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Mit tudnak valojaban a nagy nyelvmodellek?
Nyelveszeti kérdések az LLM-ek értelmezéséhez

What do Large Language Models actually know? Linguistic questions for the interpretation of LLMs

The release of ChatGPT in late 2022 brought large language models (LLMSs) to public prominence with
remarkable speed. Although this phenomenal overnight success was due in large part to the system’s
impressive linguistic capabilities, these were all too quickly taken for granted as attention shifted toward
using LLMs mostly as seemingly omniscient information systems. This paper does not address the
general intelligence of such systems or their practical applications; instead, it focuses on a narrower
guestion: how should their performance be interpreted from a linguistic perspective?

The paper argues that LLMSs do not operate on traditional linguistic units such as morphemes, words, or
explicit grammatical categories. Their input consists of statistically derived tokens, and their core
learning task is next-token prediction. Their internal operation relies on distributed vector
representations and attention-based relational processing rather than explicitly encoded symbolic rules.
From this starting point, the paper asks what kind of linguistic knowledge may legitimately be attributed
to such systems.

It is argued that traditional linguistic categories can often be recovered from model representations, but
this does not in itself prove that such categories are explicitly present in the system. Rather, distributional
learning may create stable patterns that can be interpreted in linguistic terms. This claim is illustrated
with examples from syntax, semantics, and discourse. LLMs can handle many phenomena traditionally
described in structural terms, including agreement, long-distance dependencies, context-sensitive
meaning, anaphora, and discourse coherence.

At the same time, the paper emphasizes the limits of a purely distributional explanation. Meaning,
reference, grounding, compositionality, systematic generalization, and interpretability remain open
problems. The final part addresses the methodological difficulty of interpreting LLMs linguistically:
unlike human speakers, these systems do not provide anything comparable to speaker intuitions. For this
reason, the paper suggests that current empirical methods should be complemented by elicitation-based
approaches analogous to those used in field linguistics. The conclusion is that if LLMs continue to
display forms of linguistic behavior that, in human speakers, would count as evidence of substantial
grammatical knowledge, this may require a reconsideration of some basic assumptions of theoretical
linguistics.

Keywords: large language models; linguistic competence; distributional learning; neural
representations; language interpretation
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1. Bevezetés

Az utébbi években a nagy nyelvmodellek (large language models, LLM-ek)
nemcsak a mesterséges intelligencia kutatasanak, hanem a szélesebb nyilvanossag
figyelmének kdzéppontjaba is kertltek. (A mesterséges intelligencia és a neuralis
haldzatok torténetéhez lasd Héja, 2024, 2026.). Az OpenAl altal fejlesztett
ChatGPT 2022 novemberi megjelenése rovid idé alatt példatlan felhasznaloi
novekedest hozott: néhany hodnapon belll tdbb tizmilliés, majd szazmillios
nagysagrendll felhasznaloi bazis alakult ki, ami jol mutatja, hogy a rendszer altal
kinalt lehetéségek milyen gyorsan és széles korben ragadtak meg a felhasznalok

A kezdeti benyomas az volt, hogy ezek a rendszerek elsésorban nyelvi
feladatok — sz6vegalkotas, forditas, 6sszefoglalas — megoldasaban nyujtanak Uj
lehetdségeket. Rovid 1don beliil azonban vilagossa valt, hogy szerepiik ennél joval
altalanosabb. A nagy nyelvmodellek ma mar nem csupan nyelvi alkalmazasokban
jelennek meg, hanem olyan terlleteken is, amelyeknek kozvetlenul semmi kozik
a nyelvhez — példaul orvosi képalkotasban vagy kozlekedésiranyitasban —, mégis
a természetes nyelv valik a rendszerek iranyitdsanak €s hasznalatdnak alapvetd
eszkozeveé.

Ebben az értelemben a termeészetes nyelv — kiiléndsen az angol — egyre inkabb
a kiilonb6zd mesterséges intelligencia rendszerek kozos ,,miikddési/miikddtési
nyelvévé” valik: nemcsak a felhasznalok kommunikélnak rajta keresztiil a
rendszerekkel, hanem a fejlesztdk is ilyen modon iranyitjdk €s hangoljak dket.

Az els6 euforia utan az emberek viszonylag gyorsan napirendre tértek a
ChatGPT és a gombamaod szaporodo rivalis modellek nyelvi teljesitménye felett.
Ez részben abbodl fakadt, hogy ezeket a rendszereket nem csupan a fent emlitett
nyelvi feladatokra kezdték hasznalni, hanem egyfajta mindentudd tarsalgasi
asszisztenst lattak bennik, de olyan elvardsokat is megfogalmaztak velik
szemben, mint a minden témara kiterjedd targyi tudas.

Ebben az dsszefuiggésben valtak lathatova azok a problémak is, amelyeket ma
,hallucinacioként” emlegetiink, illetve a generdlt szovegekben megjelend
torzitasok és elditéletek kérdése.

Ez a tanulmany kizarolag a nagy nyelvmodellek teljesitményének nyelvészeti
értelmezésere vallalkozik. Nem a modellek &ltalanos mesterségesintelligencia-
képességeivel és nem a gyakorlati alkalmazasokkal foglalkozik, a mogottes
technolodgia részleteit pedig csak annyiban érinti, amennyiben ez segiti a kbzponti
kérdés megértését: mit jelent az, hogy ezek a rendszerek ,nyelvtudéassal”
rendelkeznek?

A Kkiindulépont az a megfigyelés, hogy a nagy nyelvmodellek nyelvi
teljesitménye sok tekintetben meggy6z0. A kérdés azonban nem az, hogy mire
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képesek nyelvileg, hanem az, hogy ez a teljesitmény hogyan értelmezhetd
nyelvészeti szempontbdl.

Miel6tt nekilatnank az elemzésnek, fontos tisztazni, hogy nyelvészeti
szempontbol mi tekinthetd relevans kérdésnek. A nagy nyelvmodellek
teljesitményével kapcsolatban ugyanis szamos olyan elvaras is megfogalmazodik,
amelyek kivul esnek a nyelvtudas kérdésén.

Igaz ugyan, hogy a nyelvtudas és a viladgtudas szorosan Osszefonodik, azt
azonban vilagosan kell latnunk, hogy a targyi tévedés, a félrevezetés vagy akar a
hazugsag nem nyelvtudas kérdése. A nyelvészet az ilyen jelenségekkel legfeljebb
annyiban foglalkozik, hogy a beszédaktus-elmélet keretében meghatérozza,
milyen feltételek mellett tekinthetd egy kijelentés példaul hazugsagnak vagy
igéretnek.

Ebben az értelemben nyelvészeti szempontbol félrevezetd az a megfogalmazas
is, hogy a mesterséges intelligencia ,hazudik”. Hasonloképpen, az olyan
jelensegek, mint a durva vagy udvariatlan hangnem, nem a nyelvtudas szintjét
mindsitik.

