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Al-innovdciok -
Nagy Nyelvi Modellek

Osszefoglalds: A tanulmany a mesterségesintelligencia-kutatds legtjabb trend-
jeit, a Nagy Nyelvi Modelleket tekinti at. A modelleket elhelyezi a gépi tanulas
és a Deep Learning tagabb kontextusaba. Roviden érinti a Transformer-ala-
pt modelleket a technikai fejlodésben megel6z6 neuralishalo-architektura-
kat. Végil attekintést adunk a Transformer nyelvi modellrdl, és az ez alapjan
fejlesztett specialis generativ MI-halézatokrol, a Nagy Nyelvi Modellekr6l,
amelyek az olyan emberszertien kommunikalé dialogusrendszereknek az
alapjat is képezik, mint a ChatGPT.

Kulcsszavak: Mesterséges intelligencia, neuralis halézat, nagy nyelvi modellek.

Abstract: This paper reviews the latest trends in Artificial Intelligence re-
search, focusing on the Large Language Models. It places these models in the
broader context of machine learning and Deep Learning. It briefly touches
on Transformer-based models, neural network architectures that preceded
current technical advancements. Finally, we get an overview of the Trans-
former language model and those specialized generative AI networks devel-
oped based on it, known as Large Language Models. These models form the
basis for dialogue systems that communicate in a human-like manner, such
as ChatGPT.

Keywords: Artificial Intelliegence, Neural Networks, Large Language Models.

2022 oktoberében jelentette be az OpenAl [1] mesterségesintelligencia-fej-
lesztéssel foglalkozé véllalat, hogy egy Gj chatbot-rendszert fejlesztett ki. Ez a
ChatGPT, ami egy olyan GPT-architekturaju nyelvi modellt foglal magaban,
amelyet alkalmassa tettek tovabbi tanitassal a felhasznaldkkal folytatott kom-
munikaciora. Az alkalmazas hatalmas sikert aratott, a megjelenést kovetd
hénapokon beliil a torténelem legtobb felhasznaldval rendelkezd alkalmaza-
sa lett. A mesterséges rendszert az interneten hozzaférheté hatalmas nyelvi
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anyagon tanitottak, ami alapjan meglep8en helyes és ,,emberszerti” valaszokat gene-
ralt a felhaszndlok kérdéseire és kereséseire. Kérésre torténeteket, verseket, dravaz-
latokat, tartalmi 6sszefoglalokat, hosszabb-r6videbb programkodokat generdlt, vagy
akar életvezetési tanacsokat is adott. Mind a kutatoi, fejleszt6i és felhasznaloi ko-
z0sséget elvarazsoltak az Gj dialogusrendszer képességei. Jonéhanyan mar az embe-
ri intellektudlis képességek meghaladasarol beszéltek, és a mesterséges intelligencia
szabalyozasara hivtak fel. A dolgozat a ChatGPT-t és tarsait lehetévé tevd technikai
rendszereket tekinti at, hogy jobban megérthessiik ezek mitikodését, hogy kevésbé
egy veszélyes fekete dobozként tekintsiink ra, hanem inkabb egy sok lehetdséget ma-
gaban rejté technikai rendszerként.

Gépi tanulas

Az 4j évezred informatikai fejlédésének egyik legfontosabb Gsztonzdje az, hogy a
mindent behdl6zo szdmitastechnikai eszkozok (internet, IoT, mobilalkalmazdsok)
egyre nagyobb mennyiségli informacio rogzitését teszik lehetévé. A korabban nem
jellemz6, megnovekedett volumend és sebességli adattomeg feldolgozasanak igé-
nye Uj adatfeldolgozasi technoldgiak fejlesztésére és alkalmazasara késztette a ku-
tatds-fejlesztést és az tizleti szerepléket is. Ezeknek az 0j technoldgidknak az osz-
szefoglald neve a Big Data. A nagy adattomeg hozzaférhetésége a mesterséges
intelligencia (MI) kutatasoknak és fejlesztéseknek is uj lendiiletet adott. A kutatasok
egyik legkurrensebb részteriilete a gépi tanulds (machine learning), amely a statisz-
tikai tanulas mddszereit alkalmazva, olyan szoftvereket épit, amelyek képesek ada-
tokbol tanulva, bizonyos el6re be nem programozott teljesitményeket elsajatitani.
A legtobb ma is hasznélatos tanuldalgoritmus valamilyen véltozatban mar a ’80-as
évektdl ismert volt a téma kutatoi szamara, de ahhoz, hogy sok esetben az emberi tel-
jesitményt is megkozelitd, vagy esetleg meghaladd teljesitményt érjenek el, nagyon
sok adatra van sziikség a tanitasukhoz. Ahhoz, hogy a nagy adathalmazbdl kivarhato
id6 alatt az optimalizdcids tanulas haszndlhaté mindségli modelleket alakitson ki, a
hardver- és szoftvertechnoldgiai eszkozok fejlédése, 4j algoritmusok kifejlesztése is
nagyban hozzajarult.

