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Absztrakt

A verbdlis agresszio egy digitalis terekben kiilonosen gyakori jelenség, amely szdmos
pszichologiai problémahoz vezethet. Ennek megfelelden detektalasa az utobbi idOben egyre
fontosabb lett. Kutatasom célja annak vizsgalata volt, hogy az ismert és széles korben
hasznalt nagy nyelvi modellek (ChatGPT-40, ChatGPT-40 mini, Claude 3.5 Sonnet, Claude
3.5 Haiku, Gemini 1.5 Flash, Gemini 1.5 Pro, Llama 3.2 3B, Llama 405B) képesek-e¢ az
emberekhez hasonloan értékelni mondatok verbalis agresszivitasat. Azt feltételeztiik, hogy az
emberi ¢és a nagy nyelvi modellek értékelései kozott 0,6 feletti erds korrelacio lesz (H1),
tovabba nem lesz szignifikdns kiilonbség az emberi és nagy nyelvi modellek értékeléseinek
mondatonkénti atlaga (H2) és szoérdsa (H3) kozott.

A hipotéziseket egy harom részbdl allo kutatasban vizsgaltuk, melynek elsd fazisaban
potencialisan agressziv mondatokat gyljtottiink személyes részvétellel, majd ezeket
értekeltettilk egy online kérdéivben emberekkel, illetve APA hivdson keresztiil a vizsgalt
nagy nyelvi modellekkel. A hipotéziseket Pearson-korrelacioval (H1) és generalizalt
kevert-hatdsu gamma regresszidval teszteltiik (H2, H3).

A Llama 3.2 3B modell kivételével minden modell esetén erds, 0,6 feletti korrelaciot
talaltunk az emberi értékelésekkel, a ChatGPT-40 mini (rho=0,81), a Claude 3.5 Sonnet
(tho=0,82) ¢és a Gemini 1.5 pro (rho=0,83) esetén pedig a korrelacio 0,8 feletti, nagyon erds
volt. Az éatlagra és szorasra vonatkozd hipotéziseket azonban csak korlatozottan sikerdilt
igazolnunk. Minden vizsgélt modell értékeléseinek mondatonkénti atlaga szignifikdnsan
kiilonbozott az emberi értékelésektdl, mig a szorasok esetén csak a Llama 3.2 3B modell
esetén nem volt szignifikans a kiilonbség (C1=0,91-0,94). A modellek ennek ellenére a magas
korrelacids értékekbdl lathato modon konzisztensen itélték meg a vizsgalt mondatokat, emiatt
jol hasznalhatoak lehetnek a verbalis agresszio detektalasara.

A kutatas az ELTE PPK Stressz és Erzelmek Kutatocsoportjanak munkajaként
valosult meg. Személyesen a kutatdsban annak megtervezésétdl kezdve kozremiikodtem.
Részt vettem az agressziv mondatokat eredményezd személyesen zajlo adatgyiijtésben, én
készitettem az emberi agresszidértékeléseket Osszegyiijté kérddivet, illetve irtam meg a
modellek értékeléséhez sziikséges Python kodot. Tovabba részt vettem az adatok

elemzésében, a kovetkeztetések megfogalmazasaban, illetve én irtam meg a dolgozatot.



Bevezeto

Verbalis agresszionak azt a kommunikacids format nevezziik, mely soran valaki expliciten
megtamadja egy masik személy Onképét (Aloia és mtsai.,, 2020), és melynek célja
pszichologiai fajdalom okozasa (Heisel, 2010). A verbalis agresszid korunk egy fontos
problémaja, ami a digitalis médidban kiilondsen gyakoriva valt (Appel és mtsai., 2014;
Bykov ¢és mitsai., 2018). A verbdlis agresszid6 szamos pszichologiai probléméhoz,
szorongashoz, illetve depresszidhoz vezethet (Cole és mtsai., 2014; Hanley & Gibb, 2011;
Rueger & Jenkins, 2014), tovabba gyakran 6sszekapcsolodik fizikai agresszioval is (Poling és
mtsai., 2019).

Ennek megfelelden a verbalis agresszid detektalasa egyre fontosabba valt a digitalis
¢s valddi terekben egyarant (lasd példaul: Hengel & Andringa, 2007). Szamos tanulmany
vizsgélta, hogy gépi tanulassal (6sszefoglalasként lasd: Del Bosque & Garza, 2014), illetve
deep learning modszerekkel eredményesen lehet-e detektalni az online feliileteken ¢és
kozosségi médidban megjelend agresszidt (Sadiq és mtsai., 2021), és az utdbbi modszerrel
tobb esetben 80-90%-o0s pontossagot értek el (Sadiq és mtsai., 2021). Ennek ellenére jelenleg
még nem all rendelkezésilinkre olyan modell, amelyet széles korben hasznalnanak a verbalis
agresszi6 detektaldséra.

Kutatdsom célja annak vizsgélata, hogy az ismert és széles korben hasznalt nagy
nyelvi modellek képesek lehetnek-e eredményesen detektalni és értékelni mondatok verbalis
agresszivitasat. Ezzel kapcsolatban még viszonylag kevés tanulmény sziiletett. A
legismertebb mesterséges intelligencia modell, a ChatGPT esetén Kocon és mtsai. (2023)
tanulmanya szerint 77.91% pontossadggal tudta eldonteni egy mondatrol, hogy agressziv-e.
Mas tanulméanyok a gytldletbeszéd (Wen & Younes, 2024) és a bantd nyelvezet (Bauer és
mtsai., 2024) detektaldsdban értek el sikereket a ChatGPT hasznalataval. Nina-Gutiérrez és
mtsai. (2024) a ChatGPT ¢és a Google Gemini modelljével is hasonlé eredményt értek el a
verbalis agresszio felismerésében. Trillo €s mitsai. (2024) a Gemini modellt a verbalis
agresszid detektalasan keresztiill eredményesen hasznaltak csoporton beliili konfliktusok
csOkkentésére. A Meta nagy nyelvi modellje, a Llama olasz verzidja pedig eredményesen
ismerte fel a parkapcsolati erdszakot (Basile €s mtsai., 2024).

