnek példaul pontosabb diagndzis feldllitdsdaban, vagy személyre szabott
terapia megvalasztasaban, de az oktatds fejlesztésében is nagy szerepet jatszhatnak Al alapu
technoldgiak, melyek terilettdl figgetlenil serkent6 hatdssal lehetnek a hatékonysagra és a
produktivitasra (Mahajan, 2023). Masfel6l viszont problémads kérdések is felmerilnek a
témakor kapcsan: milyen hatdssal lesz a mesterséges intelligencia fejl6dése a munkaerépiacra,
veszélyeztetheti-e az Al emberek megélhetését? Mennyire megbizhaté mdédon mikddnek a
kiilonb6z6 Al alapu technolégiak, hogyan kezelik az adott esetben privat informaciét? Milyen

hatdssal lehetnek kiilonb6z6 nagy nyelvi modellek a hamis informécid terjedésére? Milyen

4 McKinsey & Company. (2024). The state of Al 2024.
https://www.mckinsey.com/capabilities/quantumblack/our-insights/the-state-of-ai

5 Credence Research. (2025). Large language model market. https://www.credenceresearch.com/report/large-
language-model-market

6 BBC News. (2023). ChatGPT sets record for fastest-growing user base.
https://www.bbc.com/news/articles/c5yv5976z9po



etikai aggalyok meriilnek fel Al &ltal generalt tartalom hasznalatat illetéen? Osszességében
tehat nagy potencidl rejlik a mesterséges intelligencia fejlédésében tdrsadalmunk
szempontjabdl, de elengedhetetlen valamilyen koriltekintS jogi és etikai szabalyrendszer

kialakitasa.

1.3 Al az akadémiaban: lehetdségek, kihivasok

A mesterséges intelligencia fejl6édése ahogy oly sok teriletre, a tudomanyos, akadémiai
kozegre is komoly hatassal lehet (Miao és munkatdrsai, 2024). Megitélése azonban kettGs:
egyfeldl izgalmas lehet6ségeket tartogat, melyekkel mind a kutaté-, mind az oktatémunka
megkonnyitheté és hatékonyabbd tehetd, masfelél viszont komoly etikai kérdések is

felmerilnek hasznalatat illetéen (Meyer és munkatarsai, 2023).
Lehetséges haszndlati médok

Kitin6 szovegodsszefoglaldsi készségliknek kdszonhetben nagyszerlen alkalmazhatdk nagy
nyelvi modellek a kutatdmunka kezdeti fazisdban, a szakirodalom attekintése soran. Az
eseteként akar tobb tiz oldalas tudomdnyos cikkek vagy hosszas konyvfejezetek, adott esetben
egész konyvek attekintése és értelmezése kifejezetten idé és energiaigényes feladat lehet, a
kutatdmunka jelentGs részét teheti ki. Mesterséges intelligencia segitségével egyszerre akar
tobb kutatas is attekinthetf, eredményeik egylttesen értelmezhet6k lehetnek (Guo és
munkatarsai, 2023). Delgado-Chaves és munkatarsai (2025) azt vizsgaltak, hogy szisztematikus
irodalomattekintés sordn mennyire jél alkalmazhatdk kilénb6z8 nagy nyelvi modellek,
amelyek a kutatasban cim és absztrakt alapjan vizsgaltak fellil az egyes tanulmanyokat. Azt
talaltdk, hogy a vizsgélt LLM’ modellek nagy mértékben le tudjak csokkenteni az irodalom
attekintésével jaro munka mennyiségét, ugyanis rendkivil gyorsan képesek elddnteni, hogy
egy adott tanulmany relevans lehet-e az eredeti kutatas szempontjabdl. A szerz6k hozzateszik
azonban, hogy az ember altal raforditott id6 nem vonhatd ki teljes mértékben a folyamatbdl,
ugyanis az nagy nyelvi modellek altal elvégzett munka mindenképpen szakértGi ellenérzésre
szorul (Delgado-Chaves és munkatdrsai, 2025). Ennek oka az lehet, hogy bizonyos nagy nyelvi
modellek, mint példdul a ChatGPT, hajlamosak lehetnek téves informaciot is kdzolni, mashogy

szélva ,hallucinalni”. Meyer (2023) ennek okan azt javasolja, hogy a szoveget generaltatd

7 large language model — a késSbbiekben haszndlom ezt a réviditést
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személy sajat munkdjaként vallaljon felel§sséget a tartalom hitelességéért. Egyéb irant tobbek
kozott a hallucinacié problémajara probalnak megoldast nyujtani azok a specialis LLM-ek,
amelyek kifejezetten tudomanyos forrasokat alapul véve vdlaszoljdk meg a felhasznalo

kérdéseit (Meyer és munkatarsai, 2023), ilyen modell példaul a perplexity.ai.

Segitségll hivhatd mesterséges intelligencia akkor is, amikor egy kutatds mddszertanat
szeretnénk megvalasztani. Salvagno és szerz6tarsai (2023) tanulmanyukban kifejtik, hogy
csupan nyers adatok alapjan a ChatGPT képes lehet asszisztdlni egy cikk mddszertani
szekcidjanak megirasaban: indokolni tudja a mintanagysag megvalasztasat és képes bemutatni
az alkalmazando adatelemzési technikakat. Mondal és munkatarsai (2024) kutatasukban azt
vizsgaltak, hogy ingyenesen elérhet6 nagy nyelvi modellek (ChatGPT 3.5, Microsoft Bing,
Google Bard) mennyire képesek helyes statisztikai metddust javasolni bizonyos fiktiv kutatasi
szcendridk esetén. Minden ilyen kutatdsi tervhez az adott téma szakért6iétdl kértek javaslatot
statisztikai elemzési mddszerre, majd ezeket 6sszevetették a nagy nyelvi modellek altal javasolt
modszerekkel. Minden LLM esetében elmondhatd, hogy az egyezés legalabb 75%-o0s volt, a
legjobb eredményt a Bing érte el (96,3%). Az eredményekbdl az a kovetkeztetés vonhato le,
hogy a kutatds tervezési fazisdban dontéstdmogatd eszkozként hatékony segitséget
nyudjthatnak az emlitett nagy nyelvi modellek, fontos azonban hozzatenni, hogy nem

helyettesitik az emberi szakértelmet (Mondal és munkatarsail, 2024)

A 2022 novemberében megjelend ChatGPT 3 nevl nagy nyelvi modell azért szamitott igazan
attorének, mert elédeivel ellentétben gy volt megtervezve, hogy kilénb6z6 természetesnyelv
feldolgozashoz kapcsolédod feladatok széles korére alkalmas legyen. llyen feladatok példaul a
szOvegoOsszegzés, forditas, kreativ irds, hosszabb vagy rovidebb szoveggeneralas (Eke, 2023). Az
akadémiai kutatémunka talan legfontosabb részfeladata a kutatas bemutatdsa, a tudomanyos
publikacié szévegének megirdsa. Generativ jelleglikb6l addddan ebben a fazisban is kitlin6en
alkalmazhatdk kiilonb6z6 nagy nyelvi modellek, s6t, talan itt mutatkozhat meg leginkabb a
bennik rejl6 potencial. Salvagno és szerzétarsai (2023) szerint — akik a ChatGPT akadémiai
alkalmazhatésagat tanulmanyoztdk — cikkek vazlatainak megirasara, cimadasra,
szovegformadzasra, nyelvtani hibak kisz(irésére, bonyolultan megfogalmazott szovegrészek
leegyszer(sitésére vagy akar az absztrakt megalkotdsara is alkalmasak lehetnek nagy nyelvi
modellek. Sikander és munkatarsai (2023) kutatasukban mesterséges intelligencia altal

generalt és ember altal irt kutatasi absztraktokat hasonlitottak 6ssze az aldbbi médon: a téma



szakértGit kérték meg, hogy értékeljenek 6sszesen 18 szévegpart (ember irta — Al generalta)
publikdlhatdsag, olvashatdsag és tartalmi minéség alapjan. Az eredmények azt mutattak, hogy
nem mindGsiltek alsébbrendlinek a mesterséges intelligencia altal készitett szovegek: nem volt
szignifikans kilonbség a publikdlhatdsagot és a tartalmi mingséget illetéen, az olvashatésag
tekintetében pedig szignifikdinsan magasabb értékelést kaptak a nem ember dltal irt
absztraktok. Tovabba, az értékelést végzé személyek 59%-a mesterséges intelligencia altal
generdlt szovegeket részesitette elényben, a legf6bb kilonbségeket abban lattdk, hogy az Al
altal készitett szOvegek ,,szebben” voltak fogalmazva és magukkal ragaddbbak voltak (a szerzé
itt a ,better flow” kifejezést haszndlja), mig az ember irta bevezeték relevansabb
hattérinformdcidt tartalmaztak és jobb strukturaval rendelkeztek (Sikander és munkatarsai,
2023). Osszeségében tehat az Iathatd, hogy hatékonyan alkalmazhaték nagy nyelvi modellek
az akadémiai szovegalkotds kiilonboz6 teriletein, de a megfelel6 min6ség és akkuratussag

elérése érdekében az emberi szakértelem a munka ezen fazisaibdl sem hagyhato ki.
Dilemmdk — veszélyben az akadémiai integritds?

Egy nemzetkozi akadémiai integritdssal foglalkozd szervezet (Internation Center for Academic
Integrity) hat alapveté érték® irdnti elkotelez8désként definidlja az akadémiai integritast. Az
értékek a kovetkezbk: 6szinteség, bizalom, igazsagossag, tisztelet, felel6sség és batorsag. Ezen
értékek nélkil a kutatdk, oktatok és didkok munkdja hitelességét és értékét veszitheti. Azzal,
hogy egy kutatod vagy diak tanulmanyaban, vagy dolgozatdban mesterséges intelligencia altal
generdlt szoveget hasznal, megsérti az akadémiai integritas alapvetd értékeit (Eke, 2023).
Ehhez hasonld aggdlyokat sok mas szerz6 is megfogalmaz, Hua és munkatdrsai (2024) szerint a
ChatGPT forradalmi Ujitasai serkentGen hathatnak a plagizaldsra, veszélybe sodorba ezzel az
akadémiai integritdst. Miao és szerzGtarsai (2024) szerint idedlis esetben a mesterséges
intelligencia abban segithetné a kutatdkat, hogy a monoton feladatok helyett formabonté
Otleteikre és izgalmas problémak megoldasara fékuszalhassanak. A valdsag azonban mer6ben
eltér ett6l. Egyre tobb olyan kutatds szdmol be olyan esetekrél, amelyekben szakmai
elbirdlason atesett cikkekrdl deril ki, hogy tartalmuk nem teljes egészében emberi munka
szlileménye (Miao és munkatarsai, 2024). Mar a 2020-21-es tanévre vonatkozéan is fellelheték

olyan adatok, amelyek azt bizonyitjak, hogy a mesterséges intelligenciaval val6 visszaélések

8 https://academicintegrity.org/aws/ICAl/pt/sp/values
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szama rohamosan nd az akadémiai kdzegben (Tatzel és Mael, 2023). Tovabb fokozza a
problémat az a tény, hogy onnantdl kezdve, hogy egy szerz6 mesterséges intelligencia altal
generdlt szoveget hasznal publikaciéjaban, madasok hitelességét, szakmai integritdsat is
veszélybe sodorhatja, hiszen az esetleges tarsszerz6k, a szerkeszt6k és szakmai elbiralast végz6

személyek is neviiket adjak a munkahoz (Miao, 2023).
Pldgium vagy sem?

Egyes hangok szerint a nagy nyelvi modellek altal generdlt szévegek hasznalata etikai sziirke
z6naként értelmezhetd, ugyanis nem dllapithaté meg egyértelmlien, hogy hol ér véget az
ember munkaja, és honnantdl értékeliink valamit plagiumként (Meyer és munkatarsai, 2023).
Hutson (2024) szintén hangsulyozza, hogy ezen hatarvonalak definidldsa problematikus lehet.
Gondoljunk csak bele milyen sokféleképpen kooperadlhat egymassal ember és gép. Egy
egyetlen prompt? alapjan generalt, és egy teljes mértékben sajatkezlileg irt, de végsé
ellen6rzésként ChatGPT-vel atolvastatott szoveg is beletartozhat ebbe a kategdridaba, igy
valdban kérdésként merilhet fel, hogy milyen mértékli mesterséges intelligencia
szerepvallalast értelmeziink plagiumként. Mindenekel6tt érdemes lehet tisztazni a plagium
fogalmat, aminek bdar pontos jogszabalyi definicidja orszdgonként eltéré lehet, altaldnos
jelentése a kovetkez8: mas szerz6 munkdjanak felhaszndlasa annak megfelel§ hivatkozasa
nélkiil, azaz mas szerz6 szellemi termékének eltulajdonitdsa. Ha egy kicsit szabadabb
gondolkoddssal kozelitjiik a témat és hatra [éplink egyet, azon a kérdésen is érdemes lehet
elgondolkodnunk, hogy plagiumként értelmezhet6-e egydltaldan a mesterséges intelligencia
barmilyen mérték{ bevonasa a szovegalkotasi folyamatba. A témaval foglalkozd szerzék
korében megoszlanak a vélemények az utdbbi kérdést illetéen. Jarrah és munkatarsai (2024)
ide kapcsolodé szakirodalmi attekintésének f6 konkluzidja az, hogy ez leginkdabb értelmezés
kérdése. Egyes szerz6k a nagy nyelvi modellek nyujtotta lehet6ségek pozitivumait emelik ki, és
hangsulyozzak, hogy hasznalatukkal emelkedett min&ségl tudomanyos tartalom allithato elg,
a szovegalkotdst tdamogatd eszkozokként tekintenek rdjuk (Jarrah és munkatdrsai, 2024).
Masok szerint csak akkor vonhatd be mesterséges intelligencia az irds folyamataba etikus
maodon és a plagium vétségének felmerilése nélkil, ha precizen és alaposan jeldlve van, hogy

pontosan milyen mddon jarult az hozza a szoveg létrejottéhez (a szoveg aktudlis részeinél