Ezek a példak arra mutatnak ra, hogy kilonbséget kell tenniink a nyelvi
viselkedés kiilonbozd aspektusai kozott. A tovabbiakban a nyelvtudéast a
klasszikus értelemben vett nyelvi kompetenciaval hozzuk 0Osszefliggesbe, és
elvalasztjuk azoktdl a performativ vagy pragmatikai jelenségekt6l, amelyek —

=77

2. A nagy nyelvmodellek miikodése mint nyelvészeti kiindulépont
Ebben a fejezetben a nagy nyelvmodellek miikodésének néhany alapvetd
aspektusat tekintjuk at. (A nagy nyelvmodellek miikodésének kozérthetd
attekintéséhez lasd Karpathy, 2025; magyar nyelven pedig Proszéky, 2024;
Ligeti-Nagy, 2026; és Yang Zijian, 2026 munkait.) A cél nem a technoldgiai
részletek teljes korti ismertetése, hanem azoknak az elemeknek a kiemelése,
amelyek nyelvészeti szempontbdl relevansak, ¢és amelyek nélkiill a késdbbi
értelmezés nem lenne megalapozhato.

Miel6tt ratérnénk a tanuldsi folyamat részleteire, érdemes nagyon vézlatosan
megeérteni, hogyan épil fel az a szamitogépes rendszer, amellyel a nyelvmodellt
eléallitjak.

A nagy nyelvmodellek neurélis haldzatok: olyan szamitasi rendszerek, amelyek
sok egymasra éplilo rétegen keresztiil alakitjak 4t a bemenetet kimenetté.

A tanulas bemeneteként szolgal6d nagyméretii szovegkorpusz tokenei a tanulas
kezdetén nagy dimenzioju, valds szamokat tartalmazo vektorokka alakulnak, és a
tovabbiakban a tanulas ezekkel a vektorokkal végzett atalakitasok révén torténik
(1. abra).
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1. dbra. A neurélis hal6zat sematikus abraja: a bemeneti széveg reprezentacidja tobb rejtett rétegen
keresztul alakul &t, amelyekben a modell fokozatosan megtanulja a nyelvi mintazatokat, végul pedig
egy valoszinliségi kimenetet ad a kovetkez6 tokenre. (Forras: W1)

Hidden Layers

Input Layer Output Layer

Maga a héaldzat nagyszamu mesterséges neuronbdl all, amelyek rétegekbe
szervezOdve kapcsolédnak egymashoz. A kapcsolatokhoz tartozd sulyok
hatdrozzak meg, hogy az egyes bemenetek milyen mértékben befolyasoljak a
tovabbi feldolgozast. A tanulas soran ezek a — szintéen vektorokbol allo — sulyok
modosulnak, és ennek eredmenyeként alakulnak at fokozatosan a tokenek
vektorreprezentacioi, és ezekben a reprezentaciokban jelenik meg az, amit a
modell ,,nyelvi tuddsanak” nevezhetiink.

2.1. A tanulasi folyamat vazlatos attekintése

A tanulas bemeneteként nagy méretli szovegkorpusz szolgal, amelyet a rendszer
elészor kisebb egységekre, ugynevezett tokenekre bont — ezek a feldolgozés
alapegységei, amelyek nem esnek egybe a hagyomanyos nyelvi kategéridkkal, és
amelyekrdl részletesebben a késObbiekben lesz szo.

A tanulasi feladat rendkiviil egyszerlien megfogalmazhato: a rendszernek
minden egyes Iépésben azt kell megtanulnia, hogy egy adott szovegkdrnyezet utan
melyik token kovetkezik a legnagyobb valdsziniiséggel.

A tanulds soran a modell minden lépésben becslést ad arra, hogy az adott
kontextus utdn az egyes tokenek milyen valoszinliséggel kovetkezhetnek. Ezt az
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elOrejelzést 6sszeveti a tényleges folytatassal, majd a kiilonbség alapjan modositja
belsd paramétereit annak érdekében, hogy a kovetkezd 1épésben pontosabb
becslést adjon.

A folyamat iterativ mddon ismétlddik, és addig tart, amig a modell megfeleld
pontossaggal képes a kovetkezd tokenek eldrejelzésére.

2.2. A modell elotanitasa

A nyers korpuszon végzett tanitds eredményét eldtanitott vagy alapmodellnek
nevezzik. A tanulasi feladat természetébdl adédoan az ilyen modell ,,tudasa” arra
iranyul, hogy a megel6z0 kontextus alapjan a lehetd legpontosabban megbecsiilje
a kovetkezd token valoszinliségét, vagyis egy ugynevezett promptként adott
indité széveget folytasson.

Ebben az értelemben, némileg provokativ médon, indokolt ugy fogalmazni,
hogy az alapmodell egyfajta ,,internet-szoveg szimulator” (Karpathy, 2025):
olyan rendszer, amely elsajatitja a tanulasi adatokban rejlo, latens disztribucios
mintazatokat, és ezek alapjan allit el6 szovegfolytatasokat.

Fontos tisztan latnunk, hogyan értendd ebben az dsszefiiggésben a szimulacid
fogalma. A modell tanitdsa soran nem az a cél, hogy a rendszer a tanito szévegeket
sz0 szerint felidézze. ValGjaban tultanuldsnak hivjak, és kifejezetten
keriilendének tartjak a fejlesztok, ha a rendszer csak a tanitd korpusz szovegeit
tanulja meg, mintegy valtozatlan formaban megjegyezve azokat.

A tanulas célja ezzel szemben az, hogy a rendszer 0 szdvegeket legyen képes
eldallitani, amelyek a tanitd6 korpusz nyelvi sajatossagait tiikrézik: hasonld
mintazatokat kdvetnek szintaktikai, szemantikai és stilaris szempontbdl. Ebben az
értelemben beszélhetink arrél, hogy a modell ,,sszimulalja” az interneten
megjelend szovegeket.

A szimulacid ,,szorossaga” a modell hasznélata soran szabalyozhatd. Az
ugynevezett homérseklet paraméter beallitasaval befolyasolhato, hogy a generalt
szOveg mennyire kdvesse szorosan a tanult disztriblcidés mintazatokat, illetve
mennyire terjen el azoktol kreativabb megoldasok iranyaba.

2.3. Alapmodell és asszisztens modell
A betanitott alapmodell mar képes jol formalt és koherens szovegek eldallitasara,
de milkddése alapvetéen szovegfolytatasra korlatozodik: egy adott promptbdl
kiindulva general tovabbi szoveget. Ez 6nmagaban is jelentds eldrelépést jelentett
a korabbi nyelvfeldolgozo rendszerekhez képest, de hasznalata korlatozott marad.
A modell nem arra van megtanitva, hogy a felhasznal¢ utasitasait hajtsa végre,
példaul hogy egy szoveget Osszefoglaljon, vagy hogy konkrét kérdesekre
valaszoljon, hanem minden esetben a bemenet legvalosziniibb folytatasat allitja
el6. Ennek kdvetkeztében a valaszok gyakran nem illeszkednek a felhasznaléi
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szandékhoz, vagy nem abban a formaban jelennek meg, ahogyan azt egy
interaktiv rendszer esetében elvarnank.