A biztatd eredmények ellenére eddig nem sziiletett olyan atfogd kutatds, amely az
emlitett modellek képességét vizsgalna a verbalis agresszid értékelésére. Kutatasom célja
ennek megfelelden annak vizsgalata volt, hogy az ismert és széles korben hasznalt nagy

nyelvi modellek agresszio értékelése hasonlit-e a human értékeldk altal adott agresszio
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pontszamokra, ezaltal kivélthatja-e azokat. Amennyiben igen, a modellek hasznélata
jelentdsen megkonnyithetné a verbélis agresszio vizsgalataval foglalkozé kutatok munkdjat,
illetve fine-tunning moddszerekkel lehetové tenné egy széles korben hasznalhatd
agressziofelismero €s értekeld modell létrehozasat.

Kutatasomban az OpenAl ChatGPT-4o, illetve ChatGPT-40 mini modelljét (OpenAl,
2024, https://chatgpt.com/), a Google Gemini 1.5 Pro és 1.5 Flash modelljét (Google, 2024,
https://gemini.google.com/app), az Anthropic Claude 3.5 Sonnet és 3.5 Haiku modelljét
(Anthropic, 2024, https://claude.ai/new) és a Meta Llama 405B ¢és a Llama 3.2 3B modelljét
(Llama, 2024, https://www.llama.com/) vizsgaltam. A modelleket az alapjan valasztottuk ki,
hogy a kutatds preregisztrdlasakor (Open Science Framework, Charlottesvile:
https://osf.io/tpzw9) a legismertebb nagy nyelvi modellek elérhetd legnagyobb teljesitményti

A hipotéziseink ezek alapjan a vizsgalt modellekre a kdvetkezdk voltak. Feltételeztiik,
hogy pozitiv, erds (0.6 feletti) korrelacid van az emberi és a nagy nyelvi modellek altal adott
értékelések kozott (H1), tovabba feltételeztik, hogy nem lesz szignifikans kiilonbség a

human ¢és a nagy nyelvi modellek értékeléseinek atlaga (H2), illetve szorasa kozott (H3).

Modszer

A kutatas harom részbdl allt. Az elsd részben potencialisan agressziv valaszokat gytijtottiink,
majd ezeket a kutatas masodik fazisdban az els0 vizsgalattol fliggetlen résztvevokkel
értekeltettiik egy online kérddivben. Végiil ugyanezeket a valaszokat a vizsgalt nagy nyelvi
modellekkel is értékeltettiik, és az igy kapott értékeléseket Osszehasonlitottuk az emberi

értékelésekkel.
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1. Abra: A kutatds folyamata
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Az agressziv valaszok gylijtését célzo kisérletben 348 f0 vett részt. A minta elemszama a
kutatasban szereplé masik hipotézishez, (mely nem téméja jelen dolgozatomnak) igazodott. A
kutatashoz kényelmi mintavételt alkalmaztuk: a minta az ELTE hallgatoibol allt, akik a
részvételiikért részleges kurzus kreditet kaptak. A kutatdsban 88 férfi és 260 nd vett részt.
Eletkoruk 18 és 48 év kozott volt (atlag: 21, szoras: 3.8).

A kutatas masodik, emberi értékelés fazisaban 202 f6 vett részt. A résztvevok szamat
ugy hataroztuk meg, hogy mondatonként 30 értékelést tudjunk Osszegylijteni, mikdzben
minden résztvevd képenként 50 mondatot értékel (ennek megfelelden 0Osszesen 350
mondatot). Az egy f6 altal értékelendd mondatok szdmat az eldzetes tesztelések soran ugy
hataroztuk meg, hogy a kérddiv elég rovid maradjon ahhoz, hogy a résztvevok kifaraddsa ne

befolyasolja az értékeléseket. A résztvevoket a Prolific (Prolific, London: www.prolific.com)

feliiletén toboroztuk, ahol a kitoltésért pénzt kaptak. A résztvevok kozott 101 nd és 100 férfi
volt, 1 résztvevé pedig nem nyilatkozott a nemérdl. Eletkoruk 18-81 év volt (atlag: 41.5 év,
szoras: 14.5).

A két emberi résztvevokkel zajlo adatgylijtéshez az etikai engedélyeket az ELTE PPK
Kutatésetikai Bizottsaga adta ki.
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Eszkozok

A verbdlisan agressziv valaszok indukaldsdra a Rosenzweig-féle képfrusztracios teszt hét
itemét (7., 10., 14., 16., 17., 22., 23.) hasznaltuk (Rosenzweig és mtsai., 1975). A teszt
Iényege, hogy a résztvevok egy olyan provokativ szitudciot abrazold képpel szembesiilnek
(pl. elrontott rendelést hoz ki a pincér, 6sszekoccan két autd), amelyben a képen szerepld
egyik személy egy provokativ megjegyzést tesz. A résztvevOok feladata, hogy a masik
személy helyébe képzelve magukat megfogalmazzdk a valaszukat az adott szituacidban. A
teszt indukéalhat agressziv és kevésbé agressziv valaszokat is. Az altalunk hasznalt itemek a 2.
abran lathatok.

A valaszok agresszivitasdnak emberi értékeltetése egy Qualtrics feliiletén futo kérdoiv
segitségével tortént (Qualtrics, Provo UT: https://www.qualtrics.com), melyhez a

résztvevoket a Prolific feliiletén (Prolific, London: www.prolific.com) keresztiil toboroztunk.

A valaszok angolra forditdsdhoz pedig gépi forditd segitségét is igénybe vettiik (DeepL

Translate, Koln: https://www.deepl.com/en/translator).