® a generalashoz hasznalt intstrukcid szévege
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forrasként van megjeldlve), és minden ilyen médon generdlt informacio valods forrasokkal van
alatdmasztva (melyek szintén hivatkozva vannak) (Jarrah és munkatarsai, 2024). Meyer és
munkatdrsai (2023) szerint ha szigoru szemlélettel kozelitjiik a kérdést, akkor a mesterséges
intelligencia dltal generdlt tartalom felhaszndldsa kimeriti a plagium fogalmat, ugyanis a
modellek az interneten mar létez6 informacidkat felhaszndlva konstrudljdk vdlaszaikat,
azonban hogyha a generdlt szoveg tobbszoros iteracido eredménye, mely soran a felhasznald
folyamatosan finomitja, specifikalja prompt-jait, akkor az igy megsziiletett szbveg mar a

felhaszndlo sajat munkajaként értelmezheté és nem merdl fel plagium vétsége.
Irdnyelvek, szabdlyozdsok

Ami biztos, hogy a plagium kérdéskore a mesterséges intelligencia fejlédésével egyre inkabb
el6térbe keril, és az akadémiai kozeg el6tt all6 fontos feladat annak uGjbdli definidlasa az Al
generalt tartalom kontextusaban (Hutson, 2024). Ennek okdn szdmos oktatasi intézmény, vagy
tudomdnyos munkaval kapcsolatos szervezet, kiadd alkotta meg sajat a témahoz kapcsolédo
iranyelveit az elmult években. Nem is egészen pontos itt a mult id6 hasznalata, hiszen a terilet
gyors fejlédése miatt az irdnyelvek is folyamatos aktualizdlasra szorulnak. Az egyik
legjelentGsebb kérdés a mesterséges intelligencia daltal generalt tartalmak felhaszndldsat
illetéen az, hogy milyen modon szikséges azt jel6lni a publikacidban. Lehet-e szerz6 a
mesterséges intelligencia, hivatkozhaté-e szerzéként ugy, mintha egy madsik tanulmany
szerz6jére hivatkoznank, vagy eszkdzként érdemes réla emlitést tenni? Ahhoz, hogy ezekre a
kérdésekre valaszt kapjunk, el6szor is érdemes lehet megvizsgdlni a szerzGség kritériumait. Az
ICMJE (International Committee of Medical Journal Editors) el8irdsa’® szerint ehhez négy
feltételnek kell teljesiilnie: jelent6s hozzajarulast kell tenni a munka valamely részéhez; részt
kell venni a tanulmany sz6vegének megalkotasaban, vagy annak kritikai fellilvizsgalataban; jova
kell hagyni a végleges munka publikdlasat és felel6sséget kell vallalni a munka minden
aspektusaért (itt érdemes emlitést tenni rdla, hogy ezeket a kritériumokat mas szervezetek,
kiadok is atvették/alkalmazzak, példaul a Springer). Ezek alapjan az a kdvetkeztetés vonhato le,
hogy problémas lehet nagy nyelvi modelleket szerz6ként megjel6ini, hiszen bar jelent6s
hozzajarulast képesek lehetnek tenni a publikdaciés munkdhoz, de jévahagyni azt, vagy

felelGsséget vallalni érte mar nem all modjukban (Ide és munkatarsai, 2023). Ezzel megegyez6

0 https://www.icmje.org/recommendations/browse/roles-and-responsibilities/defining-the-role-of-authors-
and-contributors.html

12



a legtdébb tudomanyos szaklap allaspontja, konszenzus latszodik tehat azt illetéen, hogy
mesterséges intelligencia alapu program nem fogadhaté el tudomanyos publikacié
szerzGjeként, és ebbdl fogva nem is hivatkozhatd szerz6ként a felhasznalt irodalmak kozott.
Kevésbé mutatkozik egyetértés az Al altal generalt tartalom felhaszndlasat illetéen. Az Elsevier
kiadd irdnyelveil! példdul megengedik a jobb olvashatdsag és szebb fogalmazéds érdekében
torténé mesterséges intelligencia hasznalatot, de azt is specifikdljak, hogy ennek a szerz6
alapos feliilvizsgélataval kell térténnie. Ezzel megegyez8 a Springer el8irdsa'? is, miszerint a
szoveg stilusanak és olvashatdsdgdnak javitasa érdekében szerkesztési céllal haszndlhaté
mesterséges intelligencia, és ebben az esetben nem sziikséges annak megjelolése.
Hangsulyozzak azonban, hogy az Al ezen mddon torténé hasznositdsanak nem lehet része
tartalomgeneralas. Az Amerikai Pszicholdgiai Tarsasag (APA) kdzleménye '3 az eddigiekkel
tobbnyire egybehangzd, 6k sem ismernek el szerz6ként semmilyen nagy nyelvi modellt,
valamint el6irjak, hogy hasznalatukat specidlis formaban sziikséges hivatkozni (,software
citation template”), amely tartalmazza, hogy a szerz6 milyen mddon és milyen céllal hasznalt
mesterséges intelligencidt (elGirds tovabba az output-ok csatoldsa mellékletként). Bar
tobbnyire nem szigoru elGirasként jelenik meg, de ezek a kdzlemények gyakran kitérnek arra
is, hogy nem javasolt a tanulmanyok teljes szovegét input-ként megadni nagy nyelvi
modelleknek, fokozottan igaz ez szakmai elbirdlds, tarsértékelés esetén. A tudomanyos
szaklapok, kiaddk mellett legtobbszor az oktatadsi intézmeények is rendelkeznek Al haszndlatra
vonatkozd iranymutatdssal. Az ELTE esetében a Pedagdgiai és Pszicholdgia kar fogalmazott meg
részletes Utmutatot!4, amely 2023 dprilisa éta van érvényben, de 2024-ben bévitették azt a

szerzok.

1.4 A detekcio sziikségessége

A mesterséges intelligencia fejl6désével és a kiilénbdz6 nagy nyelvi modellek megjelenésével
az el6z6ekben bemutatott mdédon lehet6ségek mellett aggalyok is felmerilnek. Ahogy azt
Sikander és munkatarsai (2023) eredményei is mutatjak, bizonyos LLM-ek szovegalkotasi

készsége madra olyan szintre emelkedett, hogy nehéz feladatnak bizonyul megkiilonb6ztetni az

11 https://www.elsevier.com/about/policies-and-standards/generative-ai-policies-for-journals
12 https://www.springernature.com/gp/policies/editorial-policies

13 https://www.apa.org/pubs/journals/resources/publishing-tips/policy-generative-ai

14 https://www.ppk.elte.hu/dokumentumok/mesterseges-intelligencia
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ilyen mdédon generalt tartalmat az ember irta szovegtél. A kilonb6z6 tudomanyos kiadok,
szaklapok és oktatdsi intézmények altal megfogalmazott mesterséges intelligencia
hasznalatara vonatkozo elGirdasok miatt a detekcid témaja is egyre inkabb elStérbe keriilt.
Chakraborty és munkatarsai szerint (2023) az ilyen detektorok a nagy nyelvi modellek etikatlan

felhaszndlasa ellen ,véd&eszkdzként” szolgdlhatnak.

Wau és tarsai (2025) 6t szempontbdl kozelitik meg azt, hogy miért is fontos és sziikséges feladat
a mesterséges intelligencia altal generdlt szovegek detekcidjaval foglalkozni. A nagy nyelvi
modellek mikddése és hasznalata szamos jogi kérdést vet fel els6sorban a szellemi tulajdont
illet6en, ezért a szabalyozdsok betartatdsa és a potencidlis visszaélések visszaszoritasa miatt
felértékel6dhet a detektorok szerepe. Egy masik probléma, hogy az interneten egyre nagyobb
mértékben kéretleniil is a felhasznaldkra aradd Al tartalom egyfajta bizalomvesztéshez
vezethet, ami szintén ravilagit az ilyen jellegl tartalmak azonositasanak fontossadgara. Az
akadémia integritds megdbrzésében is kulcsszerepet jatszhatnak detektorok, hiszen az etikatlan
Al hasznalat roncsolhatja a tudomanyos munkaval kapcsolatban kialakitott képet a
koztudatban. Rendkivil érdekes gondolat, hogy az Al tartalmak elterjedése magukra a
tartalmakat generdlé modellekre is negativ hatassal lehetnek hosszabb tavon, ha azok késébbi,
tovabbfejlesztett verzidi mar az el6deik altal elSallitott informacion is tanulnak, ezért a
mesterséges intelligencia fejlesztéssel foglalkozd vallalatok érdeke is, hogy modelljeik tanuld
adatbazisabdl képesek legyen kiszlirni a nem embert6l szarmazé tartalmakat. Esetlegesen
tarsadalmi szinten érezhet6 kdvetkezményei is lehetnek a mesterséges altal generalt szévegek
térnyerésének, azok wugyanis rombold hatdssal lehetnek kommunikacids és nyelvi

sokszin(iséglinkre (Wu és munkatarsai, 2025)

1.5 Eddigi eredmények klasszikus gépi tanulasi algoritmusokkal

Szakdolgozatomban azt vizsgalom, hogy hagyomanyos klasszifikacids algoritmusok milyen
hatékonysaggal képesek mesterséges intelligencia altal generalt szoveget detektalni. A
kovetkez6ben néhany hasonld céllal végzett kutatdas eredményeit mutatom be, melyek

kiindulasi alapot adhatnak sajat kutatdsomhoz.

Canhasi és Shijaku (2023) mesterséges intelligencia altal generdlt szoveg detektaldsrdl szélo

tanulmanyukban TOEFL nyelvvizsga esszéket vettek alapul. Minden valédi, ember altal készitett
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esszéhez ChatGPT segitségével generaltak mesterséges verziot az eredeti kérdések alapjan,
tehat szovegparok haszndltak. A szovegekbdl két kilonbdz6 mddszerrel vontak ki numerikus
valtozokat. A TF-IDF vektorizacd mellett kiilonboz6 karakter, sz6 és mondat szintd, valamint
POS-hoz > kapcsolddd statisztikai mutatdkat alkalmaztak. A szerz6k altal valasztott
klasszifikacidos algoritmus az XGBoost volt, mellyel mindkét valtozécsoportot felhaszndlva
készitettek egy-egy modellt. Keresztvalidacids kiértékelésik eredményeként azt kaptak, hogy
mindkét modell kiemelked6 pontossaggal prediktal, a TF-IDF valtozékon tanitott 98%-0s, mig
a statisztikai mutatdkat alkalmazdé XGBoost modell 96%-os ,accuracy” értéket ért el. A
legnagyobb magyardzo erével bird valtozonak az egyedi szavak szdma bizonyult, mely alapjan
minél tobb kilonboz6 sz6 szerepelt egy szovegben, annal valdszinlibb volt, hogy a sz6veget a

ChatGPT generalta (Canhasi és Shijaku, 2023).

Rashid és Sodhi (2024) hasonld kutatasukban szintén mesterséges intelligencia generalt és
ember &ltal irt szovegek klasszfikacidjaval foglalkoztak. Ok is TF-IDF sulyozésu
gyakorisagértékeket vontak ki a nyers szovegekbdl, majd pedig egy Naive Bayes és egy
logisztikus regresszids modellt tanitottak az igy kapott valtozdkat alapul véve. Azt taldltdk, hogy
a két algoritmus koziil 98 szazalékos prediktdlasi pontossaggal a logisztikus regresszio

alkalmasabb Al generalt szoveg detektalasara (Rashid és Sodhi, 2024).

Nguyen és tarsai (2023) megkozelitése az eddigiektSl valamelyest eltér, ugyanis 6k a
klasszifikacids algoritmusok hatékonysagan kivil az ember altal irt és az mesterséges
intelligencia altal generdlt szovegparok kozotti hasonldsagot is vizsgaltak. Két eltéré terliletrdl
szarmazo szovegeket vettek alapul kutatasukhoz, jsagcikkeket és Wikipédia oldalak tartalmat
elemezték. Tobb kilonb6z6 mddon vontak ki numerikus valtozdkat a szovegekbdl (TF-IDF, Bag
of Words, statisztikai mutaték), majd pedig fékomponenselemzés segitségével redukaltdk a
dimenzidk szamat. Az igy kapott végleges valtozokkal Random Forest, SVM és XGBoost
modelleket tanitottak. Eredményil azt kaptak, hogy a Random Forest és az XGBoost modellek
99% feletti ,,accuracy” értékekkel szinte tokéletes predikciora képesek, mig az SVM modell
valamelyest gyengébben teljesit (74%). A valtozék utdlagos kiértékelése alapjan jelent6s

szerepe lehet a széslrlségnek, a szovegek Coleman-Liau értékének, a szészdmnak, de a

'S part of speech
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nyelvtani és bet(izési hibak mennyiségének és a nagybetiivel kezd6d szavak gyakorisaganak is

(Nguyen és munkatarsai, 2023).