Ez a korlat vezetett ahhoz, hogy a modellek tovabbi tanitasara volt sziikség:
olyan eljaradsok kidolgozasara, amelyek révén a rendszer viselkedése jobban
igazithato a felhasznaloi elvarasokhoz és a konkrét feladatokhoz.

2.4. Az alignment probléma

A fenti korlat altalanosabban az Ugynevezett alignment probléméahoz vezet. Ennek
Iényege, hogy a modell tanulasi célja — a kovetkez6 token valdszinliségének minél
pontosabb becslése — nem esik egybe azzal, amit a felhasznalé egy valodi
asszisztenstol var.

A felhasznélé tipikusan nem pusztadn szévegfolytatast var, hanem értelmes,
relevans €s a kommunikacios helyzethez illeszkedd valaszt. Az alapmodell
azonban nem rendelkezik ilyen értelemben vett célokkal: mikodését kizarolag a
tanulas soran elsajéatitott disztriblcids mintazatok hatarozzak meg.

Ez a kilonbség azt eredmenyezi, hogy a modell viselkedese gyakran eltér a
felhasznaldi szdndéktol. Eléfordulhat, hogy a valasz formailag helyes, de nem
relevans; vagy éppen meggy0zd, de tartalmilag pontatlan.

Az alignment probléma tehat nem egyszeriien technikai kérdés, hanem annak a
kovetkezménye, hogy a tanulasi cél és a hasznalati cél nem azonos. A tovéabbi
fejlesztések celja éppen ennek az eltérésnek a csokkentese.

Technikailag itt sem jelenik meg gyokeresen j mechanizmus: tovabbra is a
2.1. részben leirt tanuldsi eljarasrol van sz0, csak mas tipusu adatokon —
parbeszédeken, instrukciokon és az ezekre adott valaszokon. Mig az alapmodell
az interneten megjelend szovegek folytatasait tanulja meg szimulalni, addig az
asszisztensmodell emberi szakértOk altal eldallitott valaszmintakon tanul, és
ebben az értelemben a szakértdi valaszadas nyelvi és pragmatikai mintazatait
sajétitja el.

Fontos hangstlyozni: a modell nem valik szakértévé abban az értelemben,
hogy explicit tudassal rendelkezne, hanem példak alapjan sajatit el
valaszmintazatokat. Ugyanakkor ezekbdl a parbeszédes adatokbol olyan,
hagyomanyosan pragmatikai jellegli tényezdket is megtanul kezelni, mint a
regiszterek, stilusok vagy beszédaktusok.

2.5. Megerositéses tanulas és preferenciak

A finomhangolas egy tovabbi 1épése a megerdsitéses tanulas emberi
visszacsatolassal (reinforcement learning from human feedback, RLHF), amely
soran a modell azt tanulja meg, hogy az emberek milyen valaszokat preferalnak.
Ennek eredményekent a rendszer viselkedése nemcsak az asszisztensi maod
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betanitasdhoz hasznalt korpuszban megfigyelhetd nyelvi mintdzatokhoz, hanem
az emberi értékelésekhez is igazodik.

Ez fontos kovetkezménnyel jar: a modell altal generéalt valaszok nem pusztan
valosziniiségi alapon, hanem preferencidk szerint optimalizaltak. Jol definidlt,
zart feladatokban az ilyen tanulasi eljarasok akar az emberi teljesitményt is
meghaladhatjak, mert a rendszer maga is ellendrizni tudja, hogy helyes-e a
megoldasa — klasszikus példa erre a go. A nyitottabb nyelvi feladatok esetében
azonban nem ez a helyzet: itt a reélis cél nem valamiféle objektiv optimum
elérése, hanem az, hogy a modell valaszai minél jobban kézelitsék az emberi
preferenciakat.

2.6. Mi a modell és hogyan hasznaljuk

A betanitas utan el6allé modell technikai értelemben egy rogzitett allapot: egy
nagymeéretii paraméterhalmaz, amely vektorreprezentaciok formajaban kodolja a
tanult mintdzatokat. A nyelvi modell ,,tudasa” ebben a paramétertérben testesiil
meg.

A nyelvi modell nem ugy miikddik, mint a hagyomanyos szoftverek, amelyek
a programkodban elére meghatarozott utasitdsok végrehajtdsaval oldanak meg
konkrét feladatokat. A modell nem tartalmaz explicit modon megfogalmazott
szabalyokat vagy eljarasokat.

A hasznélathoz a betanitas sordn meghatarozott paramétereket egy neuralis
halozatba kell betdlteni, amely ezutdn minden egyes lepésben kiszamitja, hogy az
adott bemenet alapjan mely kimenetek a legvaloszinlibbek. A miikodés ebben az
értelemben hasonlit a tanulds sordn végzett szamitasokra, azzal a lényeges
kiilénbséggel, hogy ilyenkor a paraméterek mar nem valtoznak.

Fontos hangsulyozni, hogy a modell minden egyes hasznéalat soran ehhez a
rogzitett allapothoz tér vissza. A rendszer nem halmoz fel tartds tudast a hasznélat
soran: bar egy adott parbeszéden beliil képes informacidkat ,,megjegyezni”, ezek
a hatasok nem épiilnek be tartosan a modell paramétereibe.

3. Reprezentacio és nyelvi struktara

A nagy nyelvmodellek megértésében kulcsszerepet jatszik az a kérdés, hogy
milyen egységekben és milyen forméaban reprezentaljak a nyelvet. A technologiai
megoldasok ezen a ponton kiilondsen élesen eltérnek a nyelveészet hagyomanyos
fogalmaitol, és ez az eltérés alapvetd kovetkezményekkel jar a késébbi
értelmezeésre nézve.

3.1. A tokenizacio mint alapveto reprezentacios dontés

A tokenizacio nem egyszerii el6feldolgozasi 1épés, hanem a modell
szempontjabol a nyelv alapegységeinek meghatarozasa. Miel6tt a tanulas
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egyaltalan megkezdddne, elddl, hogy milyen egységek lesznek azok, amelyekkel
a rendszer operalni fog. Ez a dontés nem pusztan technikai jellegii: nyelvészeti és
nyelvfilozéfiai szempontbol is alapvetd kovetkezményekkel jar.

A nyelvészet klasszikus leirasa hierarchikus szerkezetet feltételez. A beszéd
hangokbdl vagy betiikbdl épiil fel, ezekbdl morfémak és szavak, majd nagyobb
szerkezetek jonnek létre. A nyelv kettGs artikulacidja (Martinet, 1960) éppen
abban all, hogy egy veges szamud, O6nmagaban jelentéssel nem bird elem
kombinacidjabdl potencidlisan végtelen szamu jelentéssel bird egység allithatd
elo.