A nagy nyelvi modellek agresszidértékeléseinek Osszegytijtése Python kodon
keresztiil futtatott API hivasok segitségével zajlott az adott nagy nyelvi modellt
forgalmazd cégtdl igényelt API kulcson keresztiil (kivéve a Llama 405B esetén, melyhez

a FireworksAl oldalt hasznaltuk - FireworksAl, Redwood City: http:/fireworks.ai). Az

értékelések Osszehasonlitasat célzd statisztikai elemzést R-ben végeztem el (R: The R

Project for Statistical Computing, Bécs: https://www.r-project.org/).
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2. Abra: A Picture Frustration Test dltalunk haszndlt itemei
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Kutatas folyamata

Agressziv valaszok gyljtése

Az agressziv mondatok gytijtése kisérleti elrendezésben zajlott. A vizsgalat jelentds része a
jelen dolgozat témajatol fiiggetlen kérdésfeltevések vizsgalatara irdnyult. A kisérlet sordn a
résztvevok mas kérdbivek mellett kitoltottek egy félprojektiv tesztet, melyben irasbeli

valaszokat kellett adniuk hét kiilonb6z6 kétértelmli szituaciora (Rosenzweig-féle Picture



Frustration Test, Rosenzweig és mtsai., 1975). Az igy 0sszegytijtott mondatok szolgaltattak a
jelen vizsgalat kiindulopontjat.

A kutatas elsO fazisa 348 {6 részvételével zajlott, mely soran 6sszesen 2436 szdveges
valaszt gytjtottiink. Ezek kozil 32 valasz az értékelést megeldzOen kizarasra keriilt. A
kizaras okai a kovetkezok voltak: a résztvevok egy része nem jol értelmezte a feladatot
(példaul a sajat érzéseirdl irt a szituacioba helyezkedés helyett), vagy valaszuk egyaltalan
nem kapcsolddott a szituacidhoz, esetleg annyira helytelen volt nyelvileg, hogy nem lehetett

értelmezni.

Emberi értékelések

A kutatds masodik fazisdban a megmarado 2404 szdveges valaszt értékeltettiik emberi
résztvevokkel egy online kérddivben. A magyar nyelvii valaszokat az érékelést megel6z6en
angol nyelvre forditottunk, hogy az Osszes nagy nyelvi modell értékelni tudja Oket. A
mondatokat a DeepL gépi forditd  segitségével (DeepL  Translate, Koln:

https://www.deepl.com/en/translator) forditottuk, majd a forditast a kutatdcsoport harom tagja

ellendrizte, és hagyta jova. A forditas miatt az értékeld kérddiv kitdltésének feltétele az angol
nyelvtudas volt.

A kérdéiv a kovetkezoképpen épiilt fel. A résztvevok az oldal tetején lattak a képet,
melyre az adott valaszok sziilettek, majd képenként 50 valaszt kellett értékelniiik egy 0-tol
10-ig terjedd skalan az alapjan, hogy az adott mondatot mennyire talaltak agresszivnek
(O=egyaltalan nem agressziv, 10=nagyon agressziv). Egy résztvevo a hét képnek megfelelden
Osszesen 350 véletlenszerlien kiosztott szoveges valaszt értékelt.

A kérddivet ugy allitottuk be, hogy minden valaszt koriilbeliil 30 kiilonb6z6 személy
értekelje (az egy képhez tartoz6 mondatok eltérd szama miatt a kapott emberi értékelések
szama végiil 26 ¢és 36 kozott valtozott). Az igy kapott értékeléseket hasonlitottuk Ossze a

kutatés tovabbi részében a nagy nyelvi modellek ugyanarra a mondatra adott értékeléseivel.

Nagy nyelvi modellek értékelései

A kutatas harmadik fazisaban az Osszegylijtott valaszokat értékeltettiik a vizsgalt nagy nyelvi
modellekkel. A modellek tobbségét publikus API hivassal értiikk el, melyhez egy Python
kodot hasznaltunk. A Meta Llama open source 3B modellje sajat gépen futott, mig a 405B

szintén open source modellt a személyi szamitogépeket meghalado teljesitményigénye miatt a

FireworksAl oldalon keresztiil futtattuk (FireworksAl, Redwood City: http://fireworks.ai).
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A nagy nyelvi modelleknek adott instrukciot ugy fogalmaztuk meg, hogy a legjobban
hasonlitson az emberi értékeldknek adott instrukcidkra. A modelleket arra instrualtuk, hogy
egy motivalt emberi valaszadohoz hasonldan értékeljék a megadott mondatok agresszivitasat
0 és 10 kozott (O=egyaltalan nem agressziv, 10=nagyon agressziv) az adott szituacio
figyelembe vételével, (melyet a csatolt kép jeldlt), tovabba megadtuk, hogy a valaszuk egész
szdm formatumu legyen, és a koltségek csokkentése érdekében a vélasz maximum két
tokenbdl alljon. Az instrukcidhoz (prompt) az emberi értékeltetéshez hasonléan az adott
valaszhoz tartozo képet is csatoltuk. A Llama modellek esetén a képfeldolgozas nem elérhetd
Eurdpan beliil, igy a 3B és a 405B modell esetén a képekre vonatkozd részt torodltik az
instrukciobol.

Az instrukci6 ez alapjan a kdvetkez6 volt a képeket értelmezni képes modellek esetén:
“Respond as a motivated human rater who rates verbal aggression. You must respond with
ONLY a number from 0 to 10 in integer format, nothing else. You can see a picture of a
situation, where a person says something to another person. The second person answers
(blank text bubble). You will also see the answer belonging to the situation. Your task is to
rate this sentence's aggressiveness from 0 to 10 (0 = not aggressive, 10 = extremely
aggressive): Respond with ONLY the number in integer format, nothing else.”, illetve kép
nélkil: "Respond as a motivated human rater who rates verbal aggression. Respond with
ONLY a number from 0 to 10 in integer format, nothing else. Your task is to rate this
sentence's aggressiveness from 0 to 10 (0 = not aggressive, 10 = extremely aggressive)".

A mondatokat egyesével értékeltettiik a nagy nyelvi modellekkel, ezzel gatolva, hogy
a korabbi valaszok befolyasoljak a késobbieket. A modellek temperature értékét az alap
(default) értéken hagytuk, hogy ezzel se befolyasoljuk, optimalizaljuk az eredményt.
Tovabba, annak érdekében, hogy az emberi értékelésekkel legjobban Osszehasonlithatd
adatokat kapjuk, minden mondatot 30-szor értékeltettiink le az 6sszes modellel, (a modellek
koronként leértékelték mind a 2404 valaszt, majd Gjrakezdték az értékelést). Az igy kapott

pontszamokat hasonlitottuk dssze a korabban 0sszegytijtott emberi értékelésekkel.