Shah és szerz6tarsai (2023) szintén Wikipédia cikkeket hasznaltak kutatasukhoz. A szovegek Al
verziét két kilonb6z6 nagy nyelvi modellel is elkészitették (GPT J, Orca), igy nem csak az tudtak
vizsgalni, hogy modelljeik milyen pontossaggal tudjak felismerni, hogy milyen szerzé készitette
a szoveget, hanem azt is, hogy melyik nagy nyelvi modell esetében hatékonyabb a detekcid.
Numerikus valtozékként lexikai jellemz6ket, olvashatésagi értékeket (Flesch Reading Ease,
Flesch-Kincaid Grade level, Gunning Fog Index, stb.) valamint a széhasznalat gazdagsagara és
valtozatossagara vonatkozé értékeket (Yule’s Characteristic K, Herdan’s C, stb.) vettek alapul.
Az igy kapott valtozdkkal logisztikus regresszid, dontési fa, SYM, Random Forest és XGBoost
modelleket tanitottak. Eredményeik azt mutatjak, hogy az Orca nagy nyelvi modellel generalt
szovegek esetén Osszességében pontosabb volt a predikcio, a logisztikus regresszié itt 92%-os
mig az SVM 91%-os accuracy értéket ért el. A GPT-J-vel generalt adatok esetén a Random
Forest teljesitett a legjobban 78%-os predikciés pontossaggal. Az eredmények
interpretalhatdsaga céljabdl végzett LIME és SHAP elemzésekbdl kideril, hogy a két
legfontosabb valtozénak a Herdan’s C érték és a Simpson index bizonyultak. EI6Gbbi azt méri,
mennyire sokszinl a sz6veg széhasznalata, utd pedig azt mutatja meg, hogy mennyire jellemzé
a szOvegre a szavak ismétl6dése. Minél magasabb értéket vesz el ezeken a valtozékon az adott
szoveg, annal valdszinlbb, hogy a szerz6 egy nagy nyelvi modell. Ez Ggy értelmezhets, hogy
bar a mesterséges intelligencia altal generalt tartalom érezhet6en gazdag szdkincscsel

rendelkezik, ezen a gazdag székincsen beliil gyakori az ismétlédés (Shah és munkatarsai, 2023).

Durak és munkatdrsai (2023) szintén tobb nagy nyelvi modellt vizsgaltak a detekcio
hatékonysaga szempontjabdl. Didkok esszéit vették alapul, majd az esszékérdéseket prompt-
ként felhasznalva szintetikus szovegeket generaltak harom LLM-et felhaszndlva (BingAl,
ChatGPT és Gemini). Kiilonboz6 statisztikai mérészamokat kalkulaltak az esszékhez, majd ezek
alapjan 6sszahasonlitottak az azonos szerz6hoz tartozé szovegeket (itt az emberre, mint egy
szerz6re gondolok). Ezt kovet6en TF-IDF algoritmussal vektorizaltdk a szoveget. Kifejezetten fa-
alapu egyuttes tanulasi algoritmusok teljesitményét vizsgaltak, ezért a kivont TF-IDF értékekkel
kovetkez6 modelleket tanitottak: Random Forest, AdaBoost, XGBoost, Bagging, Extra Trees.
Osszességében azt talaltdk, hogy a Gemini altal generalt szovegek esetében a legpontosabb a

detekcié (minden modell esetében 90% folotti accuracy, mig a ChatGPT esetében valamivel
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szerényebb teljesitményre képesek az emlitett algoritmusok (minden modell esetében 80% és

90% kozotti pontossag).

Egy masik kutatasban André és munkatarsai (2023) tudomanyos cikkek absztraktjait hasznaltak
fel, azzal a kitétellel, hogy matematikai képleteket tartalmazd és/vagy 500 karakternél
alacsonyabb hosszusagu absztraktokat nem vettek figyelembe. Ezekhez a ChatGPT 3.5 Turbo
nev(i nagy nyelvi modellel generdltak szintetikus parokat, igy allt 6ssze a végleges korpusz. Két
megkozelitéssel vontak ki valtozokat a szovegbdl. Egyfel6l olyan statisztikai, stilisztikai és
lingvisztikai mutatdkat alkalmaztak, mint a perplexity, a Type-Token arany, az atlagos token
hosszUsag vagy a nyelvtani hibdk szdma a tokenek szdmdval ardnyositva, masfeldl pedig TF-IDF
értékeket hasznaltak valtozokként. Klasszifikacids algoritmusként logisztikus regressziot,
Random Forest-t és Multinomial Naive Bayes-t haszndltak. A statisztikai mutatdkon alapuld
modellek esetében azt taldltdk, hogy mindhdarom algoritmus magas pontossaggal prediktal
(>97%), de a leghatékonyabb detektornak a Random Forest bizonyult (98,4%). A TF-IDF
vdltozok esetében 98,8%-os ,precision” értékével a logisztikus regresszié volt a
leghatékonyabb. A legpontosabb statisztikai mutatékon alapulé modellt (Random Forest)
tovdbbi elemzésnek vetették ald a szerzék azt vizsgalva, hogy mely valtozdknak jut jelentds
szerep a predikcids dontés meghozataldban. Ez alapjan elmondhatd, hogy kiemelked§ szerepe
van a perplexity mutaténak, amely azt méri, hogy egy nagy nyelvi modell milyen pontossaggal
képes megjosolni egy szoveg egymas utan kovetkez6 szavait, egyszerlibben tehat azt, hogy
mennyire kiszamithatd egy szoveg. Ennek kiszamitdsdra André és munkatdrsai (2023) az
OpenAl GPT-2 modelljét hasznaltdk és azt talaltak, hogy minél alacsonyabb egy szoveg
perplexity értéke, azaz minél kiszdmithatdbb, annal valdszinlibb, hogy a szerz6 a mesterséges
intelligencia volt. Alacsonyabb mértékben ugyan, de a nyelvtani hibak is jelentéséggel birnak

egy szoveg szerzGjének megitélésében (Al vagy ember) (André és munkatarsai, 2023).

Az imént bemutatott tanulmanyok alapjan elmondhatd, hogy hatékonyan detektalhato
mesterséges intelligencia altal generalt szoveg tradicionalis gépi tanuldsi algoritmusokkal,
melyek gyakran 95% folotti predikcidos pontossagi értékeket is elérnek. A klasszikus
szovegvektorizacids algoritmusok (TF-IDF, n-gram gyakorisag) mellett megfontolandd egyéb
megfigyelt statisztikai mutatdk hasznalata is, ezek ugyanis tobb esetben is a detekcié donté
faktorainak bizonyultak. llyen nagy jelent6séggel biré mutatdk lehetnek tébbek kozott

kiilonb6z6 kiszamithatdsagi, olvashatdsagi vagy a szokincs gazdagsagara utalé mérdszamok, de
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a nyelvtani hibak szamanak is fontos szerepet lehet. Az idealis klasszifikacios algoritmust
illet6en nincs teljes konszenzus a szakirodalomban, de az lathato, hogy a logisztikus regresszié
és az XGBoost tobb esetben is hatékony detektorként tiint fel. Fontos azonban kiemelni, hogy
minden itt bemutatott kutatdsban a szerz6k valamilyen specifikus terilletrél szdrmazo
szovegallomanyt (Ujsagcikkek, Wikipédia oldalak szovegei, kutatasi absztraktok) haszndltak
modelljeik tanitdsdra és tesztelésére, a magas predikciés pontossagokat ennek fényében kell
értékelni. Mas szoval ezen eredményekbdl nem kovetkezik az, hogy a klasszikus gépi tanulasi
algoritmusok altalanosan, tertilettél fliggetlenil barmilyen tipusu széveg esetében hatékonyan
tudndnak detektalni, tovabba az eredményekbdl az is vildagosan latszik, hogy lehet&sége lehet

annak is, hogy melyik nagy nyelvi modell generalta a vizsgalni kivant szoveget.

Il. Mdédszertan

I1.1. Attekintés

Dolgozatomban azt vizsgdlom, hogy hagyomanyos gépi tanuldsi klasszifikacios algoritmusok
milyen hatékonysaggal képesek mesterséges intelligencia altal generalt szoveget detektalni a
modern transzformer alapu detektorokhoz képest. A kutatas soran tudomanyos publikacidk
absztraktjait, és azok mesterséges intelligencia altal generdlt verzidit veszem alapul. A nyers
szovegekbdl a tisztitas és az el6feldolgozds utan tobb mddon vonok numerikus valtozdkat.
Egyfel6l a korpusz uni- és bigramjait felhaszndlva TF-IDF és Count vektorizaciét alkalmazok,
masfel6l pedig kiilonb6z6 olvashatdsagra, repetitivitdsra és széhasznalatra vonatkozé
mérészamokat kalkulalok. A vektorizacidval kapott valtozékkal logisztikus regresszids, Naive
Bayes és XGBoost modelleket tanitok, az egyéb mddon kinyert valtozok mentén pedig
Osszehasonlitom a mesterséges intelligencia altal generdlt, és az emberi szerz6k altal irt
szovegeket. A tanitott modellekkel és egy nem altalam tanitott transzformer alapu detektorral
predikciét végzek a teszthalmazon, ezt kovet6en pedig pontossag, f1, precizié és visszahivas
értékek alapjan vetem 0Ossze a kapott eredményeket. Végezetiil SHAP elemzéssel
megvizsgalom, hogy a legjobban teljesit6 modelljeim esetében milyen valtozdk jatszanak
fontos szerepet a predikcios dontés meghozatalaban. Kitekintésként azzal is foglalkozok, hogy
egy altalam készitett kis elemszamu mintdn mds nagy nyelvi modellek altal generilt

absztraktokon is letesztelem a ChatGPT szévegein tanitott modelljeimet.
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11.2. Felhasznalt adat
Mivel kutatdsom tdgabb kontextusa a mesterséges intelligencia szerepének tanulmanyozasa
az akadémia vildgaban, a kutatasi kérdésemben megfogalmazott detekcids feladatot

specifikusan akadémiai szovegeket felhaszndlva végzem el.

Az adatbdzis, melyet szakdolgozatom soran hasznalok, egy interneten elérhetd, kordbbi
egyetemi szakdolgozathoz késziilt adatbdazis '® . 10000 kutatdsi absztraktot, és azok
mesterséges intelligencidval generdlt verzidit tartalmazza, tehat 6sszesen 20 000 sor talalhaté
benne. Az eredeti absztraktok egy kordbbi, ingyenesen hozzadférhet6 kifejezetten kutatdsi
absztraktokat tartalmazé adatbazisbdl 17 szarmaznak (arxiv-abstracts-2021) (Clement és
munkatdrsai, 2021). A kutatdsom soran hasznalt adatbazis szerz6i az eredeti, kozel 2 millié
absztraktot tartalmazé adatbdzisbél olyan médon vettek mintak, hogy a mintaban a szévegek
szoszama egyenletes eloszlast kovessen. Az absztraktok mesterséges intelligencia altal generalt
verzid a ChatGPT segitségével késziiltek el, a generaldshoz hasznalt pontos verzié a GPT-3.5-
turbo-0301 volt (2023.03.01, 175 millidrd paraméter). A generdlas az eredeti absztrakt cime és
szészdma alapjan tortént. A folyamat automatizaldsa érdekében a szerz6k a modell API
verzidjat hasznaltak. Az APl dokumentdcidja szerint a GPT-3.5-turbo-0301 nem tulajdonit tul
nagy jelentéséget a kérésbe irandd rendszeriizenetnek, ezért a szerz6k felhasznaldi lizenet
részben specifikaltdk a generdldshoz elsédlegesen hasznalni kivdnt prompt-ot (Sivesind és

Winje, 2023). Az eredetileg felhasznalt API ,request” az alabbi dbran |athatd:

' https://huggingface.co/datasets/NicolaiSivesind/human-vs-machine?utm_source=chatgpt.com
7 https://huggingface.co/datasets/gfissore/arxiv-abstracts-2021

19



"messages": [
{"role": "system",
"content":
"You are a helpful assistant which produces
—» abstracts for research papers based on a title
— and a length. Your task is to produce the
— abstract which suits the title, and is of the
— desired length in words."},

{"role": "user",
"content":
""U"Title: \"{title}\"
Abstract length: {word_count_goal} words

Above is the title of a scientific research paper and the
— length of its abstract. Using a formal/academic

- language, write a new abstract which matches title and
— has a length of {word_count_goal} words. Do not answer
— with anything else than the abstract."""}]

1. Abra - A szintetikus absztraktok generalasahoz felhasznélt prompt-ot

tartalmazd API ,,request” (Sivesind és Winje, 2023)

I1.3. Tisztitas, el6feldolgozas

Az el6feldolgozas teljes folyamatat Python'® programozasi nyelv segitségével végeztem el, a

hasznalt modulokat és fliggvényeket az egyes lépéseknél ismertetem.

Az adatok attekintése soran észrevettem, hogy szamos absztrakt matematikai képleteket is
tartalmaz. Ezt kovetGen megvizsgaltam, hogy az ember altal irt, és az Al generdlt szévegeknél
milyen mértékben vannak jelek képleteket tartalmazd absztraktok, és azt talaltam, hogy sokkal
jellemz8bb ez a jelenség az emberi szovegek esetén. Lehetséges megoldasként felmeriilt, hogy
a képleteket egy ,,placeholder” tokennel helyettesitem, de arra a dontésre jutottam, hogy nem
szeretnék a képleteknek tul nagy jelent6séget adni, ezért azokat az absztrakt parokat, ahol
legalabb az egyik szoveg matematikai formulat tartalmazott, eltavolitottam az adatbazisbdl.
Ezeket azért tudtam egyszer(ien beazonositani, mert a LaTeX-ben irédott képletek mindig ,$”

jelek kozott szerepelnek a szovegekben.