A nagy nyelvmodellek esetében azonban a nyelv nem ilyen értelemben vett
egységekre bomlik. A modell szaméra a nyelv egy egydimenzids szekvencia,
amelynek elemei nem a nyelvészeti elemzés kategoériaibdl szarmaznak, hanem a
feldolgozéas hatekonysaganak szempontjai szerint kertilnek kialakitasra.

3.2. Byte-ok, szekvenciak és a tokenkeészlet kialakulasa

A nyers szOveg a modell szaméra kezdetben karaktersorozat, pontosabban byte-
ok sorozata. Egy ilyen reprezentacio eseteben a szekvencia minden egyes pontjan
256 lehetséges karakter fordulhat el6, ami egy rendkivil hosszu és szamitési
szempontbdl nehezen kezelhetd struktirat eredményez.

A feldolgozéas hatékonysaga érdekeében ezeért a karaktereket statisztikai alapon
Osszevonjak. Az egyik elterjedt eljaras a byte pair encoding (BPE), amely iterativ
modon egyesiti a leggyakrabban egyiitt el6forduld elemeket (Sennrich et al.,
2016). El6szor a leggyakoribb byte-parokbol lesznek Uj egységek, majd ezek az
egységek tovabbi 0sszevonasokban vesznek részt: byte—byte, majd byte-token,
vegul token—token kombinaciok hoznak létre Uj tokeneket.

Ez a folyamat addig folytatodik, amig el nem ériink egy elére meghatarozott
szotarmeéretet, amely tipikusan tobb tizezer elemet tartalmaz. A folyamat soran a
szekvencia hossza csokken, mikdozben a szotar meérete nd: a modell egy
kompromisszumot keres a feldolgozasi hatékonysdg és a reprezentacio
részletessége kozott.

Ennek eredmenyekeént a modell bemenete nem karakterek, és nem is szavak
sorozata, hanem egy olyan tokenekbdl 4ll6 szekvencia, amely statisztikai alapon
kialakitott egységekbdl épll fel.

3.3. A tokenek nyelvészeti statusza

A létrejovo tokenek csak részben fedik le a nyelvészeti értelemben vett
egységeket. Egyes tokenek valoban teljes szavakat reprezentalnak, masok
szoelemeket, megint masok tobb sz0 reészleteit wvagy gyakori
karakterkombinaciokat. A tokenek tehat nem tekinthetok sem morfémaknak, sem
szavaknak, sem mas hagyomanyos nyelvi egységeknek.
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Ez a megfigyelés 6nmagaban még nem lenne kilondsebben problematikus. A
kritikus pont az, hogy a modell kizardlag ezekkel az egységekkel dolgozik. A
nyelv a rendszer szdmara nem mas, mint tokenek sorozata, és minden tovabbi
reprezentacio erre a szintre épul.

Ennek kovetkeztében a modell alapegységeinek jelentds része nem rendelkezik
onalld, stabil jelentéssel. A tokenkészlet nagy hanyada olyan egységekbél all,
amelyek nem feleltetheték meg a nyelvészeti értelemben vett nyelvi jelnek,
amelynek alakja és jelentése is van. Ha a modell mégis képes jelentéssel biro
egységeket vagy szerkezeteket kezelni, akkor ezek nem eldfeltételek, hanem a
tanulés soran kialakulé emergens jelensegek.

Ez a pont kulondsen fontos a tovabbi érvelés szempontjabol. A nyelvészeti
elemzés hagyomanyosan olyan egységekbdl indul ki, mint a morfémak ¢€s a
szavak, amelyek jelentéssel birnak. A nagy nyelvmodellek ezzel szemben olyan
reprezentaciobol indulnak ki, amelyben az alapegységek jelentds része nem ilyen
természetli. Ez felveti a kérdést, hogy milyen értelemben beszélhetiink egyaltalan
nyelvi reprezentaciordl ezekben a rendszerekben.

3.4. A figyelmi mechanizmus (attention) mint a relaciok tanulasanak
helye

A fenti Iépések utan eljutunk ahhoz a ponthoz, ahol a modell mikédésének
nyelvészeti szempontbdl talan legfontosabb eleme jelenik meg. Ha a tokenizacié
meghatarozza, hogy milyen egységekkel dolgozik a rendszer, akkor az attention
mechanizmus hatarozza meg azt, hogy ezek kozott az egysegek kozétt milyen
viszonyokat képes felismerni és kihasznalni. Ebben az értelemben itt torténik az,
amit — bizonyos megszoritasokkal — nyelvtanulasnak nevezhetilink.

A modell tanulasi célja formalisan valtozatlanul egyszerii: a kovetkezd token
eldrejelzése. Ennek a feladatnak a sikeres megolddsa azonban csak akkor
lehetséges, ha a rendszer képes figyelembe venni, hogy az aktudlis token milyen
kapcsolatban all a kontextus mas elemeivel. Ezek a kapcsolatok nem
korlatozddnak a kdzvetlen szomszédsagra: gyakran tavoli elemek kdzott jonnek
1étre, és tobbféle relacid egyidejii kezelését igénylik.

Az attention mechanizmus éppen ezt teszi lehetdvé. A modell minden
feldolgozasi 1épésben stulyozza a kontextus kiilonb6zd pontjait, €s ezek alapjan
integralja az informaciot. igy a feldolgozas nem lineéris értelemben torténik,
hanem relaciés mddon: a rendszer nem egyszerien egymas utan kovetkezd
elemekkel dolgozik, hanem egy olyan halézatot épit fel, amelyben a szekvencia
kiilonb6z6 pontjai kiillonb6z6é mértékben hatnak egymaésra (Vaswani et al., 2017).
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2. abra. Az attention mechanizmus mitkddése egy példamondaton. Az ,,it” token reprezentacidja a
feldolgozas soran a kontextus kiilonb6z6 elemeihez kapcsolodik. A sulyozott kapcsolatok mintazata
azt mutatja, hogy a modell nem lineéris szekvenciaként, hanem relécids hal6zatként dolgozza fel a
szoveget. (Forras: W2)

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
i t_
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ it_
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

Ez a folyamat rdaddsul dinamikus. A modell egymast kovetd rétegeiben a
tokenekhez tartozd vektorreprezentaciok folyamatosan modosulnak: Uj
informaciok épiilnek be, a kordbbiak atértékelddnek, és a relevans kapcsolatok
fokozatosan megerdsddnek. Ennek eredményeként a reprezentacio egyre inkabb
a teljes kontextus altal meghatarozott allapotot tikrézi. A jelentés ebben az
értelemben nem egyetlen 1épésben jelenik meg, hanem a feldolgozés soran,
rétegrol rétegre alakul ki.