Adatfeldolgozas ¢€s statisztikai elemzés

Az adatfeldolgozashoz az R programnyelvet hasznaltuk (R Studio, Boston:
http://www.rstudio.com/). Az elemzéshez hasznalt csomagok a kdvetkezOk voltak: tidyverse
(Wickham & RStudio, 2023), fs (Hester és mtsai., 2024), skimr (Waring és mtsai., 2022),
glmmTMB (Brooks ¢s mitsai., 2024), correlation (Makowski és mtsai., 2024), performance

10


https://www.zotero.org/google-docs/?iFKxyQ
https://www.zotero.org/google-docs/?kTjMuN
https://www.zotero.org/google-docs/?nrxUXT
https://www.zotero.org/google-docs/?3estUf
https://www.zotero.org/google-docs/?COASzv

(Liidecke, Makowski, és mtsai., 2024), sjPlot (Liidecke, Bartel, és mtsai., 2024), broom
(Robinson ¢s mtsai., 2024).

Az adatfeldolgozas els6 1épéseként Gsszekapcsoltuk az emberi és a nagy nyelvi
modellek altal adott értékeléseket, majd a tovabbiakban ezzel az adattablaval dolgoztunk. Az
emberi értékelések koziil a kérdéiv formatumabol kiindulva (az értékeléseket a felajanlott
lehetdségek koziil valasztottdk ki a 0-tol 10-ig terjedd skalan) egyet sem kellett kizarnunk. A
nagy nyelvi modellek esetén a kizaras kritériumat a preregisztracioban ugy hataroztuk meg,
hogy azokat az értekeléseket zarjuk ki, melyek nem egész szadm formatumuak, nem a
megadott skalan helyezkednek el, illetve nem egy megadott mondathoz kapcsolodnak. Az
ezek alapjan kizart értékek az eredmények részben lathatok.

A korralaciés hipotézishez (H1) Spearman-korrelaciot hasznaltunk, mert az emberi
értékelések elemzése soran kideriilt, hogy az értekelések eloszlasa nem normalis, hanem
jobbra ferde eloszlast mutat. Ezt a tovabbiakban a dolgozat leird statisztikak részében
ismertetem.

Az atlagok (H2) ¢és szorasok kiilonbségére (H3) vonatkozd hipotéziseket egy
generalizalt kevert-hatdsit gamma regresszidoval teszteltiik logaritmikus kapcsolati
fliggvénnyel, amely az atlagra €s a szorodasra (dispersion) vonatkoz6 hipotéziseket is teszteli
egyszerre (tovabbiakban: location-scale modell). A modell kimeneti valtozoja az értékelés
volt (a 0-tol 10-ig terjedd skalan), a prediktor pedig a modell tipusa (emberi vagy nagy nyelvi
modellek egyike). Mivel a random intercept és slope modell nem konvergilt, a
preregisztracioban rogzitettek szerint random intercept modellt hasznaltunk. Ebben az
értékeld azonositodja és a szitudcioba agyazott valaszok voltak a csoportositd valtozok. Ez
lehetové tette, hogy a modell sajat interceptet szamoljon minden értékeldre, szitudcidra és
valaszra. Erre a megoldasra a kimeneti valtozé jobbra ferde, korlatos és diszkrét eloszlasa
miatt volt sziikség.

A preregisztracidban is rogzitett moddon (https://osf.io/tpzw9) az eredmények
értelmezését a kovetkezOképpen hataroztuk meg. A korrelaciés hipotézishez (H1) a
Spearman-féle korrelacios egylitthato becslése korili kétfarka 90%-0s
konfidenciaintervallumokat  szamoltunk. Hipotézisiink akkor igazolodott, ha a
konfidenciaintervallum als¢ hatdra nagyobb volt, mint 0,6. Ha a konfidenciaintervallum felsé
hatara kisebb volt, mint 0,6, a hipotézisiinket elutasitottuk. Ellenkezd esetben a teszt
eredményét az altalunk meghatarozott kritériumok alapjan nem elddnthetonek tekintettiik.

Az emberi €és nagy nyelvi modellek értékelései atlaganak (H2) és szorasanak (H3)

kiilonbségeivel kapcsolatos hipotézisek esetében az egyes értékeldtipusokhoz (ember vagy
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nagy nyelvi modellek egyike) kapcsolodd  hatdsméretekre kétoldali  95%-os
konfidenciaintervallumokat becsiiltiink. A statisztikai modellben az emberi értékelok
szolgaltak referenciaszintként, a nagy nyelvi modellek egyiitthatdi pedig exponencialis
transzformacio utan relativ aranyoknak (RR) feleltek meg. Mivel az altalunk vélasztott
statisztikai modell multiplikativ skalan miikodott, a kovetkeztetések egy eldre meghatarozott
legkisebb érdekes hatadsméretre (SESOI) tamaszkodtak, amely a legkisebb értelmes eltérést
jelolte a kiilonbség hianyatol. Ezt a preregisztracioban 0,5 pont abszolut kiilonbségként
hataroztuk meg. A SESOI az emberi értékelések atlaga és a 0,5 egységnyi abszolut kiilonbség
aranyan alapult, ami 0,864 ¢és 1,136 SESOI kiiszobértéket eredményezett egy multiplikativ
skalan (azaz RR = 1 + kortilbelill 13,6%). Ezek a kiiszobértékek jelentették a kutatdsunk
szempontjabol legkisebb értelmes ardnyos valtozast a referencia (emberi) értékelésekhez
képest.