'8 a szakdolgozat soran felhasznélt kddok az alabbi linken érhetdk el: https://github.com/maklaryj/thesis_ma
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Tekintettel arra, hogy kutatasi absztraktok és azok mesterséges intelligencia altal generalt
verzié alkottak a kutatdsom sordn hasznalt korpuszt, nem volt sziikség hosszadalmas és
komplex tisztitasi fazisra. EI6szor eltavolitottam minden olyan nem alfanumerikus karaktert,
amely nem alfanumerikus vagy ,whitespace” volt. Ezt kdvet6en kiszlirtem az Uj sort jelz6
karakterpdrokat, és a felesleges ,space” karaktereket is toréltem minden szovegbdl. Ezeket
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reguldris kifejezés alapi mintdk segitségével valdsitottam meg, melyhez a re > modult

hasznaltam.

A tisztitasi fazis utan tokenizaltam, azaz kisebb egységekre bontottam a szbvegeket. Ezt a
mUveletet tobb szinten el lehet végezni, kutatdsom esetén a sz6 szint(i tokenizacidé volt a
legindokoltabb. Ennek megvaldsitdsdhoz az nltk modul word_tokenize 2° fliggvényét

haszndltam, amely egy string-eket tartalmazé listava alakitja szovegeket.

Ezt kbvetSen egy lépésben valdsitottam meg a lemmatizalast és a stop szavak eltavolitasat. A
lemmatizalas (vagy szotovezés) a természetesnyelv feldolgozas egy olyan alapveté mivelete,
mely soran a szo ragozott, toldalékolt formajat visszavezetjiik annak szétari alakjara (Dave és
Balani, 2015). Ennek eredményeképp a hasonld szétével rendelkezd szavak egyenértékl
tokenekként kerlilnek feldolgozasra. A sz6tévezés minGsége nagyban mulik a megfelel6 POS
(Part-of-Speech) cimkék haszndlatan, azaz a tokeneket szlikséges ellatni azzal az informdacidval,
hogy milyen széfajba tartoznak (Karwatowski és Pietron, 2022). Kutatdsomban a szétovezést
az nltk modul WordNetLemmatizer?! fliggvényével valdsitottam meg, ami alapvetéen nem

végez POS cimkézést, igy azt a szOtovezést megel6z6en kiilon végeztem el az nltk modul

pos_tag?? figgvényének segitségével.

Stop szavak alatt a gyakran el6forduld, de 6nmagukban kevés informacidés tartalommal
rendelkezd szavakat értjik, melyek eltdvolitdsaval a lényegi informacid jut jelentGsebb
szerephez a szOvegben, és amennyiben vektorizdljuk a korpuszt, jelent6sen csékken a
vektorizacié dimenzidnak szama (Rani és Lobiyal, 2022). llyen szavak lehetnek példaul a
nével6k, névmasok, kot6szavak vagy segédigék. Kutatdsomban az nltk modul angol nyelv(

stopwords listajat alapul véve tavolitottam el stop szavakat a korpuszbdl.

19 https://docs.python.org/3/library/re.html

20 https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.word_tokenize.html

21 https://www.nltk.org/api/nltk.stem.WordNetLemmatizer.html?highlight=wordnet
22 https://www.nltk.org/api/nltk.tag.pos_tag.html
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11.4 Valtozokivonas

11.4.1 Vektorizacio

A szobveganalatikai kutatdasok és elemzések elengedhetetlen része a nyers, strukturalatlan
szovegek strukturalt adattd alakitdsa. Ezt a folyamatot, mely sordn a szoveget szdmokat
tartalmazd vektorokka alakitjuk, vektorizacionak nevezziik. A vektorizaciora azért van sziikség,
mert a szoveganalitikdban haszndlatos algoritmusok jelent6s része numerikus valtozdkkal
dolgozik. Létezik a vektorizacidnak olyan fajtdja is, amikor a nyers szbveget nem rogton
szamokat, hanem el8szor string formatumu elemeket tartalmazdé vektorokka alakitjuk, de
szakdolgozatomban kizarélag direkt numerikus vektorizacids eljarasokat alkalmazok, szam
szerint kett6t (Bag of Words, sulyozott Bag of Words: TF-IDF). Fontos tovabba megjegyezni,
hogy vektorizacid el6tt tokenizdlni kell a szoveget, de ezt bizonyos fliggvények integrédltan

megteszik (Krzeszewska és munkatarsai, 2022).
Bag of Words

A Bag of Words eljarads a szovegvektorizacio legrégebbi és egyik leggyakrabban alkalmazott
maddja. Ez a modell a szOveget Ugy értelmezi, mint szavak 6sszességét, barmiféle logikai vagy
nyelvtani kapcsolatot figyelmen kivil hagyva, a neve is innen ered, miszerint a szévegre, mint
egy zsak széra tekinthetlink (Abubakar és munkatdrsai, 2022). Az eljards lényege, hogy a
korpuszban taldlhaté egyedi tokenek szamdval megegyez6 hosszUsagu vektorral reprezentdlja
az egyes dokumentumokat, mely vektor elemeit az egyedi tokenek gyakorisagai adjak. A Bag
of Words vektorizacié alapvetéen szavakat, azaz unigramokat vesz alapul, de létezik kevésbhé
szigoru megkozelités is, mely szerint barmilyen n-grammal alkalmazhaté az eljaras (Bag of N-

grams, n-gram alatt egy n hosszusagu tokenlancot értiink).

Szakdolgozatomban a Python programozési nyelv scikit-learn moduljdnak CountVectorizer??
fuggvényét hasznaltam a Bag of Words vektorizacio megvaldsitasara. Az n_gram_range
paraméter kilonbdz6 értékekre torténd bedllitdsdval tobb moddon is vektorizaltam a

szovegeket.

TF-IDF

2 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.CountVectorizer.html
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A TF-IDF egy széles korben alkalmazott sulyozasi mddszer, amely alapvetSen a Bag of Words
vektorizacidra épiil, de figyelembe veszi azt is, hogy az egyes tokenek mennyire gyakoriak a
teljes korpuszban. Ezaltal csokken az 3ltaldnosan gyakori szavak relevancidja, és jobban
el6térbe kerllnek az egyes dokumentumokban meghatdrozé szerepet jatszé informativ
tokenek, amelyek a teljes korpuszban ritkdbban fordulnak el (Manning és munkatarsai, 2008).

A sulyozott gyakorisagértékek kiszamitdsa a kdvetkez6képpen zajlik:
TFIDF(sz6, dokumentum) = TF(szo, dokumentum) * IDF(szd)
Ahol:

e TF(sz6, dokumentum) = sz6 gyakorisaga a dokumentumban / 6sszes sz6 szama
a dokumentumban
e IDF(sz6) = log(1 + (dokumentumok szdma/ dokumentumok szama, amelyek

tartalmazzak a szot))
(Das és Chakraborty, 2018)

A TF-IDF sulyozott gyakorisagok kiszdmitasahoz szintén a Pythonhoz késziilt scikit-learn modult
hasznaltam, azon belul pedig a TfidfVectorizer?* fuggvényt. Ahogy a Bag of Words modell

esetében, az n_gram_range paraméter finomitasaval itt is tobbféle vektorizacidt végeztem.

I1.5. Klasszifikacids algoritmusok

A szakirodalomban fellelhet6 korabbi eredmények alapjan tobb kilonb6z6 klasszifikacids
algoritmust is alkalmazok vizsgalatom sordn. Szamos korabbi hasonlé témaju kutatasban is
magas predikcids pontossagot értek el logisztikus regresszids és XGBoost modellekkel, ennek
okan ezeket én is bevonom elemzésembe. Valamint annak érdekében, hogy mikddési elviik
tekintetében valtozatos legyen az alkalmazott osztalyozék csoportja, Naive Bayes modelleket

is tanitok.

A logisztikus regresszid megvaldsitdsdhoz az scikit-learn csomag LogisticRegression 2°

fuggvényét haszndlom, a Naive Bayes esetén ugyanezen modul MultinomialNB?2® fliggvényét

24 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
25 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html
26 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.MultinomialNB.html

23



veszem alapul, az XGBoost modellek létrehozdsat az xgboost csomag XGBClassifier 2’

metddusaval valdsitom meg.

11.5.1 Logisztikus regresszié

A logisztikus regresszié egy statisztikai alapokon nyugvo felligyelt tanuldsi médszer. Els6sorban
binaris klasszifikacids problémaknal alkalmazhatd, azaz olyan esetekben, amikor a prediktalni
kivant célvaltozonak két lehetséges értéke van. A mddszer nem sorolja kdzvetlenil a két
osztaly valamelyikbe az aktudlis megfigyelést, azaz nem hoz determinisztikus dontést, hanem
az egyes osztalyokba tartozas valdszinliségét modellezi, tehat a logisztikus regresszios modell

kimeneti értéke mindig a [0,1] intervallumba esik (James és munkatarsai, 2013).
Matematikai hdttér

Ha a valdszinlséget szeretnénk a prediktor valtozék valamilyen linearis kombindacidjaként
felirni, azzal a problémaval szembesiiliink, hogy a felvett érték barhova eshet a [—o0, 0]
tartomanyon belll. A logisztikus regresszi6 ennek okan nem kozvetleniil a kimeneti
valdszinliségét modellezi, hanem annak esélyhdnyadosanak természetes alapu logaritmusat.
Ezzel a megolddssal athidalhatd a [0,1] és a [—o0, o0] értékkészletek kdzott diszkrepancia. Az
esélyhanyados az esemény bekovetkezésének valdszinlisége elosztva annak valdszinliségével,
hogy nem kovetkezik be az esemény. A log-odds a prediktor valtozék linearis kombinacidjaként
a kovetkez6képpen irhato fel:

X)
zog<1f—p(x)> = Bo+ BiXe + o + B X,

Ahol:

e [3,intercept (konstans), a logit érték akkor, ha minden magyarazé valtozo értéke
0

e [;az i sorszdamu magyarazd valtozéhoz tartozd regresszios egyitthatd, amely
megmutatja, hogy egy egységnyi ndvekedés az adott magyarazé valtozdn
hogyan viéltoztatja meg az esélyhanyados természetes alapu logaritmusanak
értékét

e X; azisorszamu magyarazod valtozo

27 https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/get_started.html

24



Az egyenlet atalakitasaval kifejezhet a prediktalt valdszin(iség, mely szigmoid fliggvény alakot
vesz fel. Ezzel a transzformacidval biztossd valik, hogy a felvett értékek a [0,1] intervallumban
maradnak. Az emlitett szigmoid fliggvény a kdvetkez6képpen irhato fel:

eﬁo‘l‘ﬁl X1 + .+ ﬁpo

Az egyltthatok becslésére alapvetéen tobb lehet6ség is rendelkezésre all, de logisztikus
regresszid esetén a maximume-likelihood médszer a leginkdbb alkalmazott. Ennek lényege,
hogy a rendelkezésre all6 adatokat felhasznalva olyan regresszids egylitthatdkat talaljunk,
melyekkel a becsiilt valészinlségek a lehet6 legkozelebb kerlilnek a magyarazott valtozon
felvett tényleges értékekhez. A logisztikus regresszido egylitthatébecslésének likelihood

figgvénye egyvaltozds esetben a kdvetkez6képpen irhatd fel:

o6, )= | | pe || -pG)

ity;=1 i""y;=0

A predikcid soran a becsllt valdszinliséget egy el6re meghatarozott kiszobértekhez
hasonlitjuk. A becsiilt valdszin(iséget a fent emlitett p(X) -re kifejezett egyenlet segitségével

kapjuk meg. A predikcié 0,5-6s kiiszobértéket hasznalva a kovetkez6képpen irhaté fel:

o {1 hap(X) = 0,5
0Ohap(X) <0,5

Ez azt jelenti, hogy amennyiben a becsilt valdszinlség nagyobb vagy egyenl6, mint a
meghatarozott 0,5-6s kiszobérték, akkor a megfigyelés prediktalt értéke a kimeneti valtozén

1-lesz, ellenkezd esetben pedig 0.
(James és munkatarsai, 2013).

11.5.2 Naive Bayes
A Naive Bayes egy szoveganalitikdban gyakran alkalmazott egyszer(i, de hatékony

klasszifikacids algoritmus, amely binaris és tobb osztdlyos helyzeteken egyarant mikodik. A
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modszer Bayes tételét veszi alapul, azzal az er6s feltételezéssel, hogy a prediktor valtozok
fliggetlenek egymastdl az egyes osztalyokon belll. A mddszer neve onnan ered, hogy ez a
feltételezés gyakran nem teljesil. Amellett, hogy sok esetben magas predikcids pontossag
érhet6 el Naive Bayes-t hasznalva, szamitasi szempontbdl is hatékonynak mondhaté, melyek

okan széles korben elterjedt az algoritmus haszndlata (Webb és munkatarsai, 2011).
Matematikai hattér

A Naive Bayes algoritmus tehat Bayes tételét felhasznalva hatarozza meg azt, hogy egy adott
megfigyelés adott prediktor valtozokon felvett értékek mellett melyik osztdlyba tartozik
legnagyobb valészinliséggel. A tétel egy adott k osztdly esetén a kdvetkez6képpen irhaté fel:

PX=x|Y =k) -P(Y =k)
P(X =x)

P(Y=k|X=x)=

Ahol:

e P(Y =k|X = x) a poszteriori valdszin(iség, azaz annak valdszinlsége, hogy az
az adott prediktorvaltozo értékek mellett a megfigyelés a k osztdlyba tartozik

e P(Y = k) a priori valdszin(ség, azaz annak valdszin(isége, hogy a megfigyelés
a tanulé adatok alapjan a k osztalyhoz tartozik

e P(X = x|Y = k) alikelihood, ami azt mutatja meg, hogyha a megfigyelés a k
osztdlyba tartozik, akkor mennyire valdszinlek a prediktor valtozon felvett
értékek a k osztalyban

e P(X = x) a teljes valdszin(iség, azaz az dsszes priori valdszin(iség és likelihood

par szorzatainak 6sszege

A Naive Bayes feltételezésének értelmében a prediktor valtozok feltételesen fliggetlenek, azaz
az adott értékek egylttes bekovetkezésének valdszinlsége kiszamithatd az egyenkénti

valdszin(iségek 6sszeszorzasaval:

P(X =x|Y = k) = Hp(x: %Y = k)

i=1
A predikcié eredményét ugy kapjuk meg, ha minden osztdly esetében kiszamitjuk a poszterior

valoszinliségét, majd vessziik a legnagyobb poszteriori valdszinliséghez tartozd osztalyt:
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P
y = arg max P(X =k) HP(X]- = xj|Y = k)

j=1
(Mitchell, 1997)

11.5.3 XGBoost

Az XGBoost egy dontési fa alapu ,,ensemble” algoritmus, azaz olyan gépi tanuldsi mddszer,
amely tébb modellt kombindl annak érdekében, hogy predikcids pontossagat maximalizalni
tudja. Ellentétben a ,bagging” elven miikédé algoritmusokkal, ahol az egyes fak egymdstol
fliggetlenil tanulnak (mint példdul a Random Forest), a ,boosting” algoritmusok esetében
sorrendben éplilnek egymasra a részmodellek. Az XGBoost minden iteracidban ugy épit Uj
dontési fat, hogy az el6z6 modellek hibaira, azaz a predikcidk rezidudlisaira fokuszal. Az uj fak
célja ezen hibdk csokkentése, melynek eredményeképpen a modell minden iteracidval

pontosabba valik. (Chen és Guestrin, 2016).