Ezt a mikodést szemlélteti a 2. abra, amely kiilonb6z6 attention-fejek
mintazatait mutatja. Az abran jol lathatd, hogy egyes mechanizmusok inkabb
lokélis kapcsolatokra érzékenyek, mig masok tavolabbi elemek kdzott hoznak
1étre 0sszefliggéseket. A modell tehat nem egyetlen, jol elkiilonithetd szerkezetet
épit fel, hanem parhuzamosan tébbféle relaciés mintdzatot alakit ki, amelyek
egyiitt teszik lehetdvé a komplex nyelvi viselkedeést.

A tanulas eredménye nem explicit szabalyok formajaban jelenik meg, hanem a
tokenekhez tartozé vektorreprezentaciokban. Ezek a reprezentaciok nagy
dimenzids, folytonos terekben helyezkednek el, és a kiilonbdz6 relaciok hatasara
alakulnak. A modell tehat nem ,,tarolja” kiilon azt, hogy egy adott elem milyen
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nyelvtani vagy szemantikai szerepet télt be, hanem olyan reprezentaciot hoz létre,
amelyben ezek a kilonbségek implicit médon kddolodnak.

A fenti miikodés azt mutatja, hogy a nyelvi informacid6 nem elére adott
kategoriak formajaban jelenik meg, hanem a feldolgozas soran, relacidk
halozataként alakul ki. A modell altal létrehozott reprezentaciék igy nem
kozvetleniil feleltethetOk meg a nyelvészet hagyomanyos egységeinek, hanem
azok egy lehetséges, elosztott realizaciojaként értelmezheték. A kdvetkezOkben
azt vizsgaljuk meg, hogy mit jelent egyaltalan ,nyelvészeti kategoridkrol”
beszélni ezeknek a modelleknek az esetében, és hogy ezek a kategoridk a rendszer
belso szerkezetének vagy inkabb az elemzés mddjanak tulajdonithatok-e.

4. Nyelvi reprezentacio és ertelmezés az LLM-ekben
Az el6z6 fejezetben lattuk, hogy a nagy nyelvmodellek miikodésének kulcsa a
nyelvi relaciék tanulasa: a tokenek reprezentacidja a feldolgozds soran
fokozatosan alakul ki a kontextushoz vald kapcsolodasok réven. Az attention
mechanizmus lehetévé teszi, hogy a rendszer a szekvencia kiilonb6zd pontjai
kozott dinamikusan épitsen ki kapcsolatokat, és ezek alapjan modositsa a
reprezentaciokat.

Ez a kép azonban énmagaban még nem valaszolja meg azt a kérdést, amely
nyelvészeti szempontbdl a legfontosabb: milyen természetii az a tudas, amely
ezekben a reprezentaciokban megjelenik?

4.1. Egy konkrét eset: koreferencia-feloldas
A kerdes megkozelitéséhez érdemes egy egyszerli példat megvizsgalni. Tekintsiik
a 2. abraban szerepld két mondatot:

The animal didn’t cross the street because it was too tired.
The animal didn’t cross the street because it was too wide.

Az ,it” névmas értelmezése nem trividlis: a mondat t6bb lehetséges referenst is
tartalmaz, ¢és a helyes értelmezés a kontextus finom kiilonbségeitdl fiigg, példaul
a ,tired” és a ,,wide” jelzdk eltérd szelekcios korlataibol adoédodan.

A modell nem egyetlen 1épésben ,dont” a koreferenciar6l. A modell
tanitasdnak korai szakaszdban az ,,it” reprezentdcidja még alig kiilonbozik mas
elemekétdl. A késObbi rétegekben azonban fokozatosan erdsddnek azok a
kapcsolatok, amelyek a relevans kontextuselemekhez koétik. A reprezentécio igy
egyre inkabb Osszhangba keril azzal az ertelmezéssel, amely a teljes mondat
alapjan a legvaldsziniibb.

Ez a folyamat jol mutatja, hogy a modell miikodése nem diszkrét dontések
sorozata, hanem folyamatos reprezentaciok dinamikus atalakuldsa. A ,jelentés”
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ebben az értelemben nem egy elére adott tulajdonsag, hanem a kontextus altal
formalt allapot. Ez a megfigyelés kozvetleniil felveti a kovetkezd kérdést: vajon
ez a viselkedés egy mdogottes, szimbolikus szerkezet kdvetkezménye, vagy
elegendd hozza a disztribucids informéacio ilyen tipusu feldolgozasa?

4.2. Mit jelent itt a ,,tudas”?
A fenti példa alapjan kdnnyen megfogalmazhat6 az a benyomas, hogy a modell
»tudja”, hogy az ‘it’ token névmasként viselkedik. Ez a megfogalmazas azonban
tobbértelmi, és konnyen félrevezeto lehet.

Amikor ilyen allitasokat tesziink, valojaban két kiilonb6z6 dolgot allithatunk:

a modell reprezentacidi tartalmaznak olyan informaciot, amely alapjan a helyes
értelmezés eloallithato;

a modell explicit moédon reprezentalja azokat a kategdridkat és szabalyokat,
amelyekkel ezt az értelmezést a nyelvészet leirja.

A két allitas nem ekvivalens. Az empirikus eredmények az elsét erOsen
alatdmasztjak, a masodikat viszont nem igazoljdk egyértelmiien.

4.3. Mit mutatnak a vizsgalati médszerek?

A modellek belso reprezentacioinak vizsgalatara az egyik legelterjedtebb modszer
az ugynevezett szondazas (probing). Ennek lényege, hogy a modellt valtozatlanul
hagyva egy egyszert, kiils6 modellt illesztliink a belsd reprezentaciokra, amely
egy adott tulajdonsagot — példaul szofaji kategoriat vagy szintaktikai szerepet —
képes elbre jelezni, és amelynek teljesitménye alapjan kovetkeztethetiink arra,
hogy az informacio mennyire van jelen a reprezentaciokban.

Ha ez az egyszeri modell, a szonda, joOl teljesit, az arra utal, hogy az adott
informéacid valamilyen formaban jelen van a reprezentacioban. Fontos azonban
hangsulyozni, hogy ez a mddszer nem azt mutatja meg, hogy a modell ténylegesen
hasznélja-e ezt az informaciot, hanem azt, hogy az mennyire konnyen nyerhet6 ki
(Belinkov et al., 2017; Hewitt & Manning, 2019).

Ez a kllénbség alapvet6. A szondazas eredményei azt mutatjak, hogy a
modellek reprezentacioi gazdagok és strukturaltak, de nem dontik el azt a kérdest,
hogy ezek a strukturak a rendszer belsé mitkodésének részei-e, vagy inkabb az
elemzeés soran konstrualt leirasok.

4.4. Disztribucios tanulas és/vagy szimbolikus reprezentacié?
Ezzel eljutunk a jelen tanulméany kdzponti elméleti kérdéséhez.