Az atlagra és szorasra vonatkozd hipotéziseinket ezek alapjan a kovetkezoképpen
értekeltiik. Akkor tekintettiik tigy, hogy a vizsgalt nagy nyelvi modell és az emberi értékelés
kozott nincs kiilonbség, ha az RR-becslés 95%-os konfidencia intervalluma teljes mértékben
a [0,864, 1,136] tartomanyba esett. Ez felelt meg az altalunk valasztott 0-tol 10-ig terjedd
skalan a maximum 0,5 pontnyi kiillonbségnek. A nagy nyelvi modellek és az emberi
értekelések kozotti kiilonbséget abban az esetben tekintettiik szignifikansnak, ha a 95%-os
konfidencia intervallum nem tartalmazta az 1-et. Abban az esetben, ha a 95%-0s konfidencia
intervallum a SESOI-tartomanyt ([0,864, 1,136]) €s az 1-et is tartalmazta, az eredményt nem

eldonthetonek tekinttettik. A fentebb ismertetett interferencia kritériumok az elemzés elott a

crer

Eredmények

Leiro statisztikak

Emberi értékelések

A kérddivben Osszesen 2404 valaszt értékeltettiink. A cél az volt, hogy valaszonként
koriilbeliil 30 értékelést kapjunk. Egy mondatra érkezett legkevesebb értékelés 26, a legtobb
36, a median pedig 31 volt (a kiilonbség a Qualtrics véletlen hozzarendelési algoritmusabol

eredt).
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A mondatok értékelése a kovetkezdképpen alakult: 0-tol 10-ig terjedd skalan a 7-es
kép atlag agressziopontszama 3,46 (sd=1,41), a 10-es kép pontszama 3,42 (sd=1,21), a 14-es
képé 2,53 (sd=1,48), a 16-o0s képé 3,07-es (sd=1,83), a 17-es képé 2,3 (sd=1,15) a 22-es képé
1,25 (sd=0,661), a 23-as kép agresszidpontszama pedig 2,42 volt (sd=1,31), lasd 3. 4bra.

3. Abra: A Picture Frustration Teszt képeire adott vdlaszok agressziopontszamdnak dtlaga, eloszldsa

és szorasa

>

pi_10- —_—

PFT képek azonositdja
=

pi_17 -

10

o -

A T A

Agresszivitas pontszam (0-10)

Megjegyzés: A fekete pontok az atlagot, a vonalak a szorast jelzik.

Az atlagosan legagresszivebb valaszok a 7-es és a 10-es képre sziilettek, mig a
legkevésbé agresszivek a 22-esre. Az atlag agresszidpontszdm azonban minden esetben
alacsonyabb volt, mint a skala kozepe. Ennek ellenére azonban sziiletett néhdny magas
agressziopontszamot kapott valasz is, amely az alabbi &bran is jol latszik. Az Osszes valasz
koziil a legalacsonyabb elért atlagos agresszidpontszdm 0,22, a legmagasabb pedig 9,74 volt

(a median 2,38).
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“alaszok szama

4. abra: Valaszok atlagos agresszivitasa az emberi értékelések alapjan

200 -

0.0

Nagy nyelvi modellek értékelései

5.0
Atlagos agresszidpontszam

T.I 5

10.0

Az Osszegylijtott mondatokat 8 nagy nyelvi modellel értékeltettiik. Az 0Osszegyljtott

értékelések jellemzdi az 1. tablazatban lathatok.

1. tablazat: Nagy nyelvi modellek értékeléseinek leiro statisztikaja 6sszehasonlitva az emberi

értékelésekkel

Tipus Kitoltottség Atlag Szords  p0  p25  pS0  p75  pl00

Emberi 100% 2.70 2.68 2 10
ChatGPT-40 100% 0.95 1.54 0 10
ChatGPT-40 mini 98% 3.30 2.11 3 10
Claude 3.5 Haiku 100% 1.39 1.41 1 10
Claude 3.5 Sonnet 96% 1.61 1.95 1 10
Gemini 1.5 Pro 100% 1.39 1.69 1 10
Gemini Flash 100% 1.30 1.42 1 10
Llama 3.2 3B 100% 3.18 2.49 2 10
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Llama 405B 99% 1.33 1.86 0 0 0 2 10

Megjegyzés: A p a pertcentilist jeloli. A kitoltottség a megléve értékelések aranyat mutatja az osszes kert
értékeléshez képest (Gsszesen 72 120). ChatGPT-40 mini esetén 1393, Claude Sonnet esetén 2465 és a Llama
405B esetén 943 érték hianyzott, melynek oka a médszer hibajabdl adodo adatvesztés (ChatGPT) vagy a modell
korlatai voltak (részletesen lasd: Diszkusszio).

A nagy nyelvi modellek altal adott értékelések atlagat €s szorasat az 5. abra is
szemlélteti. A nagy nyelvi modellek értékelései az emberekhez hasonldan jobbra ferde
eloszlast mutattak, és a legtobb értékelés 0 és 2 kozott valtozott. A legalacsonyabb pontszam
minden modell esetén a minimalis 0 volt, mig a legmagasabb a maximalis 10. A
legalacsonyabb atlagos agressziopontszamot a ChatGPT-40 modell esetén kaptuk (0,95), mig
a legmagasabbat a ChatGPT-40 mini esetén (3,3). Az atlagos értékelés csak egy modell egy
iteme (ChatGPT-40 mini) esetén haladta meg a skéla kozepét jelentd 5-t. Az értékelések
szorasa 1,41 (Claude 3.5 Haiku) és 2,41 (Llama 3.2 3B) ko6zott mozogtak, (az emberi

értékelések szorasa osszehasonlitasként 2,68 volt).

5. abra: Nagy nyelvi modellek altal adott értékelések atlaga, eloszldsa és szordsa

llama 405b -

Lama-3.2-3b -

gemini flash -

gemini 1.5 pro -

claude sonnet -

claude haiku -

chatgptdo-mini-

Chatgptéo -

n
@ -
-

0 1 2 3 :
Agresszid éntékelés (0-10)

Megjegyzés: Az abran a fekete pontok a kiilonbozo képekre adott mondatok értékeléseinek datlagat jelolik
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Hipotézis ellendrzés
Az els6é hipotézisiinket, mely szerint erds, 0.6 feletti korrelacié van az emberi és a nagy
nyelvi modellek altal adott értékelések kozott, a preregisztracibban meghatarozott modon

Spearman korrelacidval teszteltiik. A korrelacios teszt eredményei az alabbi tablazatban

lathatok (2. tablazat).