Az XGBoost legnagyobb el6nye, hogy kivald teljesitményre képes, melyet a modellt bemutaté
eredeti tanulmany szerz8i azzal prezentalnak, hogy a Kaggle altal meghirdetett versenyek
jelent6s szazalékén valamilyen XGBoost-ot hasznalé megoldds éri el az elsé helyet (itt fontos
megjegyezni, hogy a cikk 2016-ban jelent meg). Optimalizalt mlkddésének kdszonhetben
alacsonyabb memdriaval rendelkez6 kérnyezetben is rendkiviili gyorsasagra képes, valamint,
kifejezetten nagy mennyiségl adat esetén is kimagasld teljesitményt nyujt. Jél kezeli a sok
hianyos celldval rendelkezd uUgynevezett ,sparse” adatbazisokat is, és kilonb6z6 beépitett

regularizacids technikdkkal csokkenti a tulillesztés kockazatat (Chen és Guestrin, 2016).
Matematikai hattér

Az XGBoost célja minimalizalni a regularizalt veszteségfliggvényt, mely a kévetkez6képpen

irhato fel:

L@) = ) 1G0y) + ) 20
i k

Ahol:
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o [(y;, ;) veszteségfuiggvény, amely a becsllt és valddi érték kozotti eltérést
méri, bindris klasszifikdcio esetén alapértelmezetten logaritmikus veszteség
(log loss), de a feladattdl fligg6en rugalmasan valaszthaté

e (f;) aregularizacios tag, amely a modell komplexitdsat szabalyozza

Minden iteracidban Gj dontési fat (f;) adunk a modellhez, amely az aktudlis
veszteségfliggvény alapjan a legnagyobb mértékl javulast (azaz veszteségcsokkentést)

eredményezi. Az egyes iteracidkban a veszteségfliggvény tehat a kovetkez6képpen irhaté fel:

n

L@ = Y 10970+ fle) + 20

=1

Ahol:

o [(y;,¥;) veszteségfliggvény, amely a becsilt és valddi érték kozotti eltérést
méri

e f;(x;) az aktudlis iteracidban tanitott uj dontési fa predikcidja az i-edik
megfigyelésre

e (f;) aregularizacids tag az aktualis fara

e taziteracidé sorszama

e [ amegfigyelés sorszama

A regularizacids tag a kdvetkezéképpen irhato fel:
1 2
Q) =yT + Elz Wi
J

Ahol:

e T alevelek szdma
* w; alevelek sulyai

e Y és A amodell komplexitasat szabalyozd hiperparaméterek
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A célfiggvény optimalizdldsa érdekében az XGBoost nem kozvetlentl az aktudlis
veszteségfliggvényt veszi alapul, hanem annak masodrend(l Taylor kozelitését. Az els6 és

masodik derivaltakat felhasznalva a kovetkez6képpen irhato fel a kdzelités:

C 1
L = ) |gifiG) + Shif2Ge| + 0

i=1

Ahol:

® g; ésh; az els6 és masodrend( derivaltak
e fi(x;) atsorszdmu dontési fa predikcidja az i sorszdmu megfigyelésre

e ((f;) regularizacids tag a t sorszamu dontési fa esetlben

Az XGBoost esetén a predikcid ugy torténik, hogy az egyes dontési fak kimeneti értékei
Osszeadasra keriilnek, majd pedig az igy kapott végsé logit érték szigmoid fliggvény
alkalmazdsaval valészinliséggé konvertdlddik. A modell tehdt nem csak determinisztikus
dontések meghozatalara képes, hanem valdszinliségi becsléseket is tud nyujtani. A predikcids

formula binaris klasszifikacid esetén az aldbbi médon irhato fel:

K
Vi = Z fre(x)
k=1

Ahol:
e K az 6sszes fa (iteracio) szama
o fi(x;) aksorszamu fa predikcidja az i sorszamu megfigyeléshez

(Chen és Guestrin, 2016).

1.6 Transzformer alapu detekcid

11.6.1 Transzformer architektura
Mivel szakdolgozatomban a hagyomanyos gépi tanuldsi algoritmusok mellett egy state-of-the-
art modszernek szamito transzformer alapu detektort is alkalmazok, a kdvetkez6kben réviden

ismertetem a detektor hatterében 3allé architektura felépitését.

29



A transzformer egy elsGsorban természetesnyelv feldolgozasban alkalmazott neuralis haldzati
architektura, melyet Vaswani és munkatarsai mutattak be az ,Attention is All You Need cim{
tanulmanyukban 2017-ben. A transzformer architektira megjelenése a nagy nyelvi modellek
szempontjdbdl forradalmi jelentéséglinek mondhaté, mert a mddszer a szoveg
feldolgozdsanak olyan hatékony maddjat teszi lehetévé, amilyenre a korabban state-of-the-art
megoldasnak szamitod rekurrens és konvoluciés neuralis halézatok nem képesek. A legnagyobb
kiilénbség a hagyomanyos neurdlis haldzat alapu modellek és a transzformerek kdzott abban
rejlik, hogy utébbiak a beérkez6 adatot nem szekvencialisan, hanem parhuzamosan dolgozzak
fel, valamint ,self-attention” mechanizmusuknak koszonhetéen a széveg minden egyes
elemének kontextudlis kapcsolatait figyelembe veszik. A napjainkban legnépszerlibb nagy
nyelvi modellek, mint a ChatGPT, a Claude vagy a Gemini, mind transzformer architekturara

épllnek.

Qutput
Probabilties

Linear

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm

Multi-Head
Attention

Add & Norm

Feed
Forward

Add & Norm

Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 4 At 4
L J . —
Positional . a Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

2. Abra. A transzformer architekturaja (Vaswani és munkatarsai, 2023)

A transzformerek architeruktdja alapvet6en két f6 mikodési egységre bonthatd le. Az enkdder
egység feldolgozza a bejovd szbveget, az igy kinyert informacidk alapjan pedig a dekdder
egység generalja a modell végtermékét, az output tartalmat. Ezt a logikat hasznaljak fel példaul

a kilénboz6 transzformer alapu chatbot-ok vagy forditoprogramok.
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Az transzformer a bemend szoveget el6szor tokenizalja, azaz kisebb egységekre bontja (példaul
szavakra). Ezt kovet6en a tokenek alapjan szobedgyazdst készit, azaz minden tokenhez egy
sokdimenzids vektort rendel, amely a szemantikai dimenzidkon felvett értékeket tartalmazza.
Mivel a transzformerek nem szekvencidlisan, hanem parhuzamosan dolgozzak fel a tokeneket,
az enkéder pozicionalis kddolast is végez, annak érdekében, hogy a szavak sorrendjében rejl6

informaciot is megérizze.
Attention

A transzformerek ,lelke” az ugynevezett ,self-attention” mechanizmusukban rejlik. Ez a
folyamat a tokenek eredeti ,embedding” vektorait olyan mdédon irja felil, hogy azok arrél is
hordozzanak informdciét, hogy melyik token melyik masik tokennel all szorosabb kapcsolatban,

III

azaz melyikre ,figyel” (flggetlenil attdl, hogy mekkora tavolsagra vannak egymadstdl a
szovegben). A ,self-attention” mechanizmus tehat a tokenek kontextusba helyezett

reprezentacidjat késziti el.

Egy szOveg , self-attention” matrixa az alabbi képlettel szamithaté ki.

. QK"
Attention(Q, K, V) = softmax %

NEn

A Q(query), K (key), ésV (value) az eredeti tokenek ,,embedding” vektorai és a hozzajuk tartozé
sulymatrixok (WQ, WX, WV) szorzataiként kapott matrixok, ahol a sorok szdma a tokenek
szamaval, mig az oszlopok szama az ,embedding” vektorok dimenziénak szamaval egyezik meg.

A QKT matrixszorzads eredményeként az egyes tokenek kdzotti hasonldsagértékeket kapjuk.

Ezeket aztan Ujraskalazzuk (osztjuk./dy-val), majd softmax fliggvénnyel normalizaljuk. Az igy
kapott értékek lesznek az ugynevezett ,attention” sulyok, melyek a V (value) matrixszal
Osszeszorozva kiadjdk az egyes tokenek ,attention” értékeit, azaz kontextudlis reprezentacioit

tartalmazé ,attention” matrixot.

A transzformer modellben ezt a ,self-attention” mechanizmust a ,,multi-head attention” blokk
hasznalja fel. A ,multi-head attention” blokk |ényege, hogy egyszerre tobb, parhuzamos ,self-
attention” kalkulacid megy végbe kilénb6z8 sulymatrixokkal (Wi, WK, W}V). Ez azt jelent],
hogy minden ilyen ,attention” fej mas szempontbdl vizsgalja a tokenek kozotti kapcsolatokat,

lehet6vé téve ezzel azt, hogy a modell egyszerre toébbféle 6sszefliggést is felismerjen a szavak
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kozott. Az egyes fejek kimenetei véglil Osszeflizésre keriilnek és egy Wy sulymatrixszal

transzformalédnak annak érdekében, hogy az eredeti dimenzidkba visszaillesztheték legyenek.

11.6.2 Alkalmazott transzformer alapu detektor

Hogy a kutatdsom sordn alkalmazott klasszikus valtozé alapu gépi tanuldsi mddszerek
teljesitményéhez viszonyitasi alapot nyujtsak, a felvazolt detekciés feladatot egy transzformer
alapu mddszerrel is elvégzem. A detektor?®, amit hasznalok, egy RoBERTa Large modellre épiilé
kifejezetten szekvencidk (tokenlancok) binaris klasszifikacidjara létrehozott modell, melyet a
SuperAnnotate nev(i amerikai vallalat fejlesztett. A modell tanitasa soran 44 ezer szévegpart
haszndltak (1 — embert6l szarmazd, 1 — mesterséges intelligenciatél szdrmazd). Az emberi
szerz6t6l szarmazod szovegeket tobb kilonbozé forrasbdl gyljtotték Ossze, igy az adatbazis
tartalmaz tébbek Wikipédia oldalakat?®, Reddit posztokat3?, és tudomanyos publikacidkat! is.
A szovegek Al verzioit 14 kilénb6z6 nagy nyelvi modellel generaltak, melyek 4 modellcsalad
kiilonb6z6 verzidi voltak (GPT, Mistral, Anthropic, Llama). A detektor teljesitménye egy
kifejezetten detektorok tesztelése céljabdl Iétrehozott benchmark adatbazis 32 egy
részhalmazan lett validalva mely tobb kiilonb6z6 LLM altal generalt szbveget is tartalmazott.

Az elért atlagos predikciés pontossag 0.852 volt.