A klasszikus nyelvészeti megkdzelités szerint a nyelv diszkrét szimbolikus
kategodridk és szabalyok rendszere. A disztriblcios megkozelités ezzel szemben

azt hangsulyozza, hogy a nyelvi jelenségek a hasznalat mintazataibol vezethetok
le (Harris, 1954; Firth, 1957).
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A nagy nyelvmodellek viselkedése mindkeét értelmezeést latszolag alatamasztja.
Egyfteldl képesek olyan miiveletekre, amelyek szimbolikus jelleglieknek tlinnek:
példaul referencidk kovetésére vagy strukturalis osszefliggeések kezelésere.
Masfeldl azonban mitkodéstik alapja egyértelmiien disztribucios: a tanulds soran
kizarolag a tokenek egyiittel6fordulasi mintdzatait hasznaljak.

A jelenlegi eredmények alapjan Gigy tlinik, hogy a modellek reprezentacidibol
viszonylag egyszerti leképezésekkel visszanyerhetOk a hagyomanyos nyelvészeti
kategoriak. Ez azonban nem feltétlentl jelenti azt, hogy ezek a kategoriak explicit
maodon jelen lennének a rendszerben. Inkabb arrél lehet szd, hogy a disztribucids
tanulas olyan reprezentacios teret hoz létre, amelyben stabil mintazatok jelennek
meg, amelyek hagyomanyos nyelvészeti kategdriakkent és szerkezetekként
¢értelmezhetdk (vO. Rigotti et al., 2013).

Ez a megfigyelés tobb fontos kdvetkezménnyel jar. Egyrészt arra utal, hogy a
nyelvészeti kategoridk nem feltétlendl a rendszer alapegységei, hanem olyan leird
konstrukciok, amelyek bizonyos szinten jol megragadjak a viselkedést. Masrészt
felveti annak a lehetdségét, hogy a szabalyszerinek tiiné nyelvi jelenségek
részben disztribucids alapokon is rekonstrualhatok. Ugyanakkor a kérdés nyitva
marad: nem egyértelmii, hogy a modell miikkddése kimeriti-e mindazt, amit a
nyelvészet a nyelvrdl allit, vagy csak annak bizonyos aspektusait ragadja meg.

A kérdés igy pontosabban az, hogy a nyelvészeti kategoriak a modell
miikodésének belsé elemei-e, vagy olyan mintazatok, amelyeket a disztribucios
reprezentdciobol utdlag azonositunk, azaz mi vetitjik ra Oket a modell
viselkedesere.

Ez a kérdés egyszerre empirikus és elméleti. Empirikus abban az értelemben,
hogy a modellek viselkedése vizsgalhatd és merhetd. Elméleti pedig abban, hogy
a kapott eredmények értelmezése nem fiiggetlen att6l a fogalmi kerettdl,
amelyben a nyelvet leirjuk.

A fenti kérdés nem csupan modszertani természetli, hanem kozvetlen
kovetkezményekkel jar arra nézve is, hogyan értelmezzik a nyelvi struktirat
ezekben a rendszerekben. A kovetkezOkben ezt a kérdést a disztribucios
mintazatok és a nyelvi szerkezet viszonyanak szempontjabdl vizsgaljuk meg.

5. Disztribuciés mintazatok és nyelvi struktura

Az el6z6 fejezetben megfogalmazott allitds — miszerint a nyelvi kompetencia
jelentOs része disztribucids informaciobol modellezheté — csak akkor tarthatd
fenn, ha meg tudjuk mutatni, hogy ez az informéacié valdban képes olyan
jelenségek kezelésére, amelyeket a nyelvészet hagyomanyosan strukturalis vagy
szabalyalapu kategdridkban ir le. A kérdés tehat nem az, hogy a modellek
miikédnek-e, hanem az, hogy mit magyardz meg a miikodésiikbdl fakadod
reprezentacio.
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5.1. Szintaktikai jelenségek

A nyelvészeti irodalomban a szintaxis gyakran a szabalyalapu leiras egyik
legfontosabb terepe. Egyeztetés, beagyazottsag, hosszl tava fliiggdségek — ezek
mind olyan jelenségek, amelyek latszdlag explicit szerkezeti reprezentaciokat
feltételeznek.

A nagy nyelvmodellek azonban szamos esetben képesek ezeknek a
jelenségeknek a kezelésére anélkil, hogy explicit modon reprezentalnak a
szerkezetet. Példaul helyesen kezelik az alany—allitmany egyeztetést még olyan
mondatokban is, ahol az egyeztetési viszonyt zavaro, kozbeékelddd elemek
nehezitik. Hasonldképpen képesek kezelni a beagyazott szerkezeteket és a hosszu
tavl dependenciakat.

Ezek a képességek 0Osszhangban allnak a transzformer architektdra
mikodésevel, amely lehetdve teszi, hogy a modell a szekvencia kiilonb6zd pontjai
kozott fennalld relacidkat figyelembe vegye. A self-attention mechanizmus révén
a rendszer nem lokalis szabalyokat alkalmaz, hanem dinamikusan sulyozza a
kontextus elemei kozotti kapcsolatokat.

A kulcskérdés itt az, hogy ezek a reldcidk mennyiben tekinthetdk a
hagyomanyos értelemben vett szintaktikai struktarak megfeleldinek. Bar a modell
nem épit explicit fakat vagy kategoriakat, viselkedése sok esetben kompatibilis az
ilyen struktarak jelenlétevel.

5.2. Szemantikai viszonyok

A disztriblcios megkozelités ereje talan a szemantikaban mutatkozik meg a
legvilagosabban. A word2vec tipusi modellek méar koran megmutatték, hogy a
szavak jelentése részben megragadhatdé a kontextusok hasonlosaga révén: a
hasonl6 jelentésii szavak a vektortérben egymashoz kozel helyezkednek el, és
bizonyos relacibk — példaul analdgidk — vektormiiveletekkel is leirhatok
(Mikolov et al., 2013).

A nagy nyelvmodellek ezt az elképzelést Kkiterjesztik kontextusfiiggd
reprezentaciokra. Egy sz0 jelentése nem egyetlen fix vektor, hanem a konkreét
kontextus fliggvényében alakul. Ez lehetdvé teszi példaul a poliszémia kezelését,
valamint finomabb szemantikai kiilénbségek megragadasat.

Fontos azonban hangstlyozni, hogy a szakirodalomban nincs egyértelmii
bizonyiték arra, hogy ezek a reprezentaciok explicit definiciokat vagy fogalmi
struktdrékat tartalmaznanak.