A gépi tanulasnak 3 nagy csoportja van, ezek a feltigyelt tanulds, a tanulds fel-
iigyelet nélkiil és megerdsitéses tanulas. [2] A felligyelt tanulds esetén — ez altaldban

Dunakavics - 2024 / 04.



Al-innovaciok - Nagy Nyelvi Modellek

osztalyozési vagy regresszios feladat — az algoritmus gy tanul, hogy a tréningfazis
alatt ,,cimkézett adatokat” kap, és a végeredmény az lesz, hogy a program képes lesz
erre a cimkére, remélhetéleg elég pontos becsléseket tenni olyan adatok esetén is,
amelyekkel kordbban nem talalkozott. A feliigyelt tanuldsra példa az arcfelismerés,
a linearis regresszié vagy a szentiment analizis. A feliigyelet nélkiili tanulds esetén az
adatok nem cimkézettek. A program az adatelemek kozotti Osszefliggéseket, rejtett
strukturat fedezi fel és tanulja meg. Ebbe a tipusba tartoznak a klaszterezési (cso-
portositasi) eljarasok, anomalia- és Gjdonsag-detektalas, vizualizaci6 és dimenzio-
csokkentés, asszocidcids szabalytanulas. A megerdsitéses tanulas a Markov Dontési
Folyamattal modellezhetd: egy dgens egy allapottér felett tanulja meg a kornyezeti
megerGsitések hatdsara, hogy az egyes allapotokban mi az optimalis valasztas (poli-
cy) egy Osszesitett hasznossagi fliggvény szempontjabol. A megerdsitéses tanuldson
alapulé modellek kiemelt alkalmazasai az 6nvezetd rendszerek iranyitasa.

A bonyolult stratégiai jatékokban, mint példaul a go, ezen modellekkel megva-
l6sitott rendszerek teljesitménye mar a legkivalobb emberi (vilagbajnoki) eredmé-

nyeket is meghaladja. [3]

Deep Learning

A gépi tanuldson belil is a legimponalébb tanulasi teljesitményeket a mesterséges
neuronhalé modellek adjak. [4] Ezek minden emlitett gépi tanulasi feladat megol-
dasanak részei lehetnek. Mint a modell neve is utal ra, absztrakt feldolgozo egységek
(an. mesterséges neuronok) dsszekottetései alkotjak. A tanulds itt is optimalizaciot
jelent, amely soran a kapcsolatok ,,stlyozasa” véltozik. Az un. feed-forward hal6za-
tokban az informdcid egy iranyban terjed, legegyszer(ibb tipusa a perceptron, amely
egy rejtett (koztes) neuron réteget tartalmaz a bemeneti és a kimeneti réteg kozott
(1. dbra). A tobb rétegli neuralis halézatok markaneve ,,deep learning” modellek.
A mélyebb halozatok altalaban jobb tanulasi teljesitménnyel rendelkeznek. A mes-
terséges neuronhdlozatok szoftveres megvaldsitasa tulajdonképpen matrixmiive-
letek segitségével torténik. Mind a rendszerek bemenete, mind a rendszert alkotd
neuronok kapcsolatai matrix formédban reprezentalédnak. A rendszer emlékezetét
a neuronok kozotti kapcsolatokat tartalmazé matrixok értékei (a stlyok) jelentik.
A tanulds/tanitas folyaman az elvart eredményektdl vald eltérés alapjan a back-pro-
pagation (hiba visszaterjesztés) algoritmus segitségével a kapcsolati stlyok olyan
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valtoztatasara torekedik a rendszer, hogy a tovabbiakban az eltérés (a veszteség) mi-
nél kisebb legyen. Az algoritmus alapjat képezd iterativ numerikus matematikai elja-
ras a gradiens-csokkentés (gradient descent).

1. dbra. Feed-forward hdlézat
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An example of a Feed-forward Neural Network with one hidden layer ( with 3 neurons )

Forras: learnopencv.com, 2023.

Az dllati ,,korai latas” vonaskiemeld filtereit modellezik, illetve ezeket tanuljak meg
az ugynevezett konvolticids neuronhalok (CNN). Ezeket a gépi latast megvalosito
rendszerekben alkalmazzak.

Szekvencialis halozatok

Szekvencidlis adattipusok és id6sor jellegi informaciok feldolgozdsara az dn. re-
kurrens neuralis halézatok alkalmasak. [5] A halézatok ekkor {itemezve kapjak a
bemenetet. Példaul egy mondat esetén szavanként. Minden tovabbi item esetén a
megel6z6 allapotokrol kialakitott reprezentaciok is visszataplalédnak a rendszerbe
(rekurzid). A haldzat igy bels6 allapottal (memoriaval) rendelkezik, és képes az in-
put anyagban esetleg egymastol idében tavol es6 dependencidkat is feldolgozni. A
szekvencialis halozatok igy képesek példaul egy egész mondat reprezentacidjat ki-
alakitani (2. dbra).