2. tablazat: Spearman-korreldcio eredményei az emberi értékelésekkel a kiilonbozé modellekre

Modell neve rho CI also CI felso S p-érték n

ChatGPT-40 0.77 0.75 0.78 445541018  <0.001 2251
ChatGPT-40 mini 0.81 0.80 0.82 363454268  <0.001 2251
Claude 3.5 Haiku 0.66 0.64 0.68 637491956  <0.001 2251
Claude 3.5 Sonnet 0.82 0.81 0.83 345421630  <0.001 2250
Gemini 1.5 Pro 0.83 0.82 0.84 323530376  <0.001 2251
Gemini Flash 0.74 0.72 0.76 493807049  <0.001 2251
Llama 3.2 3B 0.60 0.58 0.62 759091847  <0.001 2251
Llama 405B 0.77 0.76 0.79 432945793  <0.001 2250

Megjegyzés: 90%-os konfidencia intervallummal szamolva

A hipotézist a Llama 3.2 3B modell kivételével (rho=0,6) minden modell esetében
igazoltuk (lasd 6. abra). A Claude 3.5 Haiku (rho=0,66), a Gemini Flash (rho=0,74), a
ChatGPT-40 (rho=0,77) és a Llama 405B (rho=0,77) esetén erds, 0,6 feletti korrelaciot
talaltunk, mig a ChatGPT-40 mini (tho=0,81), a Claude 3.5 Sonnet (rho=0,82) ¢és a Gemini
1.5 Pro (rtho=0,83) esetén nagyon erds, 0,8 feletti korrelaciot taldltunk az emberi
értekelésekhez képest. A legalacsonyabb korrelacio a Llama 3.2 3B modell esetén volt
(tho=0,6), mig a legmagasabb korrelacié a Gemini 1.5 pro esetén (rho=0,83). Altaldnosan
elmondhatd, hogy az adott cég modelljei koziil a kisebb modell gyengébb korrelaciot
mutatott az emberi értékelésekkel (kivéve az OpenAl ChatGPT modelljei esetén).
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Gemini 1.5 pro

Claude sonnet

Chatgpt4o-mini

Llama 405b

Chatgptdo

Gemini flash

Claude haiku

Lama-3.2-3b

0.00

6. abra: Spearman korreldcio eredménye

0.25

0.50
Spearman’s rho

0.75

1.00

Megjegyzés: A kritériumkeént meghatdarozott értéket a piros vonal jeloli, a 90%-os konfidencia intervallumokat

pedig a hibasavok (error barok). A hipotézist a Llama 3.2 3B modell kivételével minden modellre igazoltuk.

A mésodik hipotézisiinket, mely szerint nincs szignifikdns kiilonbség az emberi

értékelések és a nagy nyelvi modellek értékelésének mondatonkénti atlaga kozott, a

preregisztracibban meghatarozott médon egy location-scale modellel teszteltilk. A modell

jellemzoi az alébbi tablazatban lathatok.

3. Tablazat: A modell atlagra vonatkozo jellemzoi

Prediktorok Regresszios egylitthatok CI Statisztika p-érték
(Intercept) 3.20 2.56-4.00 10.24 <0.001
ChatGPT-40 0.53 0.47-0.59 -11.23 <0.001
ChatGPT-40 mini 1.24 1.11-1.39 3.81 <0.001
Claude 3.5 Haiku 0.69 0.61-0.77 -6.69 <0.001
Claude 3.5 Sonnet 0.70 0.63-0.78 -6.23 <0.001
Gemini 1.5 Pro 0.62 0.56-0.70 -8.34 <0.001
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Gemini 1.5 Flash 0.64 0.57-0.71 -7.96 <0.001

Llama 3.2 3B 1.24 1.11 - 1.38 3.76 <0.001

Llama 405B 0.62 0.55-0.69 -8.51 <0.001
Random hatasok

700 Mondat: item 0.17

700 item 0.09

700 rater_id 0.08

N mondat 2251

N item 7

N értékeld azonositod 441

Megfigyelések szama 606131

AIC 1546976.209

Megjegyzés: Az item az altalunk adatgyiijtésre hasznalt teszt itemeire utal.

A 0,5 pontnyi kiilonbségként meghatarozott legkisebb érdekes hatas multiplikativ

skalara vetitett értékei a 7. abran lathatok. A preregisztralt kvetkeztetési kritériumok alapjan

mindegyik modell szignifikdnsan kiillonbozott az emberi értékelések atlagatol. Ez a 3.

tablazatban kozolt konfidencia intervallumokbol is lathato: egyik modell esetében sem voltak

a konfidencia intervallumok a hipotézis igazolasahoz sziikséges [0,864, 1,136] tartomanyban.

A masodik hipotézisiinket egyik modell esetén sem sikeriilt igazolnunk.
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7. abra: Modellek értékeléseinek atlaga az emberi értékelésekhez képest

Chatgpt4o-mini

Lama-3.2-3b

Claude sonnet

Claude haiku

Gemini flash

Gemini 1.5 pro

Llama 405b

Chatgpt4o

Megjegyzés: A fekete pontok a nagy nyelvi modellek emberi értékelések atlagahoz képesti relativ aranyat

0.6 08

1.0
estimate

[ ]

mutatjak (rate ratio). Tehat, pl. a Claude sonnet model értékeléseinek datlaga az emberi értékelések atlaganak a

70%-a , mig a piros savok a preregisztracioban meghatarozott SESOI intervallumot jelolik.

A harmadik hipotézisiinket, mely szerint az emberi ¢és a nagy nyelvi modellek

értekeléseinek szorasa kozott nincs szignifikans kiillonbség a masodik hipotézishez is

alkalmazott location-scale modellel vizsgaltuk. A modell szorédésra vonatkozo jellemzdi az

alabbi tablazatban lathatok.