1.7 Kiértékelési metrikak
A kutatasom soran hasznalt klasszifikaciés modellek és detektorok teljesitményét részben az

aldbbi, klasszifikacids kutatasok esetén gyakran hasznalt mérészamokkal értékelem ki.
Pontossdg

A pontossag (vagy eredeti elnevezésén ,accuracy”) érték azt mutatja meg hogy az Osszes
predikcié mekkora része lett a megfelel6 osztalyba sorolva, binaris klasszifikacié esetén a valds
pozitiv és valds negativ predikcidk dsszegének ardnya az 6sszes predikcidhoz képest (Powers,

2020). Ha az egyes osztalyokban a megfigyelések szama nem azonos, a mérdszam félrevezetd

28 https://huggingface.co/SuperAnnotate/ai-detector

2 https://huggingface.co/datasets/wikimedia/wikipedia

%0 https://huggingface.co/datasets/rexarski/eli5_category

31 https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/scientific_papers
%2 https://raid-bench.xyz/
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lehet, mas esetekben viszont egy egyszer(ien értelmezhetd képet ad a klasszfikdlé modell

teljesitményérél.
Precizitds

A precizitds (vagy eredeti elnevezésén ,precision”) mérdszam az mutatja meg, hogy a pozitiv
predikciok mekkora ardnya tartozik a valddi pozitiv megfigyelések kozé (Powers, 2020).
Szakdolgozatom kontextusaban azt szdmositja, hogy az Al cimkével ellatott kutatdsi
absztraktok koziul mennyi volt ténylegesen mesterséges intelligencia altal generdlva.
Kilonosen fontos ez a metrika azokban az esetekben, amikor a hamis pozitiv esetek

minimalizalasa els6dleges szempont.
Visszahivds

A visszahivds (vagy eredeti elnevezésén ,recall”) azt mutatja meg, hogy a valds pozitiv
csoportba tartozd megfigyelések mekkora részét sorolja ténylegesen a pozitiv osztalyba a
klasszifikdlé6 modell (Powers, 2020), kutatdsom esetében tehat azt, hogy az 6sszes mesterséges
intelligencia altal generalt szoveg mekkora ardnya kerll detektdldsra. A visszahivas
mérGszamnak azokban az esetekben van kilondsen nagy jelent6sége, ahol elsédleges

fontossagu a hamis negativ esetek kisz(irése.
F1 érték

Az F1 érték egy olyan mér6szam, amely a precizitast és visszahivast egyszerre figyelembe veszi.
Ertékét Ggy kapjuk meg, hogy vessziik az imént emlitett két érték harmonikus atlagat (Powers,
2020). Az F1 mutaté akkor hasznos kilénosen, ha az egyes osztdlyokba tartozdé megfigyelések

szama jelent@sen eltér egymastol. Az F1 érték képlete:

precizitas * visszahivas
F1 =2 %

precizitas + visszahivas
Konfuziés matrix
A konfuzids matrix (vagy eredeti nevén ,confusion matrix”) egy klasszifikacios modellek
teljesitményének kiértékelésnél haszndlatos eszkdz. Bindris klasszifikacié esetén a
megfigyeléseket két dimenzid mentén osztja el két-két csoportba. Az egyik ilyen dimenzid a
megfigyelés valddi osztdlya, a masik pedig a prediktalt osztdly. Ezen felosztds eredménye a
megfigyelések valds pozitiv, hamis negativ, valds negativ és hamis pozitiv csoportokba
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rendez8dése. A konfuzids matrix nagy el6nye, hogy vizualis eszkdzként hatékonyan szemlélteti
a modell teljesitményét, és egyszerlien interpretalhatd. A matrix cellai két osztaly esetén a

kovetkezSképpen alakulnak:

Valés osztdly

Pozitiv Negativ

= =

B LS Valés pozitiv | Hamis negativ
N

%) o

(@) (a

=

P >

© iy Hamis pozitiv | Valds negativ
(O]

fut (]

a z

lll. Leird statisztikak

Altaldnos mutatok

A kutatas soran hasznalt korpusz a sz(irési |épések elvégzése utan 12 800 kutatdsi absztraktot
tartalmaz. Ezek a prediktalt valtozé alapjan egyenlé aranyban oszlanak meg, igy végil 6400
ember dltal irt, valamint 6400 mesterséges intelligencia altal generalt szoveg kerilt
felhaszndlasra. Az el6feldolgozasi |épések elvégzése utan az ember osztdlyaba tartozé szovegek
atlagosan 116 token hosszusaguak, mig az Al absztraktok ettSl valamelyest elmaradnak. A
tokenek atlagos karakterszama a mesterséges intelligencia altal generalt absztraktok esetében

magasabb, mig a fGnevek és az igék aranya megkozelit6leg hasonld a két osztalyban.

Ember Al
Tokenek szama 116 105
Tokenek hossza karakterben = 6.91 7.36
FGnevek aranya 0.56 0.58
Igék ardnya 0.10 0.11

1. Tablazat — Altaldanos mutatdk

Olvashatdsagi és szokincsgazdagsdgi mutatok
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Az aldbbi tablazatban a két osztaly atlagos olvashatosagértékei lathatdak. Welch-féle T probat
alkalmazva elmondhatd, hogy minden mutatdé mentén statisztikailag szignifikans kilénbségek
figyelhet6k meg. A Flesch Reading Ease értékek alapjan konnyebben értelmezhetéek az ember
altal irt absztraktok. A Flesch-Kincaid Grade Level és a Smog Index mutaték alapjan az Al
generdlta szovegek megértéséhez tobb elvégzett iskolai év sziikséges. Ezekkel némileg ellent
mondanak a Dale-Chall Readability dimenzidn felvett értékek, melyek szerint az ember irta

szovegek tobb nehezen értelmezhet szét tartalmaznak.

Ember Al p-érték (Welch-féle T)
Flesch Reading Ease 27.98 19.51 <0.01
Flesch-Kincaid Grade Level 15.10 16 <0.01
Smog Index 15.80 @ 16.96 <0.01
Dale-Chall Readability Score = 10.76 = 10.59 <0.01

2. Tablazat - Olvashatdsagi mutatok

A szokincsgazdagsagi mutatok mentén szintén statisztikailag szignifikdns kilonbségek
mutatkoznak az ember altal irt, és a mesterséges intelligencia altal generalt szévegek kozott.
Az RTTR (Root Type-Token Ratio) és a Herdan féle C érték alapjan elmondhatd, hogy az ember
irta absztraktok valamelyest magasabb egyedi sz6 ardnnyal rendelkeznek. Ezzel egy irdnyba
mutatnak a Yule féle K és Simpson féle D mérészamokon felvett értékek is, melyek szerint az

Al generdlta szovegekre minimalisan magasabb repetitivitas jellemzd.

Ember Al p-érték (Welch-féle T)
Root Type-Token Ratio 7.36 7.03 <0.01
Yule’s K 98.84 109.38 <0.01
Simpson’s D 0.010 0.011 <0.01
Herdan’s C 0.930 0.928 <0.01

3. Tablazat - Székincsgazdagsagi mutatok

Leggyakoribb n-gram-ok

Az alabbi tablazatokban a teljes korpusz, valamint a két vizsgdlt osztaly leggyakoribb uni- és
bigramjai, és azok abszolut gyakorisagértékei szerepelnek. Megfigyelhetd, hogy az Al osztaly

esetében magasabbak ezek a gyakorisagok, amely arra utalhat, hogy a generalds soran
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hasznalt nagy nyelvi modell hajlamos a jol bevalt, ismétl6dé szerkezetek hasznalatara. Mindkét
osztaly esetében igaz, hogy a leggyakoribb unigramok koz6tt tobbnyire altalanos, tudomanyos
kontextushoz kapcsolédd szavak jelennek meg gyakran (példaul ,,study”, ,model”, ,result”). A
bigramokat illetéen megfigyelhet6k bizonyos kiilonbségek a két osztdly kozott. Mig az Al
generalta szovegek esetében els6sorban sablonszer(, altalanosabb szdkapcsolatok
szerepelnek a leggyakoribb 10 kozott, addig az ember altal irt absztraktokndl inkdbb a
tudomanyos szakkifejezések kerlilnek elétérbe. Az Al osztaly esetében magasan kiemelkedik a
»paper present” bigram, mely a mesterséges intelligencia szerz6ségének erés ismertetbjegye
lehet. Erdekes tovabba megfigyelni, hogy a szdvegkdzi hivatkozasokndl haszndlt ,et al”

kifejezés az ember &ltal irt absztraktok esetén a legtébbszor el6forduléd szdkapcsolatok

egyikeként jelenik meg.

Teljes korpusz Ember Al

1. use 11327 model 5664  study 6976

2. model 10465 use 5442  result 6168

3. result 9760 | result 3592 use 5885

4, study 9586  data 3113  provide 5386

5. provide 7065  star 2769  model 4801

6. method 7001  method 2764  paper 4563

7. data 6561  study 2610 method 4237

8. galaxy 6297  galaxy 2430  approach 4141

9. paper 6292 | present 2272  galaxy 3867

10. star 6260  field 2256  property 3805

4. Tablazat - Leggyakoribb unigramok
Teljes korpusz Ember Al

1. paper present 1500 star formation 482 paper present 1326
2.  star formation 1342 black hole 448 star formation 860
3.  black hole 1212 magnetic field 432 black hole 764
4.  magnetic field 1075 etal 369 propose method 703
5. | propose method 862 neural network 366 paper investigate 688
6. | paper propose 831 paper propose 197 magnetic field 643
7.  neural network 769  stellar mass 197  paper propose 634
8. | paper investigate 734  dark matter 195 | provide insight 632
9. | result demonstrate 684  light curve 194 | formation evolution 619
10. provide insight 665 paper present 174  result demonstrate 610

5. Tablazat - Leggyakoribb bigramok
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IV. Eredmények

IV.1 N-gram alapu klasszifikaciés modellek

Kutatdsi kérdésem megvdlaszoldsa érdekében n-gram vektorizdcidt haszndlva tanitottam
klasszifikaciés modelleket. Osszesen harom algoritmust, logisztikus regressziét, Naive Bayes-t,
és XGBoost-ot hasznaltam, melyeket két kiilonb6z6 vektorizacids mddszerrel (CountVectorizer,
TfidfVectorizer) kombinaltam. Az egyes vektorizacidkat tobbféle n-gramot alapul véve is
elvégeztem, kilon vizsgaltam unigramokat és bigramokat, majd pedig ezeket vegyesen. A
vektorok dimenzidinak szamat tébb moddon is szabalyoztam. A vektorizacios fliggvények
min_df paraméterét 20-ra allitottam, azaz azokat az n-gramokat, amelyek nem szerepeltek
legalabb 20 dokumentumban, eltavolitottam. Emellett a max_df paraméter 0.8-as értékre
torténd beallitasdval azokat az n-gramokat is kiszlirtem, amelyek a szovegek tébb, mint 80%-
ban megjelentek. Annak érdekében, hogy az egyes algoritmusok esetén megtaldljam a
legidealisabb vektorizacids eljarast, minden kombindciéval 5-fold keresztvalidaciot végeztem a
tanuldhalmazon beliil, melynek eredményei a 3. szdmu tabldzatban lathatdéak. Ezt megel6z6en
az adatot 80/20 aranyban osztottam tanuld- és teszthalmazra a scikit-learn modul

train_test_split 33 flggvényének segitségével.

Minden klasszifikacidés algoritmus és vektorizdciés eljards kombinacidjara igaz, hogy
kifejezetten magas pontossaggal prediktaltak a modellek, az ,accuracy” értékek szorasai pedig
kivétel nélkil 1% alattiak, mely arra utal, hogy nem all fent a tulillesztés veszélye, hiszen nem
volt jelent8sége annak, hogy melyik szévegek keriiltek az egyes fold-okba. Osszességében
elmondhatd, hogy a leghatékonyabb vektorizacids mddszernek az tiinik, amely az uni- és
bigramok sulyozatlan gyakorisagait kombinalja, ugyanis minden klasszifikacidés algoritmus
ezekkel a valtozdékkal érte el a legmagasabb pontossag értéket. A Naive Bayes modellek esetén
figyelhet6k meg a masik két algoritmushoz képest relative ,,alacsony”, 90% alatti ,accuracy”

értékek.

Bar alapértelmezett paraméterekkel futtattam a modelleket, a magas pontossagértékek miatt

nem éreztem sziikségesnek azok tovabbi finomhangolasat.

33 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html
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Count

TF-IDF

unigram
bigram
uni és bigram
unigram
bigram
uni és bigram

Logisztikus Naive Bayes XGBoost
regresszio
atlagos szoras atlagos szoras atlagos szoras
pontossag pontossag pontossag
0.942 0.003 0.919 0.006 0.951 0.004
0.934 0.006 0.889 0.008 0.917 0.007
0.954 0.003 0.946 0.004 0.952 0.003
0.946 0.004 0.901 0.009 0.948 0.946
0.929 0.006 0.887 0.006 0.913 0.004
0.953 0.004 0.939 0.005 0.949 0.003

6. Tablazat - Tanuldhalmazon mért 5-fold keresztvalidacids atlagos pontossag értékek és
szorasok

A validaciés fazis utan a mindharom klasszifikaciés algoritmus esetén kivdlasztottam a
legmagasabb predikcids pontossagot eléré vektorizaciét, majd az igy kapott modelleket a
tanuléhalmaz teljes egészén Ujratanitottam annak érdekében, hogy az addig nem hasznadlt
kiilonallé teszthalmazon is megmérjem teljesitményiiket. A keresztvalidaciés eredményekhez
hasonldéan elmondhaté, hogy a modellek a teszthalmazon is kiemelkedd pontossag értékeket
értek el, azaz az esetek tulnyomé tobbségében képesek voltak helyes dontést hozni a kutatasi
absztraktok szerzdit illetGen. A legjobb teljesitményre a logisztikus regressziés modell volt

képes, 95.8%-0s predikcids pontossaggal.