Dunakavics - 2024 / 04.



Al-innovaciok - Nagy Nyelvi Modellek

2. dbra. Rekurrens hdlézat
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Forras: www.analyticsvidhya.com, 2023.

A rekurrens halok leggyakrabban alkalmazott tipusai a GRU (Gated Recurrent Unit) és a LSTM (Long
Short-Term Memory), amelyekben a modellek maguk is tobb kapuzéfunkcidt ellaté neuronhaldzatbdl
épiilnek fel. A nyelvi egységeknek, tokeneknek az ilyen rendszerekben kialakitott vektor-reprezentacidjat
nevezik beagyazasoknak (embeddings). Ezek a tokenek szavak vagy mondatok szintaktikai és szemantikai
tulajdonsagait taroljak. Bizonyos feladattipusok, amelyek szekvencialis kimenettel rendelkeznek, megolda-
sara a sorrendi halézatok specialis modelljei a legalkalmasabbak. Ezeket decoder-encoder (seq2seq) halo-
zatoknak nevezik, és tulajdonképpen két kiilon tréningelt modellbdl allnak. Az egyik a kédold (encoder)
rész, amely az input nyelvi anyag alapjan a tokenek gépi reprezentacidjat (embeddings) alakitja ki, készit
egy belsé modellt a nyelvrél. A masik dekddold (decoder) rész ezeket a beagyazasvektorokat felhasznalva
képes az input sorozatokat kimeneti sorozatokra leképezni. Az ilyen architekturak tipikus felhasznalasi
teriilete a gépi forditds, azaz mondatonkénti, vagy szovegrészenkénti automatikus nyelvi forditas (3. dbra).

wn
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3. dbra. Seq2seq hdlézat

Er liebte zu essen .
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He loved to eat

Forras: Bahdanau-Cho-Bengio, 2014.

Natural Language Processing (NLP)

A gépi forditas a nyelvtechnoldgia egyik legsikeresebb teriilete. [6] A mesterséges
intelligencia emberi nyelv feldolgozasaval és produkcidjaval foglalkozd teriilete
a természetes nyelvi feldolgozas (natural language processing, NLP), avagy nyelv-
technoldgia. Szamos mds egyéb Osszefiiggd részfeladat van az NLP-n belill: keresés
szovegekben, szovegek kivonatolasa, informacio-visszakeresés, szentiment-analizis,
szintaktikai-szemantikai elemzés, entitas-azonositds, vided-/kép feliratozas, beszéd-
felismerés és beszédgeneralds. A dialogusrendszerek fejlesztése (konverzacids mes-
terséges intelligencia) szintetizald feladat az NLP-n belill, hiszen a gépi nyelvmeg-
értés és nyelvgeneralas modelljeit egyarant felhasznélja. Az NLP problémak meg-
oldasaban a mélyhaldalapu rendszerek altalaban rendkivil jél, sokszor az emberi
eredményeket megkozelitve, vagy azokat talteljesitve mtikodnek. [7]
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Generativ M1

Miikodésiik, illetve a kimenetiik jellege alapjan a gépitanulas-modelleknek két csoportjat kiilonboztetik

meg: generativ és diszkriminativ modellek.

A diszkriminativ modellek altalaban elemek osztalyozasat, vagy valamilyen informacié elérejelzését
tanuljak meg. A feliigyelt tanulds esetén az adatpontok tulajdonsagai és a hozzakapcsolt célértékek vagy
cimkék kapcsolatat sajatitjak el. A kiilonboz6 klasszifikacios modszerek és a linedris regresszié modszerei
tartoznak ide. Jellemz6 kimenetiik: szamérték, diszkrét osztaly, vagy valdszintiség értékek.

A generativ modellek (GenAl) ezzel szemben olyan 6j adatokat képesek 1étrehozni, amelyek val6szinii-
ségi eloszlasukban hasonlitanak azokra az adathalmazokra, amelyeken tréningelték 6ket. A generativ mo-
dellek egy statisztikai modellt épitenek a beérkezé tanité adatokbdl. Ezen statisztikai modell alapjan a
kiilonbozé lehetséges kimenetek valdszintiségét ki tudjak szamolni, illetve a modell alapjan képesek j
kimenetek generalasara. A nagyobb valdsziniiségii mintazatok gyakrabban jelennek meg a létrehozott ki-
menetben. Tipikus kimenetek: szoveg, beszéd, zene, kép, vided és programkod. A generalas altaldban vala-
milyen input hatasara indul el. A kivalté bemeneti adatot a szaknyelvben promptnak (siigasnak) nevezik.
A bemenetek (prompts) és kimenetek kombindciéi alapjan négyféle GenAl alaptipusrol beszélnek:

- Text-to-text. A modell bemenete valamilyen szoveg, amely szovegtipust kimenetet general. A tréning
folyaman altalaban szovegpdarokat kapnak, és ezek kozotti kapcsolatokat kell megtanulni (pl. egyik nyelv-
rél a masik nyelvre torténd forditas). Alkalmazasuk: szoveggeneralas, szovegosztalyozas, sszefoglalok
készitése szovegekbdl, forditas, szoveges keresés, kivonatolas, csoportositas, tartalomjavitas, tjrairas.