4. tablazat: A location-scale modell szorodasra vonatkozo jellemzoi

Prediktorok Regresszios egyiitthatok Ccl Statistisztika p-eérték
(Intercept) 3.50 3.47-3.54 243.64 <0.001
ChatGPT-40 1.69 1.66—-1.71 69.88 <0.001
ChatGPT-40 mini 2.45 2.42-2.49 116.56 <0.001
Claude 3.5 Haiku 2.40 2.36-2.44 112.50 <0.001
Claude 3.5 Sonnet 1.68 1.65-1.71 68.03 <0.001
Gemini 1.5 Pro 5.70 5.60 —5.81 187.23 <0.001
Gemini 1.5 Flash 5.51 5.41-5.61 187.86 <0.001
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Llama 3.2 3B 0.93 0.91 -0.94 -10.32 <0.001

Llama 405B 1.74 1.72 - 1.77 73.38 <0.001

Random hatasok

700 mondat:item 0.17
700 item 0.09
700 értekeld id 0.08
N mondat 2251
N item 7

N értékeld id 441

Megfigyelések szama 606131

AIC 1546976.209

Az altalunk meghatarozott 0,5 pontnyi abszolut kiilonbség multiplikativ skalan vett
értekel a 8. abran piros vonallal lathatok. Az altalunk vizsgalt nagy nyelvi modellek koziil
egyedil a Llama 3.2 3B modell értéke keriilt a legkisebb érdekes hatds (SESOI)
preregisztracioban meghatarozott tartomanyaba (CI=0,91-0,94), igy a hipotézisiinket csak

ennek a modellnek az esetén sikeriilt igazolnunk.

8. abra: Modellek szorodasanak (dispersion) vizsgalata az emberi értékelésekhez képest

Gemini 1.5 pro
Gemini flash
Chatgpt4o-mini
Claude haiku
Llama 405b
Chatgptdo
Claude sonnet

Lama-3.2-3b

1 2 3 4 5 6
estimate
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Megjegyzés: A fekete pontok az AI modellek emberekhez képesti relativ aranydt mutatjak (rate ratio), mig a

piros savok a preregisztracioban meghatarozott SESOI intervallumot jelélik.

Diszkusszi6

Eredmények 6sszefoglalasa

Vizsgalt hipotézisek

Dolgozatomban azt vizsgaltam, hogy a kutatas kezdetének idépontjaban elérhetd legfejlettebb
¢s széles korben elterjedt nagy nyelvi modellek mennyire képesek az emberekhez hasonloan
értékelni a verbalis agresszidt. A verbalis agresszid az online terekben kiilondsen elterjedt
(lasd példaul: Appel és mtsai., 2014), és ezaltal detektalasa kulcsfontossagu lehet a tovabbi
karos kovetkezmények elkeriilésében, moderalasdban. A szdmos kifejlesztett gépi tanuldson
alapulé modell ellenére (del Bosque & Garza, 2014) jelenleg még nem all rendelkezésiinkre
olyan modell, melyet széles korben hasznalnanak erre a célra. Kutatdsom célkitiizése ennek
megfelelden annak vizsgalata volt, hogy az elterjedt nagy nyelvi modellek mennyiben adnak
az emberi értékeldkhoz hasonld eredményeket, és ezaltal mennyire alkalmazhatok a verbalis
agresszio detektalasara.

A kutatas soran vizsgalt nagy nyelvi modellek kozil a Llama 3.2 3B kivételével
mindegyik 0,6 folotti, erds korreldciot mutatott az emberi verbélis agresszio értékelésekkel,
mig a modellek egy részében ez az érték nagyon erds, 0,8 feletti volt (ChatGPT-40 mini,
Claude 3.5 Sonnet, Gemini 1.5 pro). Ez a korrelacids eredmény azt mutatja, hogy a vizsgalt
nagy nyelvi modellek, ¢s kiilondsen a hdrom kiemelt modell 6nmagaban is konzisztens
értekelést ad, és hatékonyan differencial a mondatok k6zott verbalis agresszid szempontjabol.
Megfigyelhetd tovabba, hogy a vizsgalt modellek nagyobb verzioi a ChatGPT-4o kivételével
jobb korrelacidés eredményt adtak, mint a kisebb verziok. A modellek komplexitasanak
novelése tehat a verbalis agresszio értékelésében is jobb eredményekhez vezetett a legtobb
esetben.

A masik két hipotézisiinket azonban, mely a nagy nyelvi modellek értékeléseinek
atlaganak és szorasanak kiilonbségeire vonatkozott az emberi értékelésekhez képest csak
korlatozottan sikeriilt igazolnunk. A modellek mondatonkénti értékeléseinek atlaga egy
modell esetén se volt az altalunk meghatarozott 0,5 pontnyi kiilonbségen beliil az emberi

értekelésekhez képest. A szords vizsgalata esetén pedig csak a Llama 3.2 3B modell mutatott
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az emberi értékelésekhez hasonld szoérdst, (amely azonban a korrelacids vizsgalatban a
legrosszabb eredményt érte el).

Az eredmények azt mutatjdk, hogy bar a modellek értékelései és az emberi
értékelések kozott erds korrelacid van, a modellek azonban az emberi értékelésektol eltérod
atlagot és szorast eredményeztek. A szoras esetén a temperature értékek, (melyet a kutatasban
az alapszinten hagytunk) valtoztatdsaval a valaszok variabilitdsa is befolyasolhatd, igy
elképzelhetd, hogy egy masik temperature értékkel jobban megkozelithetdéek lenne az emberi
valaszok szorasa.

Az eltér6 atlag és szoras ellenére azonban a korrelacids eredmények alapjan a nagy
nyelvi modellek tobbsége és az emberi értékeldk hasonléan itélték meg a mondatok
egymashoz viszonyitott agresszivitasat, (bar a nagy nyelvi modellek atlagosan alacsonyabb
értékeléseket adtak, mint az emberek), igy alkalmasak lehetnek a potencidlisan agressziv

mondatok kisziirésére.