Pontossag F1 Precizié | Visszahivas
Logisztikus 0.958 0.958 0.964 0.952
regresszio
Naive Bayes 0.941 0.942 0.937 0.947
XGboost 0.956 0.955 0.962 0.948

7. Tablazat — Klasszifikaciés modellek teszthalmazon mért eredményei

A teszthalmazba tartozd 2560 szovegbdl 2322 (91%) esetén hozott helyes dontést mind a
harom modell, 42 (2%) absztraktrdl pedig éppen az ellenkez6je mondhatd el. 196 (7%) teszt

szoveg esetében nem volt egyetértés a modellek kozott (1asd 3. és 4. Melléklet).
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IV.2 Valtozdk fontossaga

Uni- és bigramok

Els6ként a legmagasabb pontossagot elér6 modell esetében vizsgaltam meg (logisztikus
regresszid uni-és bigramokkal), hogy mely valtozék hatnak leginkdbb a predikcids dontésre,
azaz mely n-gramok gyakorisagértékei jatsszak a legnagyobb szerepet abban, hogy a modell
emberi szerz6nek vagy a ChatGPT-nek tulajdonitja az adott absztraktot. A valtozok
fontossagainak vizsgalata céjabél SHAP (SHapley Additive exPlanations) értékeket 34
szamitottam. Ezek az értékek a magyardzé valtozék predikcidra vald hatdsat szamszerdsitik. A
SHAP moddszer elénye, hogy barmilyen gépi tanulasi modell esetében alkalmazhatd, ezaltal
egységesen vizsgalhatok a valtozdok fontossdgai olyan esetekben is, amikor tébb modellt
alkalmazunk (Shah és munkatarsai, 2023). A 3. abran fentrdl lefelé sorrendben a 15
legfontosabb szerepet jatszé n-gram lathatd, SHAP értékeik alapjan ezeknek az uni- és

bigramoknak volt a legnagyobb rdhatdsa a predikcios dontésre.
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3. Abra — Logisztikus regressziés modell 15 legfontosabb uni- és bigramja

A két legnagyobb jelentdséggel bird szénak a ,,provide” és az ,investigate” mutatkozik, ezek
jelenléte erGsen az Al iranyaba mozditja a predikciét, mely abbdl lathato, hogy a piros pontok

az x-tengelyen a 0 értéktdl jobbra helyezkednek el. Ellenkez6 esetekben, amikor ezek a szavak

34 https://shap.readthedocs.io/en/latest/
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nincsenek jelen a szévegben (kék foltok), valamelyest az ember irdanydba tolédik a prediktalt
osztaly. Ebbdl arra lehet kovetkeztetni, hogy az Al generdlta absztraktok gyakorta hasznalnak
olyan sablonszer( sz6kapcsolatokat melyek tartalmazzak ezeket a szavakat (példaul ,this study

investigates”).

Hasonldé szereppel birnak a ,study”, ,paper”, ,implication” és ,finding” szavak is, melyek
jelenléte pozitivan hat az Al osztalyba tartozds valdszinliségére. A konzisztensen jobb oldalon
elhelyezkedd piros pontok azt szemléltetik, hogy a modell ezeket a szavakat a mesterséges
intelligencidval asszocidlja. Ezen unigramok jelenléte a korpuszban nem meglepd, hiszen
szorosan kapcsoldédnak az akadémiai széhasznalathoz, azonban gyakori, repetitiv hasznalatuk

erds Al-ra utalé prediktiv erével birhat.

Az ,approach” és ,property” szavak bar szintén jelent&sen befolyasoljak a predikciot SHAP
értékeik alapjan, de erGsen kontextusfliggé, hogy az Al vagy pedig az ember irdnyaba
mozditjak-e el a dontést. Ez onnan lathatd, hogy az x-tengely O értéktdl jobbra, és a 0 érték

kozelében egyarant piros szinli pontok helyezkednek el.

Egyedili bigramként a , paper present” is a legjelent6sebb valtozok egyikeként jelenik meg
SHAP értéke alapjan. Jelenléte az Al szerz6ségére utal, ha pedig nem tartalmazza ezt a
szokapcsolatot az adott szoveg, az bar gyengén, de az ember irdnydba mozditja a predikciot. A
»paper present” székapcsolat magas jelent&ségértéke is arra utal, hogy jellemz6 a ChatGPT-re

bizonyos sablonszer( kifejezések hasznalata.

A Naive Bayes modell esetében elmondhatd, hogy a legfontosabb n-gramok (lasd 1. Melléklet)
nagy atfedésben vannak az imént bemutatott logisztikus regresszids modell legjelentésebb
valtozdival. Hasonldan nagy szerep jut példaul a ,,provide”, ,,study”, ,paper” vagy ,implication”
szavaknak mindkét algoritmus predikcidi soran, valamint abban is hasonlitanak, hogy a
legfontosabb n-gramok jelenléte tobbnyire az Al irdnydba mozditja a dontést. Az XGBoost
modell esetében azonban jéval alacsonyabb az atfedés, mas szavak jatszanak fontos szerepet

az ember és Al kozotti osztdlyozas soran (lasd 2. Melléklet). Erdekes megfigyelni, hogy szdmos,

tudomdnyos szovegekben hasznalatos, latin eredetd rovidités is nagy hatdsu valtozéként
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szerepel az XGBoost modellben - ilyen példaul az ,,eg” (exempli gratia), ,ie” (id est), vagy az

III

»et”, mely az et al” (et alii) szokapcsolatbdl ered.

Bigramok

Annak érdekében, hogy kifejezetten a szdkapcsolatok fontossdgat tudjam vizsgalni, az egyik
bigram gyakorisag értékeken tanitott modellem (logisztikus regresszié) esetében is elvégeztem

az imént bemutatott SHAP elemzést.

A 15 legnagyobb jelent8séggel bird bigram mindegyikérél elmondhatd, hogy jelenlétik a
szovegben pozitiv irdnyba mozditja a predikcidt, azaz ezen szokapcsolatok el6fordulasa az Al
szerz8ségére utal. Ez onnan lathatd, hogy minden piros pont az x-tengely O értékétdl jobbra
helyezkedik el. Ellentétes esetben, tehat amikor ezek a bigramok nem fordulnak el6 a

szbvegben, az gyenge negativ vagy semleges hatassal van a predikciéra.

Az abran jol lathato, hogy bizonyos tokenpdrok adott esetben kifejezetten magas SHAP
értékeket is elérnek (4-5), ilyenek példaul a ,highlight importance”, ,important implication”,
»provide insight” vagy akdr a ,research paper”. Ez arra utal, hogy a vizsgdlt nagy nyelvi modell
gyakran haszndl ilyen sablonszerl formalis, akadémia nyelvezetbe illeszked6 széparokat,
melyek alapjan az altalam tanitott osztalyozd egyszerlien felismeri, hogy az adott absztrakt a
mesterséges intelligenciatdl szarmazik. Tovabba azt is egyértelmien mutatjdk az alabbi SHAP
értékek, hogy alapvet6en az Al osztdly valdszinliségére pozitiv hatdssal |év6 valtozdk a
legdominansabbak a predikciés dontés meghozatalakor, az embert6l szarmazd absztraktok

esetén nem ismerheték fel ennyire erds karakterisztikak.

3 tisztitas elStt e.g. ési.e.
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4. Abra — Logisztikus regressziés modell 15 legfontosabb bigramja

IV.3 Predikcid a transzformer alapu detektorral

Szakdolgozatomban a klasszikus gépi tanulasi klasszifikacids algoritmusok mellett viszonyitasi
alapként egy mar betanitva elérhetd nyilt forraskddu transzformer architekturaju detektort is
alkalmaztam. A modell minden bemenetre egy 0 és 1 kozotti értékkel valaszol, amely annak
valdszin(iségét mutatja meg, hogy az adott széveget valamelyik nagy nyelvi modell generalta.
A modell egyébirant lokalisan futtathatd korlatozas nélkil, amely nagyban megkonnyitette az
automatizalt detekcié folyamatat. EI6szor a standard 0.5-0s dontési kiiszob mellett értékeltem
ki a predikcidkat ugyanazon a teszthalmazon, amelyet a klasszikus algoritmusoknal is

hasznaltam. Az eredmények a 8. tablazatban lathatdak.

Pontossag Precizi6 @ Visszahivas @ F1
0.83 0.75 1 0.85
8. Tablazat — Transzformer alapu detektor teszthalmazon mért eredményei

A modell 6sszességében 83%-os pontossaggal prediktalt, amely elsé olvasatra relative jé
teljesitménynek mondhaté. Ha azonban részletesebben megvizsgdljuk a kapott eredményeket,

a két osztaly (ember és Al) detektalasi hatékonysagat illetGen jelentds kiilonbségek figyelhet6k
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meg. A detektor a mesterséges intelligencia altal generalt szovegek felismerésében
kiemelked6en teljesitett, az 1-es visszahivas érték arra utal, hogy az Al dltal készitett
absztraktok kdzel 100%-at 3¢ sorolta a megfelel6 osztalyba. A precizid érték alapjan az Al

cimkével ellatott szovegek haromnegyede ténylegesen mesterséges intelligencia eredetd volt.

Az ember altal irt absztraktok esetén ennél gyengébb teljesitményt mutatott a haszndlt
detektor. Bar majdnem minden emberiként cimkézett absztrakt ténylegesen valamilyen
emberi szerz6t6l szarmazott, a modell az ember altal irt szovegek egyharmadat tévesen Al

eredetlinek mindgsitette (lasd 5.abra).

Az alabbi dbrdn lathatd konfuzids matrix még jobban szemlélteti ezt az eltolédast: 844 ember
altal irt absztraktot sikerilt helyesen besorolni, ezzel szemben 436 esetben volt téves a
predikcid. A masik osztaly eredményeit tekintve jol [athato, hogy rendkivil ritka az, amikor a

detektor Al generalt tartalmat tévesen emberi szerzé6nek tulajdonit.
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5. Abra — Transzformer alapu detektor konfuziés matrixa 0.5-6s kiiszobértékkel

A 0.5-0s kiiszobérték mellett megfigyelt eredmények arra utalnak, hogy a modell els6dlegesen
a mesterséges intelligencia altal generalt szovegek kiszlrésére van optimalizalva, mas szdval
elsédleges fodkusz a hamis negativ eredmények minimalizaldsa. Ez a tulajdonsag kifejezetten
hasznos lehet olyan szituacidkban, amikor egy szoveg hitelességének megitélése
szempontjabdl kiemelten fontos, hogy az esetleges Al generalt tartalmat azonositani tudjuk.

Masfelél viszont latni kell, hogy a kimagasléan pontos detekcidnak ara van, ugyanis igy a hamis

36 3 klasszifikacids eredmények 2 tizedesjegyre vannak kerekitve
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pozitiv esetek is nagyobb aranyban lesznek jelen, mely komoly kérdéseket vet fel az ilyen

detektorok akadémiai kbzegben valé alkalmazhatdsagat illetéen.

A detektor teljesitményének atfogd értékeléséhez ROC (Receiver-operating characteristic
curve) gorbét alkalmaztam, amely azt mutatja meg, hogy kilonb6z6 kiszobértékek mellett
hogyan alakul a hamis pozitv, és valds pozitiv predikcidk ardnya. A gorbe bal felsé sarokhoz
kozeli csucsosodasa azt jelzi, hogy létezik olyan idedlis kliszoObérték tartomany, ahol a két
vizsgalt aranyszdm egyensulyba hozhatd, azaz alacsony hamis pozitiv arany mellett magas

valddi pozitiv ardny érhet6 el.

Az AUC (area under curve) érték egy olyan mérGszam, mely az imént emlitett csicsosodas
mértékét szdmszerdsiti, azaz a ROC gorbe alatti terlilet nagysagat mutatja meg. Az érték a
transzformer alapu detektor esetén kozel maximalis (0.98), azaz a kiszobértéktdl fliggetlen

osztalyozasi teljesitménye kiemelked6en jénak mondhaté.
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6. Abra — Transzformer alapu detektor ROC gérbe 0.5-6s kiiszobértékkel

Jelen esetben relevans cél lehet megtaldlni azt a kiiszobértéket, mely mellett a modell ugy
képes relative pontosan osztalyozni, hogy a hamis pozitiv predikcidk szdmat minimalizalja.
Ennek oka, hogy kutatdasom kontextusaban ezek a hamis pozitiv predikcidk tulajdonképpen azt
jelentik, hogy egy ember munkajardl tévesen azt allitjuk, hogy az valdjaban a mesterséges
intelligencia mdve. Ezen kiiszObérték megtaldlasaban segitséget nydjthat a lentebb lathaté

precizitas-visszahivas gorbe, melyet egy teszthalmazon kivili validacidos halmaz szovegeinek
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prediktalt valdszinliségei alapjan készitettem el. Mivel cél most a precizitas értékének
maximalizdlasa, azaz annak elérése, hogy az Al osztalyba sorolt absztraktok magas szazaléka
ténylegesen Al generalt legyen, azt a pontot kell megtalalni, ahol ez a mérészam kell6en magas,
de avisszahivas értéke még nem csokken tulzottan alacsony szint ald. Az abra alapjan a keresett

kliszobérték 0.72 kornyékén talalhaté meg.
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7. Abra — Transzformer alapu detektor precizitds-visszahivas gorbéje validaciés halmazon

Az aldbbi abran az uj, 0.72-es kiszobértékkel kalkuldlt konflziés matrix lathaté. Bar
valamelyest novekedett a hamis negativ predikcidk szama, azaz a sz6 szoros értelmében vett
detekcids képesség romlott, a hamis pozitiv esetek gyakorisaga olyan mértékben esett vissza,
hogy a modell teljesitménye Osszességében nagy mértékben javult. A predikcidos pontossag

0.83-rdl 0.95-re emelkedett.
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8. Abra — Transzformer alapu detektor konfuziés matrixa optimalizalt kiiszobértékkel
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IV.4 Kitekintés — Klasszifikaciés modellek tesztelése mds nagy nyelvi modellek szévegeivel

Mivel a kutatdsom soran haszndlt absztraktok Al verzidénak 100%-at egy bizonyos LLM
készitette (ChatGPT 3.5 turbo), felmerilt bennem az a kérdés, hogy a kifejezetten ChatGPT
generalta szovegeken tanitott klasszifikaciés modellek vajon mas nagy nyelvi modellek output-
jait is képesek lehetnek-e detektdlni. Mas széval |étezhetnek olyan mesterséges intelligencidra
jellemzd Adltaldnos szovegalkotasi tulajdonsagok, melyek alapjan modelltél flggetlendl
beazonosithaté az Al szerzGsége? Lehetséges-e, hogy példaul a ChatGPT és a Claude olyan
hasonlé mdédon general szoveget, hogy a kizarélag az egyiket ,ismerd” detektorok a masikat is
felismerik? Kutatdsom végsé fazisdban azzal foglalkoztam, hogy ezekre a kérdésekre

megprobaljak valaszt adni.