- Text-to-image. A tanul6 adatok nagy mennyiségii kép- és feliratozas-parositast tartalmaznak. A feliratozas
altalaban a képen dbrazoltak tomor leirasa. A modellek kimenete a leiras, mint prompt alapjan generalt
kép (pl. Diffusion-modell). Alkalmazasai: képgeneralds és képszerkesztés.

- Text-to-video, text-to-3D: Cél a sz6veg promptbdl mozgoképreprezentaciot létrehozni. A szévegbemenet
akar egy rovid cim, néhany mondatos leiras, vagy egy komplett forgatokonyv is lehet. A text-to-3D mo-
dellek leirasbdl 3 dimenziés vizualis objektumokat hoznak létre. Alkalmazasi teriiletek: videdgeneralas
és szerkesztés, virtualis valdsag, videdjaték-elemek generalasa, animacidja.

- Text-to-task: Szovegesen megadott instrukciok végrehajtasa a feladat. Mint példaul kérdések meg-
valaszolasa, kérésre keresések végrehajtasa, eldrejelzések kiszamitasa és kozlése, kodgeneralas leiras
alapjan. Gyakori alkalmazdsok: Szoftveragensek, virtualis asszisztensek, automatizacio.

Nyelvi modellek
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A szoveg/beszéd alapu generativ modelleket dltalaban nyelvi modelleknek nevezziik.
Ezek olyan fliggvényeknek tekinthetdok, amelyek valamilyen sz6- vagy tokensorozat-
hoz valdszintiségi értéket tudnak hozzarendelni. Azaz, ha egy adott nyelvhez tartozo
anyagon tanitunk egy ilyen modellt, akkor az képes lesz kiszamitani, hogy egy adott
szosorozat milyen gyakori egy adott nyelvben. Ez a nyelvi valdszintségi tudds sokfé-
le NLP-feladatban felhasznalhato, tobbek kozott szovegek generdlasaban is. Tisztan
statisztikai alapti nyelvi modelleket probaltak létrehozni legkorabban. Ezekben f6leg
a kiilonboz6 hosszlsagu szésorozatoknak a tanuléomintaban val6 eléfordulasok ara-
nya alapjan alakitottak ki a valoszintiségi eloszldas modelleket (n-gramm modellek).
Mivel egy adott szésorozat nem feltétlentl jelent meg a tanuléhalmazban, ezért a hi-
anyz6 kombinaciok valdszintiségének becslésére korrekcios eljarasokat kellett alkal-
mazni. Ezekkel a gyakorisagon alapulé modszerekkel a generalt szovegek mindsége
csak korlatozott volt. [6] A gyakorisdgon alapulé modelleket a neuronhaldkra épiilé
modellek valtottak. Az tj évezredben, a Deep Learning-technoldgia folyamatos fej-
16désével, egyre inkabb ezek a modellek véltak jellemz6vé. Kezdetben els6sorban a
mar korabban emlitett rekurrens haldarchitektiran alapulé modellekkel dolgoztak,
amelyek a tisztan statisztikai modelleknél jobban teljesitettek, de a kiillonb6z6, a mo-
dellek teljesitményét méré tesztekben még messze az emberi értékeket produkaltak.
A nyelvi modellek technoldgiaban az in. Transformer-architektura hozta az attorést
2017-ben. [8]

Figyelmi mechanizmus

A korédbban ismertetett encoder—-decoder-modellben az a kddolod (encoder) haldzat
az egész bemenetrdl (mondatrdl) készitett el egy kozos vektorreprezentaciot (rej-
tett allapot), amelyet aztan a dekddold héalozatnak tovabbitva lehetségessé valt egy
uj szoveg (pl. a szoveg idegennyelvi megfelelje) generdlasa. A dekddold részben az
Uj szOveg generaldsa autoregressziv mdodon torténik, azaz az egyes fazisokban a ha-
16zat a rejtett dllapotot reprezentald bedgyazas-vektor mellett megkapja a maga altal
generalt tokent is benementként. Az Gjabb elem generalasa, ezen két bemenet infor-
macidinak felhasznalasaval torténik meg, egészen a mondatvége-token generalasaig.