A jelentés ebben a megkozelitésben nem 6nallo, elére adott tulajdonsagként
jelenik meg, hanem a tokenek kozotti relaciok mintazataiban ragadhaté meg. Ez
a megkozelités illeszkedik Ludwig Wittgenstein késoi filozofigjahoz és a
disztribucios szemantika klasszikus téziséhez (Harris, 1954; Firth, 1957).
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5.3. Diskurzus és koherencia

A nyelvi kompetencia nem meriill ki a mondatszintli jelenségekben. A
szovegkoherencia, az anafora kezelése vagy a tematikus folytonossag fenntartasa
olyan képességek, amelyek hagyomanyosan magasabb szintli reprezentaciokat
feltételeznek.

A nagy nyelvmodellek e tekintetben meglepéen jol teljesitenek. Képesek
kovetni a referencidkat tébb mondaton keresztll, fenntartani egy diskurzus
témajat, és koherens valaszokat adni komplex kérdésekre, ami arra utal, hogy a
modell reprezentaciéi nem korlatozodnak lokalis mintazatokra. Technikailag a
modell a nyelvet tokenek egydimenzids szekvencidjaként kezeli, ahol sz6k6zok
természetesen vannak, de mondathatart jel6l6 tokenek nincsenek. A szekvencia
hosszat az aktudlis bemeneti szekvencia mérete szabja meg, és amelyet a modell
maximalis kontextusablaka feliilr6l korlatoz. A mai rendszerekben a
kontextusablak altalaban tobb tizezer tokenre terjed ki. A diskurzus szintii
koherencia technoldgiai feltétele tehat eleve adott: a modell szaméra a kontextus
nem mondatok elkilonilt sorozata, hanem egyetlen, egymassal str(i relacioban
allo tokenlanc.

5.4. Mit magyaraz a disztribucio?

A fenti peldak alapjan egy fontos kovetkeztetés adodik. A modellek nem explicit
szabalyok alkalmazésaval kezelik a nyelvi jelenségeket, hanem a korabban latott
szOvegekbdl elsajatitott valdsziniliségi mintdzatok révén. Ezek a disztribucios
mintazatok olyan felszini nyelvi jelenségekhez vezetnek, amelyeket a nyelvészeti
leiras strukturalis 6sszefiiggésekkel ir le.

A szintaktikai, szemantikai és diskurzusszintli példak egyarant arra utalnak,
hogy a disztribucids tanulas nem pusztan lokalis vagy felszini szabalyszerliségek
rogzitésére képes. A modellek olyan relacidés mintazatokat sajatitanak el, amelyek
lehetdvé teszik szamukra, hogy tobbféle nyelvi szinten is koherens €s sok esetben
szabalyok altal vezéreltnek latszo nyelvi megnyilatkozasokat hozzanak létre.

A disztribuciés megkdzelités erds empirikus teljesitménye nem jelenti azt,
hogy ©Onmagaban teljes magyarazatot adna a nyelvi viselkedés minden
aspektusara. A jelentés és referencialitas problémdja, a vilagba agyazottsag
hianya, és a reprezentaciok interpretalhatosdganak nehézsegei tovabbra is nyitott
kérdések maradnak. Az sem vildgos, hogy az LLM-ek a jelentést valdban
kompozicionalisan  kezelik-e, illetve hogy nyelvi tudasukat valdban
szisztematikusan tudjak-e Kiterjeszteni (j esetekre, vagy pedig ezekben a
feladatokban is foként a tanult disztribucios mintazatokra tamaszkodnak. Ezek az
ellenérvek nem feltétlendl azt mutatjak, hogy a disztribucids megkozelités téves,
hanem inkébb azt, hogy nem teljes: a nyelv bizonyos aspektusai tovabbi
magyarazatot igényelnek. Ebben az értelemben a nagy nyelvmodellek nem végs6
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valaszt adnak, hanem empirikus tesztesetként segitenek feltarni, hogy a nyelvi
viselkedés mely aspektusai magyarazhatdk pusztdn a hasznalati mintazatok
alapjan, és melyek igényelnek tovabbi elméleti eszkozoket.

6. Mddszertani nehézsegek az LLM-ek nyelvészeti értelmezésében

A nagy nyelvmodellek nyelvészeti értelmezésének egyik sajatos nehézsége
ugyanakkor az, hogy esetiikben nem all rendelkezésunkre az a fajta hozzaférés,
amely az emberi nyelv vizsgalataban — minden korlatja ellenére — mégis fontos
szerepet jatszik. Az emberi nyelv értelmezésében a besz€l6i intuicio, bArmennyire
fuzzy, fokozatos és részben idioszinkratikus is, mégiscsak valamilyen kdzvetlen
tampontot ny(jt ahhoz, hogy a megfigyelhetd nyelvi viselkedés mogott milyen
grammatikai tudast, kategoridkat vagy megszoritasokat feltételezzliink. Ez a
hozzaférés nem problémamentes, de I¢tezik, €s a nyelvészeti hagyomany jelentds
része épit ra. (Chomsky, 1965)

Az LLM-ek esetében azonban semmi hasonlé feltaro eszkdzink nincs. Nem
fériink hozza a rendszer esetleges, az emberi besz¢él6i intuicidhoz hasonlithato
belsé allapotaihoz, és az 4ltala adott valaszokat sem kezelhetjiik ugyanabban az
értelemben introspektiv itéletekként, mint az emberi beszél6k megnyilatkozasait.

Eppen ezért az értelmezés soran konnyen belecstiszunk abba, hogy a rendszerre
a sajat értelmezési sémainkat vetitjuk ra. Azt keressiik, hogy hol vannak benne a
szofaji kategoriak, a szimbolikus jegyek, a szabalyok vagy a nyelvészeti cimkék;
vagyis ugyanazokat az objektumokat probaljuk ,megtaldlni” a rendszer
belsejében, amelyeket a leirds sordn mi magunk hasznalunk. Ezt a késztetést
konnyll megérteni: a nyelvészeti €és NLP-s beidegzddések szinte dhatatlanul ebbe
az iranyba tolnak benniinket. Modszertanilag azonban ez értelmezési csapda. Nem
arrol van sz, hogy barki tudatosan introspekcioval akarna vizsgalni az LLM-eket;
a probléma inkabb az, hogy az értelmezés soran hallgatdlagosan mégis ezt a
mintat kovetjiik, €s antropomorfizal6 modon olyan belsé nyelvi targyakat
kereslink, amelyek létezésére nincs kozvetlen bizonyitékunk. Ez a csapda
kozvetlenil 6sszefligg azzal a korabban targyalt jelenséggel is, amikor a modell
viselkedésébdl til gyorsan kovetkeztetiink a nyelvészeti kategoridk tényleges
belso jelenlétére.