Mindezek érdekében az eredetileg hasznalt teszthalmazban taldlhaté ember altal irt eredeti
kutatdsi absztraktok egy véletlenszerlien megvdlasztott részhalmazanak szévegeihez (szdm
szerint 30 darabhoz) tébb kilonb6z6 nagy nyelvi modellel generaltattam Al verziét. A
generdlasi folyamatot limitdlta, hogy a legnépszer(ibb modellek esetében altaldban
elmondhatd, hogy csak a weboldalaik felhasznaldi felliletén keresztiil elérhetd verzidk férheték
hozzd szabadon, az APl verzidk haszndlata legtobbszor korlatozott, emiatt a generalds
nagyrészt manuadlisan tortént. Fontos azonban hozzatenni, hogy bizonyos nyilt forraskédu
modellek lokdlisan, ugynevezett ,on-device” mddon is futtathatdk, melyet példaul a Meta altal
fejlesztett Llama modell esetében ki tudtam haszndlni. Ennek megvaldsitdsahoz az Ollama3®’

nev( nyilt forraskddu programot hasznaltam.

Az absztraktok generaldsahoz hasznalt prompt megegyezett az eredeti adatbazis
létrehozasanal hasznalt prompt-tal, a valasztott modellek pontos verzidi pedig a kovetkez6k
voltak: Claude 3.5 Haiku, DeepSeek V3, Gemini 2.0 Flash, Llama 3.2. Mivel ebben az esetben
most minden teszt sz6veg ugyanabba az osztalyba tartozott, a kiértékelést a visszahivas érték
mentén végeztem, azaz minden LLM esetén azt vizsgaltam, hogy a 30 mesterséges intelligencia

altal generalt absztrakt mekkora részét soroljak ténylegesen az Al osztalyba modelljeim.

Logisztikus Regresszio Naive Bayes XGBoost

Claude 3.5 Haiku 1 1 1

%7 https://github.com/ollama/ollama
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DeepSeek V3 0.63 0.37 0.70
Gemini 2.0 Flash 0.97 0.97 0.83
Llama 3.2. 0.93 0.93 0.90

9. Tablazat — Mas nagy nyelvi modellek visszahivas értékei

A Claude 3.5 Haiku modellverzié esetében mindhdrom algoritmus 100%-os visszahivast ért el,
ami arra utalhat, hogy a Claude széveggeneralasi stilusa hasonlithat a ChatGPT-éhez, legaldbbis

tudomadnyos, formalis szovegek esetében.

Ezzel szemben a DeepSeek altal generdlt absztraktokat mar jéval nehezebben ismerték fel az
osztalyozok, kiilonosen igaz ez a Naive Bayes-re, amely minddssze 0.37-es visszahivast értéket
ért el. Ez arra utalhat, hogy a DeepSeek szovegalkotdsi specifikumai eltérnek a ChatGPT
esetében felismerhet6 Al mintdzatoktdl, vagy olyan mdédon strukturaljak a szévegeket, amely

kevésbé illeszkedik a klasszifikdldo modellek altal felismert jellegzetességekhez.

A Gemini 2.0 Flash és a Llama 3.2 esetében minden osztalyozo legaldbb 0.9 korili, de inkdbb
feletti visszahivas értéket ért el, amibdl szintén arra lehet kbvetkeztetni hogy ebben a specifikus
kontextusban hasonld nyelvi mintdzatok alapjan alkothatnak széveget az imént emlitett

modellek és a tanitas soran hasznalt ChatGPT verzid.

Ezek az eredmények azt sugallhatjak, hogy létezhetnek altaldnos nem modell-specifikus
mesterséges intelligencidra jellemz6 szovegalkotdsi mintdzatok. Fontos azonban Ujra
megemliteni, hogy az imént bemutatott eredmények kifejezetten alacsony mintaelemszamok
mellett szlilettek meg, ennek okan elemzésem ezen része elsGsorban kitekintésként, egyfajta

potencialis jov6beli kutatasi irany felvazolasaként értelmezendé.

V. Osszegzés

V.1 Diszkusszié
Kutatdsom sordn azt vizsgdltam, hogy egyes hagyomdanyos gépi tanulasi algoritmusok milyen
hatékonysaggal képesek mesterséges intelligencia altal generdlt szoveget detektalni egy,

modern transzformer alapu detektorhoz képest.

Els6ként, az egyes székincsre és olvashatésagra vonatkozd mérészamok elemzése azt mutatta,
hogy statisztikailag szignifikans kiilonbségek figyelhet6k meg a mesterséges intelligencia altal
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generalt, és az emberi szerz6k irta szévegek kozott. Osszességében elmondhatd, hogy az ember
altal készitett absztraktok valamelyest konnyebben olvashatdak és értelmezhetéek, mig az Al-
ra jellemzSbb a kevésbé valtozatos, repetitiv szohaszndlat, utdbbit a leggyakoribb n-gramok
vizsgalata is megerGsitette. Ezek alapjan az a kdvetkeztetés vonhaté le, hogy bar a kutatas
soran alkalmazott nagy nyelvi modell hatékonyan imitdlja a tudomdanyos nyelvezetet, gyakran
haszndl olyan sablonos szofordulatokat, melyek megkonnyithetik szerz6ségének

beazonositasat.

A klasszikus gépi tanuldsi modellekr6l elmondhatd, hogy magas pontossaggal képesek az
emberi és gépi szerz6t6l szdrmazd absztraktokat klasszifikdlni. A legjobb vektorizacids
technikdnak az uni- és bigramok sulyozatlan gyakorisdgértékeit egyittesen felhaszndlo
vektorizacidé bizonyoult, az algoritmusokat illetéen pedig a logisztikus regresszié érte el a
legjobb teljesitményt (95,8%-0s pontossag). A valtozok fontossdganak vizsgdlatdra iranyuld
SHAP elemzés kimutatta, hogy bizonyos n-gramok jelenléte szamottevé hatdssal van a
predikcidés dontésre, elsGsorban az Al osztdly irdanydba mozditva a dontést, ilyen kifejezések
példaul a ,provide” az ,investigate” a ,study” vagy a , paper present”. Ezek az eredmények is
azt a feltételezést erGsithetik, hogy a nagy nyelvi modellek dltal generdlt szovegek jol
azonosithatd, visszatér6 mintdzatokat tartalmaznak, melyekre a klasszikus gépi tanulasi

algoritmusok is képesek ,ratanulni”.

A transzformer alapu detektor esetén az volt megfigyelhet§, hogy az dltalam
alapértelmezettként haszndlt 0.5-0s kiliszObérték mellett rendkiviil magas pontossaggal
azonositotta a mesterséges intelligencia altal generalt tartalmat, ez viszont magas hamis
pozitiv arannyal jart egyltt. Egy Uj, optimalizalt kiiszobérték mellett a transzformer alapu
detektor is 95%-0s pontossaggal cimkézte a teszthalmaz szovegeit, tovabba a hamis pozitiv

predikcidk aranya is jelent6sen csokkent.

Kutatdsom végsé szakaszdban azt vizsgdltam, hogy a kizarélag ChatGPT 4dltal generilt
szovegeken tanitott modelljeim képesek-e mds nagy nyelvi modellek tartalmait detektdlni.
Eredményeim azt mutatjak, hogy bizonyos modellek, mint példaul a Claude 3.5 Haiku
szerzGségei szinte tokéletes pontossaggal azonosithatéak voltak, mig mas LLM-ek, mint példaul
a DeepSeek V3, esetén kevésbé volt hatékony a detekcid. Ebbdl az a kovetkeztetés vonhaté le,

hogy létezhetnek altaldanos, nem modellspecifikus szévegalkotasi jellemz6k, melyek alapjan
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modelltél fuggetlenil detektdlhato az Al generalta tartalom, ez azonban tovabbi, nagyobb

mintaelemszamon végzett vizsgdlatot igényel.

Osszességében elmondhatd, hogy a klasszikus gépi tanuldsi médszerek hasonléan magas
predikcids pontossagot képesek elérni, mint a vizsgalt transzformer alapu detektor.

V.II. Limitacidk, jov6beli iranyok

Bar az imént bemutatott eredmények azt sugalljdk, hogy a klasszikus gépi tanulasi
klasszifikacids algoritmusok az Ujabban sokkal inkdbb elterjedt transzformer architekturaju

detektorok alternativdi lehetnek, bizonyos tények darnyalhatjdk ezt a kutatdsi kérdésem

szempontjabdl pozitiv képet.

A klasszifikacids modellek tanitdsara haszndlt absztraktok Al verzidinak 100 szazalékat egy
bizonyos nagy nyelvi modell generalta (ChatGPT 3.5 Turbo), ami azt jelenti, hogy az
algoritmusok nem feltétlenil altalanos Al-ra jellemz6 szévegalkotasi specifikumokra tanultak
rd, hanem elsGsorban az emlitett modell mintazataira. Bar kutatdsom végs6é fazisdban
foglalkoztam ezzel a problémaval, az ott kapott eredményeim az alacsony elemszamok miatt

elsésorban egy lehetséges jov6beli kutatasi irany kijeloléseként értelmezenddk.

Fontos tovabba leszbgezni, hogy az a tény, hogy az Aaltalam hasznalt klasszifikacios
algoritmusok magas pontossaggal prediktdltak, nem azt jelenti, hogy altaldnossagban
barmilyen tipusu szoveg esetén hatékony detektorként mikodnének. Modelljeim specifikusan
kutatasi absztraktok szovegeivel lettek tanitva, amibél az kovetkezik, hogy elsGsorban
ugyanilyen tipusu szovegek esetén alkalmasak az Al szerz6ségének azonositasara. A
viszonyitdsi alapként kezelt transzformer alapu detektorrél ez azonban nem mondhaté el,
mivel annak tanitasa soran valtozatos forrasokbdl szarmazo szovegeket vettek alapul a készitdk.
JovBbeli kutatasi iranyként meril fel ennek okdn annak vizsgdlata is, hogy hagyomanyos gépi
tanulasi algoritmusok képesek lehetnek-e szovegtipustdl fliggetleniil hatékonyan m(ikodé Al

detektorként funkcionalni.

Kutatasi eredményeim tovdbbd annak fényében értelmezenddk, hogy az absztraktok Al
verzidinak generdlasanal hasznalt prompt hatasa nem lett vizsgalva. Elképzelhets, hogy mas
prompt alapjan generdlt szovegek esetén kevésbé pontos detekcidra lennének képesek az

alkalmazott algoritmusok. A kutatas érdekes jovébeli iranya lehet példaul annak vizsgalata is,
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hogy specifikus prompt-ok hasznalatdval l1étrehozhatdak-e olyan sz6vegek, melyek esetén az

Al szerzGsége kifejezetten nehezen azonosithato be.
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3. Melléklet — Példak mindharom modell altal helytelenil cimkézett szovegekre
1. Valddi osztaly: Al

This paper reports on the observation of two distinct phenomena in proton-proton
scattering at high energies, namely the "break" and the "dip." These structures
manifest themselves as anomalies in the diffraction cone, which is the angular
distribution of scattered particles that emerge close to the incident beam. We present
a theoretical model that explains these features as arising from the quantum mechanics
of the interaction between the colliding protons. The model makes specific predictions
for the energy and angular dependence of the break and dip, which we test against new

experimental data from the Large Hadron Collider
2. Valédi osztaly: Ember

We present a theoretical study on the dynamical properties of three-dimensional arrays
of Josephson junctions. Our results indicate that such superconducting networks
represent highly sensitive 3D-SQUIDs having some major advantages in comparison
with conventional planar SQUIDs. The voltage response function of 3D-SQUIDs is
directly related to the vector-character of external electromagnetic fields. The theory
developed here allows the three-dimensional reconstruction of a detected external field
including phase information about the field variables. Applications include the design

of novel magnetometers, gradiometers and particle detectors.

4. Melléklet — Példak olyan szovegekre, melyeket eltér6en cimkéztek a modellek
1. Valddi osztaly: Al

This paper investigates the long-time asymptotic behavior of solutions to the fifth-order
modified Korteweg-de Vries (mKdV) equation. Using the linearized stability theory and
a modified energy method, we prove that all solutions to the mKdV equation approach
a finite number of solitary waves as t goes to infinity. We also provide a description of
the convergence rate, showing that it is at least exponential when the solitary waves
are well separated. The results obtained in this paper generalize the existing theory on

the asymptotic behavior of solutions to the KdV equation.
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2. Valédi osztaly: Ember

Deep neural networks can be powerful tools, but require careful application-specific
design to ensure that the most informative relationships in the data are learnable. In
this paper, we apply deep neural networks to the nonlinear spatiotemporal physics
problem of vehicle traffic dynamics. We consider problems of estimating macroscopic
quantities (e.g., the queue at an intersection) at a lane level. First-principles modeling
at the lane scale has been a challenge due to complexities in modeling social behaviors
like lane changes, and those behaviors' resultant macro-scale effects. Following domain
knowledge that upstream/downstream lanes and neighboring lanes affect each others'
traffic flows in distinct ways, we apply a form of neural attention that allows the neural
network layers to aggregate information from different lanes in different manners.
Using a microscopic traffic simulator as a testbed, we obtain results showing that an
attentional neural network model can use information from nearby lanes to improve
predictions, and, that explicitly encoding the lane-to-lane relationship types
significantly improves performance. We also demonstrate the transfer of our learned
neural network to a more complex road network, discuss how its performance
degradation may be attributable to new traffic behaviors induced by increased
topological complexity, and motivate learning dynamics models from many road

network topologies..
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