A kozosallapot-vektor azonban a legsziikebb keresztmetszeti pontként viselkedik

Dunakavics - 2024 / 04.



Al-innovaciok - Nagy Nyelvi Modellek

ezekben a rendszerekben. Mivel a hossza véges, ezért informacidtarolasi kapacita-
sa is korlatozott. Egy mondat feldolgozasanak folyamatdban ez azt jelenti, hogy a
mondat elején 1év6 tokenekkel kapcsolatos informaciok kevésbé maradtak hozza-
férhetéek a dekddolds generativ szakaszéban. Igy a bemeneti és kimeneti mondat
szavai kozotti hosszabb dependencidkat kevésbé tudta felhaszndlni a rendszer. A
seq2seq-modelleknek ezeken a korlatain igyekezett javitani az un. figyelmi (attent-
ion) mechanizmus (4. dbra). Ebben egyrészt a dekodold rész nemcsak a végsé rej-
tett allapotvektort kapja meg, hanem a kodolas (elsé rész) minden 1épéséhez tar-
tozé allapotvektorokat is. Igy a dekddoldshoz sokkal tébb kontextualis informacié
all rendelkezésre. A figyelmi mechanizmus azt teszi lehet6vé, hogy a dekdder az
egyes elemek generaldsakor szabalyozni tudja azt, hogy az egyes allapotvektorokat
milyen stlyozassal vegye figyelembe (azaz, mennyire ,figyeljen” rajuk). A rendszer
ezeket az értékeket is a tréning soran tanulja meg. A figyelem mechanizmusa képes
megragadni a forditando és a leforditott mondatok egyes elemei koz6tti interdepen-
dencidkat, és ezeket a sz6veg generalasban is felhaszndlni, amely altal a forditasok
mindsége jelentésen javult. [9]

4. dbra. Figyelmi mechanizinus

X XX Xr

Forras: Bahdanau-Cho-Benglo, 2014.
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Transformer-modellek

A Transformer-modell szintén a figyelmi mechanizmust hasznalja. Azonban nem az
input szovegek és a célszovegek kozotti kapcsolatok megragadasara fokuszal, hanem
az ugyanazon bemeneti szovegek részei kozotti szemantikai és szintaktikai dssze-
fiiggések kiemelésére torekszik (self-attention). Olyan, az egyes tokenekhez tartozé
allapot-reprezentaciok létrehozasa a célja, amelyek fiiggnek attél, hogy az adott elem
milyen szévegkornyezetben helyezkedik el. Ez azt jelenti, hogy az ugyanazon sz6
esetén kapott beagyazott vektorok, az azok szovegbeli el6fordulasatol fiiggéen kii-
16nbozbek lesznek. [10]

A Transformer-rendszerek, az un. self-attention

A 2017-ben publikalt, és attorést jelentd Transformer-modell [8] szintén seq2seq-
architektiraju volt, azaz egy-egy encoder és decoder modulbdl épiilt fel (5. dbra).
Mindkét modul tobb feldolgozo rétegbdl allt. Ezek koziil a legnagyobb technologiai
Ujitast az ugynevezett ,,tobb fejes figyelmi réteg”-ek (multi-head attention) jelentet-
ték. A ,,tobb fejes” kifejezés arra utal, hogy a feldolgozasok egymassal parhuzamo-
san, lényegileg egymastol fiiggetleniil mentek végbe, amelyek eredményét a rendszer
egy késobbi fazisban egyesiti. Az eredeti Transzformer modell 8 fejjel dolgozott. Az
ujabb Transformer-alapti modellekben a parhuzamos szalak szama mar ennek tobb-
szOrose. A parhuzamos miikodések lehet6vé teszik, hogy a betaplalt szovegek kiilon-
boz6 aspektusaira koncentraljon a rendszer, és azt is megkonnyitik, hogy a modell
rendkiviil kénnyen futtathaté parhuzamos hardveregységeken (els6sorban a grafi-
kus feldolgozéasra szant GPU-kon miikodjon), ezaltal lerdviditve a tanitasi periddust.
A figyelmi alrétegben a feldolgozand6 tokeneknek tobbszords reprezentaciojaval
(vektorok) dolgozik a rendszer. A query vektor a feldolgozas alatt 1év6 token repre-
zentacidja. A key vektorok a kontextus elemeinek reprezentdcidi, amelyekkel dssze-
hasonlitjuk a query vektort. A value vektorok pedig a tokenek informacidtartalmat
képviselik. A query-, key- és value vektorok eléallitdsahoz W WX, és WV stlymat-
rixokat hasznalunk, a rendszer tanitdsa soran ezeknek az értékei valtoznak. Az input
szoveg elemeihez tartozd query-, key- és value-vektorok egyiittesen alkotjak a Q-,
K- és V-matrixokat.
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Vektorok hasonldsagat skalaris szorzatuk segitségével fejezhetjiik ki. Ennek alap-
jan a tokenek kozotti relaciokat az tgynevezett Skalazott Skaldris Szorzat Figyelem
(Scaled Dot-product Attention) segitségével szamolja ki a rendszer:

. QK"
Attention(Q, K, V) = Soft max <\/—d_) vV
k

A Kképletben a dk a skalazasi faktor, a beagyazott vektorok dimenzidszdma. A
skélazasra (az osztasra) numerikus szamitasok stabilitdsdnak fenntartasa érdekében
van sziikség. A Softmax-fiiggvény a szorzas soran kapott értékeket valdszintiségér-
tékekké alakitja at. Az Attention-matrix, figyelmi stlyokat tartalmaz, azaz minden
query-token esetén, milyen sullyal kell figyelembe venni a kontextus elemeit (value
vektorait). A V vektoraival megszorozva pedig megkapjuk a query-tokenek kontext-
udlis reprezentacioit is. Ezek a kontextualis beagyazott vektorok, illetve a beagyazott
vektortérbe vald transzformaltjai képezik a figyelmi modul kimenetét. A figyelmi
modulhoz ,hagyomanyos” feed-forward (tobbrétegii perceptron) halézat is kapcso-
l6dik, amely a figyelmi reprezentaciok tovabbi feldolgozasat végzi. A kédolomodul
még tartalmaz normalizacids és rezidualis halézatra jellemz6é miikodéseket is. A
bemeneti elemeket a sorozatban elfoglalt helyiikkel kapcsolatos informacioval is ki
kell egésziteni. Az encodermodul kimenete lehet egy kovetkezd hasonlé kodoléomo-
dul szamdra bemenet, vagy seq2seq-architektira esetén generativ feladatot ellato
decodermodul bemenete lehet.

A dekddermodul épitdelemei megegyeznek a dekddermodulnal bemutatottak-
kal. Lényeges kiilonbség, hogy a tobbfejes figyelmi rétegek esetén az aktualis in-
put-tokent kovetd elemeket maszkolni kell, a rendszer csak a mar beérkezett eleme-
ket hasznalhatja. Az elsé figyelmi réteg a dekddold aktualis bemenetét dolgozza fel
(»maszkolt tobbfejes figyelem”), és ez keriil a masodik figyelmi rétegbe tovabbi fel-
dolgozasra. Itt ez mar kiegésziil a dekdder szdreprezentacioival, igy a dekdder képes
a decoder-input szovegek és a célszoveg (pl. forditas esetén) kozotti interdependen-
cakat is megtanulni. Hogy a rendszer bemenetét minél alaposabban feldolgozhassa,
ezért vertikalisan tobb transformer (encoder-decoder) blokkot is tartalmaz. Ezt azt
jelenti, hogy a transformer, illetve az azt alkoté kodold és dekddolé modulok kime-
nete egy Gjabb transformer modul bemenete lesz, ami tovabb dolgozik az el6z6 mo-
dultdl kapott reprezentdcidkon. Az eredeti Transformer-model 6 emeletes, vagyis
6sszesen a kddolo és dekodold részben 12 transformer réteg volt. Az Gjabb modellek
ennek szamat is megtobbszorozték. [11]
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A transformer rétegek tulajdonképpen fokozatosan gazdagitjak a szavak rep-
rezentacidjat. A korai rétegek az egyszer(ibb, elemi reldcidkat ragadjak meg: rovid
tavi dependenciak, szomszédos kapcsolatok, szorend, lokalis szintaktikai jellemz6k
(szofaj), egyszerli mondatszerkezet. A magasabban 1év6 transformer rétegek tanul-
jak meg a szemantikai informdcidkat, a frazisok kozotti kapcsolatokat, tematikus
szerepeket. A feldolgozas legmagasabb rétegei pedig az absztrakt kapcsolatok, disz-
kurzus-struktura, egészleges emocionalis jelentés (szentiment), és nagy tavolsagot
athidalo kolesonos fiiggdségi kapcesolatok megragadoi.

5. dbra. Transformer

Output
Probabilities

Add & Norm
Multi-Head
Attention

7 7 Nx
Add & Norm
Masked
Multi-Head
Attention

- J

Positional
Encoding

Positional
Encoding ¢

Input Output
Embedding Embedding

Inputs Outputs
(shifted right)

Forras: Waswani et al., 2017.