Ebb6l kovetkezOen célszeri lehet az LLM-ek nyelvészeti kutatdsdban a
jelenleg alkalmazott empirikus eljaradsokat — példaul a probingot és a nyelvészeti
benchmarkok hasznalatat (Belinkov et al., 2017; Hewitt & Manning, 2019) —
olyan modszerekkel is kiegesziteni, amelyek kozelebb allnak a terepmunkan
alapulo nyelvészet gyakorlatdhoz. A field linguistics klasszikus helyzete éppen
az, hogy a kutatd nem fér hozzid kozvetlenil a vizsgalt rendszer belso
szerkezetéhez, hanem gondosan megtervezett elicitaciés technikakkal,
minimalparokkal, kontextusmanipulédcioval, célzott kérdezéssel és kontrollalt
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viselkedeési probakkal probalja feltarni, hogy milyen altalanositasok, oppoziciok
és megszoritasok tulajdonithatdok neki. Az LLM-ek esetében is valami ilyesmire
volna sziikség: nem bels6 cimkék és explicit szimbolikus objektumok keresésére,
hanem olyan rafinalt elicitdcids eljardsokra, amelyekbdl a rendszer outputja
alapjan kovetkeztethetiink arra, milyen nyelvészeti tudast tulajdonithatunk neki.

Ez a javaslat ugyanakkor nem jelentene ontologiai elkotelezddést. Nem kellene
azt allitanunk, hogy a nyelvészeti leirdsban hasznéalt konstruktumok — kategoriak,
szabalyok, szimbolikus reprezentaciok — ténylegesen léteznek az LLM-ekben. A
jelenlegi ismereteink alapjan inkabb az Ovatossag indokolt ezen a ponton.
Ugyanakkor az elicitacios vizsgalatok alapjan nagyon is megalapozott lehet olyan
allitdsokat tenni, hogy a rendszer viselkedése egy adott jelenség tekintetében
megfelel annak, amit emberi beszél esetében a széban forgd nyelvészeti tudas
birtoklasanak tekintenénk. Méas szoval: nem azt allitanank, hogy a modellben
,van” egy adott szabaly vagy kategoria, hanem azt, hogy olyan outputot produkal,
amelyet emberi nyelvhasznal6 esetében ennek bizonyitékakéent értelmeznénk.

Ebben az értelemben az elicitacios megkdzelités nem a nyelvészeti fogalmak
elvetését jelentené, hanem éppen ellenkezdleg: tovabbra is ezek a részben
introspekciora €piild, illetve azzal validalt fogalmak, kategoridk és elméleti
struktirak adnak a vizsgalat leird keretét. A kiilonbség az volna, hogy ezeket nem
eszkozként, amelyek segitségével viselkedési alapon lehet megallapitani, milyen
tudast tulajdonithatunk neki. Ez a modszertani fegyelem talan segithetne abban,
hogy az LLM-eket ne emberi beszéloként ,,olvassuk™, és ne is klasszikus
szimbolikus rendszerként probaljuk megfejteni, hanem olyan nyelvi agensekként
vizsgaljuk, amelyek meggy6z0 teljesitményt nyujtanak, mikdzben belsd
miikodésiik ontologiai stdtusza tovabbra is nyitott kérdés marad.

Az LLM-ek értelmezésenek egy tovabbi kérdése az, hogy tulajdonképpen mit
modelleznek a nagy nyelvmodellek. Bar nyelvi viselkedésiik sok esetben kozel
all az emberi nyelvhasznalathoz, nem magatol értetddd, hogy ebbdl milyen tipust
modellkdvetkeztetések vonhatok le. Kérdes, hogy ezek a rendszerek kizarolag a
nyelvi performancia modelljeiként értelmezhetdk-e, vagy a klasszikus értelemben
vett kompetencia, illetve a langue szintjen is relevansak lehetnek. Hasonloképpen
nyitott kérdés az is, hogy a nyelvmodellek inkabb a mentalis reprezentaciok, vagy
az ezeket megvaldsitdo neuralis folyamatok modelljeiként foghatok-e fel. A
jelenlegi empirikus evidencidk alapjan mindenesetre megalapozottabbnak tlinik
Oket a nyelvi performancia modelljeiként értelmezni, mig a nyelvi kompetencia
modelljeként valo értelmezés egyeldre spekulativabb.

160



VARADI TAMAS

7. Konkluzio

A nagy nyelvmodellek nyelvi teljesitménye ma méar nem szorul kiléndsebb
bizonyitasra: tobb nyelven — igy magyarul is — képesek jol formalt, koherens és
pragmatikailag adekvat szovegek eldallitasara. Teljesitményliik rdadasul messze
nem korlatozddik a mondatok grammatikai helyességére: sok esetben stilarisan is
adekvat szovegeket hoznak létre, érzékenyek a beszédhelyzetre, képesek igazodni
a kommunikacios szerepekhez, s6t akar a megszolalok feltételezett karakteréhez,
életkorahoz vagy tarsadalmi helyzetéhez is. Ezek a jelenségek részben mar tul is
mutatnak a nyelvészet klasszikus fokuszan, és éppen ezért még inkéabb figyelemre
meéltd, hogy egy disztribucios tanulasra €piilé rendszer ilyen gazdag nyelvi
viselkedést képes produkalni.

Ha az LLM-ek nyelvi teljesitménye eléri vagy megkozeliti azt a szintet, amit
emberi beszEélok esetében a mentalis grammatika miikodésének tulajdonitanank,
akkor ennek mar tul kell mutatnia maguknak a modelleknek a leirasan. Ebben az
esetben nemcsak az valik kérdessé, hogy mit tulajdonithatunk az LLM-eknek,
hanem az is, hogy nem sziikséges-e fellilvizsgalat ala venni az elméleti nyelvészet
né¢hany alapvetd kiindulopontjat. Ide tartozhat a disztribicidos megkozelités
érvényének Ujraértékelése, a nyelv tanulhatdsagardl alkotott elképzeléseink
pontositasa, valamint a nyelvészeti kategoriak és magyarazd konstrukciok
statuszanak tjragondolasa. Mdas szoval: ha a disztribucios tanuldsra épiild
rendszerek olyan nyelvi megnyilatkozasokat mutatnak, amelyeket emberi
besz¢él6k esetében a mentalis grammatika bizonyitékanak tekintenénk, akkor ez
szilkségképpen felveti az elméleti nyelvészet néhany alapvetésének
felulvizsgéalatat.

Ebben az értelemben a nagy nyelvmodellek nemcsak Gj nyelvtechnoldgiai
eszk6zok, hanem a nyelvészeti gondolkodas szdmara is Uj kihivast jelentenek.

Kdszonetnyilvanitas

A tanulmany nyelvi és alaki megformalasaban igénybe vettem a ChatGPT (5.4 thinking model) (W3)
segitségét. A végleges szdvegert, annak tartalmaért és az esetlegesen fennmarado hibakért természetesen
teljes mértékben én vallalok feleldsséget.
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Forrasok
W1 = https://tinyurl.com/3d2e5knd

W2 = https://jalammar.github.io/illustrated-transformer
W3 = ChatGPT Desktop verzi6 2026, 5.4 thinking modell
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