Hianyz6 értékelések

A nagy nyelvi modellek értékeléseinek Osszegylijtése soran tobb modell is skdlan nem
értelmezhetd értékeléseket adott, melyeket ki kellett zarnunk. A ChatGPT-40 mini modell
esetén ez adatgylijtési hibabol fakadt, (a feltoltott koltségkeret az Osszes értékelés
Osszegyljtésének befejezése elott lejart, és a futtatds kozbeni feltoltés problémakat
okozhatott). A Llama 404B ¢és a Claude 3.5 Sonnet esetén a valaszadas megtagadasa azonban
a modellbe épitett korlatozé mechanizmusokra utal (Klyman, 2024), amely egyes modellek
esetén kisebb valaszadasi hajlanddsagot eredményez szenzitiv témakban, példaul verbalis
agresszio esetén (Brahman és mtsai., 2024). Kutatasunk alapjan a Claude 3.5 Sonnet és a
Llama 405B a kisebb valaszadasi hajlandosidg miatt csak korlatozottan alkalmazhato a

vizsgaltaknal agresszivebb mondatok detektalasara.

Koltségek

A kutatds egy madsik fontos aspektusa a koltségek vizsgalata. Az emberi értékelések
Osszegyljtése az iddigényesség mellett koltséges is. A kutatdcsoportunk a toborzasra és a
résztvevok fizetésére 914 angol fontot forditott, mig a nagy nyelvi modellek értékeléseinek
koltségei ennél jelentdsen alacsonyabbak voltak. Az aranyokat a 9. dbra szemlélteti. A
legmagasabb, 0,8 feletti korrelacidt elért modellek koziil a Gemini 1.5 Pro bizonyult a
legkdltséghatékonyabbnak. A nagy nyelvi modellek hasznédlata az emberi értékelésekhez

viszonyitva azonban minden esetben egy koltséghatékony megoldast jelentett.
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9. abra: A kutatas soran felmeriilt kéltségek modellek bontasaban

Ember
ChatGPT-mini
Claude Sonnet
ChatGPT-40
Gemini 1.5 Pro

Llama 405B

Modell neve

Claude Haiku

Gemini Flash

Llama 3.2 3B

0 250 500 750 1000 1250

Osszeg (USD)

Erdsségek ¢€s limitacidok

A kutatas az els6k kozott vizsgélta az ismert nagy nyelvi modellek teljesitményét egy olyan
kérdésben, melynek eredménye a pszicholdgiai kutatdsok eldsegitése mellett az online
interakciok értékelésében is fontos szerepet jatszik.

A kutatdsnak egyik limitacidja az 0sszegyiijtott, értékelésre szant mondatok tobbsége
nem volt jelentdsen agressziv. Elképzelhetd, hogy a nagy nyelvi modellek értékelése
mashogy alakult volna, ha az adathalmaz t6bb, jelent0sen agressziv mondatot is tartalmaz.

Ehhez szorosan kapcsolodik az is, hogy a nagy nyelvi modellek altalaban alacsonyabb
értékelést adtak, mint az emberek. Ez két okra vezethetd vissza. A modellek tanitod
adathalmazdban valdsziniileg az altalunk vizsgaltaknal sokkal agresszivebb mondatok is
szerepeltek, igy a modellek feltehetden egy szélesebb nyelvi anyaghoz viszonyitva itélték
meg a valdban alacsony agresszivitas szinti mondatokat, mig az emberi értékeldk sokkal
inkdbb kontextualisan, egymashoz viszonyitva értékelhették Oket. Tovabba, az emberi
értekelok esetén szerepet kaphatott egy kutatdsnak vald megfelelés hatas is (demand
characteristics), amely noOvelhette az Aaltaluk adott pontokat, (a kérdés a mondatok
agresszivitasara kérdezett ra egyaltalan nem agressziv mondatok esetén is). Ez a két tényezd
is hozzajarulhatott ahhoz, hogy az emberi és a nagy nyelvi modellek értékelésének atlaga

kozott szignifikans kiilonbség volt.
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Ki kell emelni tovabba, hogy a verbdlis agresszié erdsen nyelv és kultarafiiggd
jelenség. Az emberi értékeldk tobbsége angol anyanyelvii volt, am elképzelhetd, hogy mas
kultarakban eltérd értékelések sziilettek volna. A kultira altali meghatarozottsag is
befolyasolhatta ezaltal az emberi és a rendkiviil széles nyelvi anyagon tanitott nagy nyelvi

modellek értékelése kozti kiilonbséget.

Konklazi6

Osszefoglalva, az altalunk vizsgalt nagy nyelvi modellek verbalis agresszio értékelése erds
korrelaciot mutat az emberi értékelésekkel. Az atlagok kiilonbségébdl adodoan azonban a
modellek jelenlegi formédjukban nem alkalmazhatdk arra, hogy az emberi értékelésekkel
pontosan megegyezd valaszokat adjanak. Ezt a tovabbiakban egy eltérd instrukcid
alkalmazéasadval vagy a modellek tovabbtanitasaval javithatd. A magas korreldci6 miatt
azonban erre nem feltétleniil van sziikség, hiszen a modellek a sajat értékelési rendszeriikon
beliil igy is az emberekhez hasonloan, konziszensen itélték meg, a mondatok agresszivitasat,

igy a verbalis agresszio detektalasara és értékelésére eredményesen alkalmazhatok.

Z4r6 megjegyzesek

Dolgozat befejezésének datuma: 2025.01.08.
Nyilatkozat mesterséges intelligencia hasznalatarol:
e Kijelentem, hogy a dolgozat szovegének megirasdhoz mesterséges intelligencia
segitségét nem vettem igénybe.
e A kutatds soran az API hivast 1étrehozé Python kodhoz a Claude 3.5 Haiku és a
Claude 3.5 Sonnet modelleket hasznaltam kodgeneralasra és javitasra (Anthropic,
2024, https://claude.ai/new). A pontos promptokat ¢és valaszokat a modell
memoridjabol fakado korlatok miatt nem tudom beilleszteni, mert azok a dolgozat

megirasakor mar torolték.
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