Nagy nyelvi modellek

Lattuk a standard Transformer-modell két £6 részbdl all: decoder és encoder. Azon-
ban a feladattdl fiiggéen, amire rendszeriinket szanjuk, a két 9sszetevé egyike is elég-
séges lehet. A nagy nyelvi modelleknek architektarajukat tekintve 3 csoportja van:
csak encoder, csak decoder és encoder-decoder-modellek. Ezeket a tipusokat egy-
egy jellegzetes képvisel6jiikon keresztiil mutatjuk be. [12]
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Csak-encoder modellek. Kétiranyu figyemmel dolgoznak: a szavak reprezentaci-
ojanak kialakitdsahoz a mondatban az adott pozicion tuli elemeket is felhasznaljak.
Autd-encoding rendszerek: a tanitasukhoz nem kell elére cimkézett tréninghalmaz.
Bemenetiik maszkolt: a mondatokbol bizonyos szavakat kihagynak, ezeket kell a
rendszernek megtanulni a kontextus alapjan bejosolni. Lényeg a mondatok megér-
tése, és a megfelelé nyelvi modell kialakitasa. Els¢dleges alkalmazhatésaguk a mon-
datok klasszifikacidja (pl. Szentiment-analizis), entitasok felismerése, informacio-
keresés esetén. Szamos nyelvi modellt épitettek a csak-encoder architektura elveinek
megfeleléen. A legismertebb a BERT (Bidirectional Encoder Representation from
Transformer) és ennek kiillonb6z8 varidcioi. [13]

A BERT tanitasanal a mar emlitett Maszkolt Nyelvi Modell modszerét és a Ko-
vetkezé Mondat Predikcié-feladat modszerét alkalmaztédk. Ez utébbiban a rendszer
feladata az volt, hogy két mondat esetén eldontse, az elsé mondatbol kovetkezik-e
a masodik. A BERT nagy modellje 12 fejet, és 24 encoder réteget tartalmazott. Ta-
nithaté paramétereinek szama 340 milli6 volt (ez ma mdr nem szamit nagy modell-
nek).

Csak-decoder modellek. Ezek utdregressziv modellek: tanitasuk soran egyik be-
menetiik az el6z6 fazisban sajat maguk altal generalt kimenet (sz6) van. A figyel-
mi réteg csak az aktualis bemenetet megel6z6 pozicidkat ,latja”: a tanulas csak egy
iranyban torténik. Tanulds soran a feladatok az input-sorozat kovetkezd elemére tett
predikcid. Leggyakoribb felhasznalasi teriiletiik: nyelvi tartalmak generalasa, kér-
dés-valasz rendszerek. A GPT (Generative Pre-trained Transformer) csalad tagjai a
csak-encoderek legismertebb képvisel6i. A GPT-3 96 decoder modult tartalmaz, és
a fejek szama 96. A tanithaté paraméterek szama 175 millidrd. [14]

Encoder-decoder-modellek: az eredeti Transformer-modellhez hasonlé seq2seq-
feldolgozas esetén hasznalt architektira. A decoder figyelmi rétege a bemeneti
sorozat egészéhez hozzafér, az encoderé csak a poziciot megel6z6 részekhez. Au-
té-encoding és autdregressziv rendszerek, a szeparalt rendszereknél megismert
tanitd algoritmusokkal. Alkalmazasa olyan feladatok esetén, amikor a bemeneti
sorozatokat (szovegeket) kimeneti szovegekké kell alakitani. Pl. Gépi forditas, tar-
talmi Osszefoglalas, generativ valaszgeneralas. Jellegzetes képviselGjik a T5 és a
BART. A BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) modell a BERT
és a GPT-2 modell 6tvozete, amely mindkét iranyban tanulja meg a szoveg kontex-
tusdt, és maszkolt nyelvmodellezést hasznal az encoderben és az decoderben is.
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Jol teljesit tobbek kozott absztraktiv dsszefoglalasban, természetes nyel-
vii generdlasban és nyelvi kovetkeztetési feladatokban. 400 millié paramé-
ter, 16 fej, 12 transformer-modul az encoderben és 12 transformer-modul a
decoderben. A T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) modell egy egységes
keretrendszert alkalmaz, amely minden nyelvi feladatot szovegb6l-szovegbe
transzformalasként kezel. Mindkét rész maszkolt nyelvmodellezést hasznal.
A T5 modell kiemelkedd eredményeket ért el tobb mint 20 nyelvi feladatban,
példaul gépi forditasban, 6sszefoglalasban, kérdés-valaszadasban és kozos ér-
telem megértésében. A t5-tb alvéltozata 24-24 transformer modult tartalmaz,
128 fejjel és 11 milliard paraméterrel. [15]

Alapmodellek és finomhangolas

Szamos betanitott transzformer-modell hozzaférhet6 kiilsé felhasznalok
szamara is. Ezek legnagyobb gyujteménye a Huggingface oldalan talalhato.
[16] Jonéhany esetben ezeket csak a mar ismertetett szovegkiegészitéshez
hasonlo feladatokkal tanitottak. Ezeket alapmodelleknek (foundational mo-
del) nevezik, és ahhoz, hogy speciédlisabb nyelvtechnoldgiai feladatokat old-
janak meg, finomhangolasra (fine tuning) van sziikség. [17] A gépi tanulas
irodalméban transzfer learningnek nevezik azt, amikor egy korabban beta-
nitott modellt haszndlunk fel arra, hogy valamilyen uj teljesitményre tanit-
suk meg a mar létezd rendszeriinket. [18] A finomhangolas soran rendszerint
az uj feladattol fiiggben, tovabbi rétegeket csatolnak a meglévé rendszerhez.
A finomhangolds, avagy ujratanitds soran az 0j feladatnak megfelel6 in-
put adatokat kap a rendszer, ezeken torténik a tréning. A folyamat soran a
tréning érintheti a rendszer meglévé rétegeit is, de ez altalaban hasonl6éan
forrasigényes, mint egy j modell tanitdsa. Gyakrabban el6fordul, hogy az
alapmodell rétegeinek egy részét, vagy akar egészét ,befagyasztjak’, azaz
ezek az utétréning soran nem valtozhatnak. Ekkor csak a nem rogzitett, és
a kiegészitd rétegeken torténik tanulds. Az Ujratanitds eredményessége alta-
laban ardnyos azzal, hogy hany réteget érint a tréning, de hatékonyséagi szem-
pontok miatt a teljes haldzatot érinté eljarast ritkan alkalmazzak. A Chat-
GPT [1] esetén az alapmodell az OpenAI GPT-3.5 decoder modellje volt.
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Finomhnagoldsa soran, tobbek kozott képessé tették kérdések megvalaszolasa-
ra, torténetek generalasara, programkdodok kiegészitésére. Az alkalmazott modszer
a humanfeedback-alapti megerdsitéses tanulas volt (Reinforcement Learning from
Human Feedback): a rendszer human felhasznaldok vélaszaibdl és a rendszer valasza-

ira adott értékelésekbdl tanult.

Prompting, prompt engineering

A modellek teljesitményét nem csak finomhangolassal lehet névelni. In-context
learningnek nevezik az eljarast, ha a rendszernek példat vagy példakat mutatunk
be, hogy milyen jellegli kérésekre milyen jellegli valaszokat varunk, és azt milyen
formaban. [19] Ekkor a rendszer kapcsolatai (paraméterei) nem frissiilnek, csak ki-
egészitd kontextust kap a feladathoz, amely alapjan jobb mindségili valaszokat tud
generdlni. Zero-shot learning esetén a rendszer példa-prompt nélkiil is minéségi
valaszt ad. One-shot, vagy few-shot learning esetén ehhez egy vagy tobb példa be-
mutatdsdra is sziikség van a felhasznal6 részérdl. Prompt engineeringnek nevezik
azokat az eljarasokat, amelyekkel névelni lehet a rendszertdl kapott valaszok mind-
ségét. A ChatGPT esetén példaul segit, ha megadjuk a keresés céljat, kontextusat és
egyéb kiegészité informaciokat, azt, hogy milyen szerepet (perspektivat) vegyen fel
a rendszer (pl. mint tanar, mint laikus stb.) és milyen megszoritasokat szeretnék (a
valasz hossza, stilusa, nyelve stb.). Szamitasi és logikai kovetkeztetést igényl6 felada-
toknal sikeresebb a rendszer, ha megkérjiik, hogy lépésekben végezze el a miiveletet,
illetve vélasztasait indokolja is (Chain of Thought reasoning).

Alkalmazasok

Mar most szamos olyan miiszaki alkalmazas van, amelyek alapjat a Transzformer
alapt nyelvi modellek alkotjak. [20] Az informatika teriiletén a keresémotorok szer-
ves része lett, egyrészt nyelvi reprezentacion alapuld keresések beépitésével, masrészt
a keresésekre adott valaszok generalasaval és a felhasznaloval folytatott kommunika-
ci6 megvaldsitasaval. A szoftverfejleszték munkajat a nyelvi modellek kodgenerald
funkcidi segithetik (Példaul a GitHub Copilot a Codex nevii finomhangolt GPT-3
modellt hasznalja).
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Fontos felhasznalasi teriiletek az orvostudomanyi kutatasokban a molekuldk (fehérjék, nukleinsavak)
szerkezetének feltardsa, illetve az egészségiigyi dokumentumok feldolgozasa. Az tigyfélszolgalatok, call
centerek munkajat is varhatdan atalakitjak a nagy nyelvi modellen alapulé chatbotok és dialégusrendsze-
rek. Robotikaban, pénziigyekben és az oktatasban is keresik az j technoldgia felhasznaldsanak lehetdsége-
it. A nyelvi modellek tovabbi fejlédése és tulajdonsagainak egyre alaposabb megértése a jovében is szamos
Uj lehetéséget fog mind az alkalmazasfejleszt6k, mind a felhaszndlok szamara jelenteni.
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