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A mesterséges intelligencia a családorvosi ellátásban
– irodalmi áttekintés  
MÓCZÁR CSABA

Az egészségügyi ellátás során óriási
mennyiségû adat keletkezik, ugyanakkor
az elmúlt években a nagy adatbázisok fel-
dolgozása terén is óriási elôrelépés történt
a mesterséges intelligencia technológiai
fejlôdésével. A mesterséges intelligencia
gyakorlati alkalmazásai egyre inkább meg-
jelennek az egészségügy területén, ezen
be lül a családorvosi ellátásban is. Ez a
tanulmány nemzetközi irodalmi áttekintés-
sel mutatja be a mesterséges intelligencia
alkalmazását a családorvoslásban. Egye -
lôre komplex, összefüggô rendszerek nem
léteznek, leginkább egyes betegségek (pél-
dául idült veseelégtelenség, diabetes mel -
litus, dementia stb.) predikciója, az admi-
nisztratív feladatok segítése, és a döntési
me chanizmusok támogatása azok a terüle-
tek, ahol a mesterséges intelligencia külön-
bözô módszerei vizsgáznak, kísérleti jel-
leggel. A technológiai fejlôdés üteme óriá-
si, de a lehetôségek adta lelkesedés mellett
azért tisztában kell lenni a technológia le -
hetséges veszélyeivel is. 

mesterséges intelligencia, gépi tanulás,
családorvoslás, döntéshozatal

ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR 
GENERAL PRACTITIONERS –
LITERATURE REVIEW 

Huge amount of data is generated while
providing health care. Yet, there was the
same huge progress in processing large
databases with technological development
of artificial intelligence in the recent years.
Practical applications of artificial intelli-
gence are increasingly established in healt-
hcare, including the family medicine too.
This study provides an overview of the
international literature on artificial intelli-
gence applications in family medicine.
Complex, connected systems do not exist
for the time being. Mainly the prediction of
specific diseases (e.g., chronic kidney failu-
re, diabetes mellitus, dementia, etc.), facili-
tating the data management, and suppor-
ting decision-making mechanisms are tes-
ted actually by specific methods of artifici-
al intelligence for experimental reasons.
The rate of technological progress is enor-
mous, but with enthusiasm about the futu-
re, we must also be aware of potential dan-
gers of this technology. 

artificial intelligence, machine learning,
family medicine, decision-making
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Az egészségügyi ellátórendszerek szerte a
világon jelentôs társadalmi, gazdasági és
politikai erôtérben dolgoznak. Az egész-

ségügyi szolgáltatásokat az erôforrások optimális
felhasználásával, a betegek veszélyeztetése nélkül
kell biztosítani. Ehhez társul a fejlett országok-
ban a lakosság elöregedése és a vele járó multi-
morbiditás. Mindezek a folyamatok egyre jobban
igénylik az egészségügyi ellátás és az egészség-
ügyi ellátás megszervezése során keletkezett in -
formációk minél alaposabb feldolgozását és hasz-

nosítását. Az egészségügyi informatika minden
területén óriási fejlôdésnek lehetünk tanúi. A fo -
lyamat nagy mennyiségû, komplex adatbázis (big
data) kialakulásához vezetett, amely kezelése ké -
zenfekvôvé tette a mesterséges intelligencia (MI)
megjelenését az egészségügyi adatok feldolgozá-
sa területén is. 

Az MI nem új koncepció, több mint 50 éve
merült fel és az 1980-as és 1990-es években a
neuralis hálózatok megjelenésével vált nép sze -
rûvé. A fejlôdésnek azonban eleinte gátat szabtak
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a korabeli számítógépes kapacitások, de ezek
a korlátok mára elhárultak, hála az eredetileg gra-
fikai célokat szolgáló, nagy hatékonyságú pro-
cesszorok (GPU-k) megjelenésének (1).

Mit is jelent a mesterséges 
intelligencia?

Egy számítógépes rendszer azon képessége, hogy
az emberihez hasonló kognitív funkciókat tud
utánozni, amilyen például a tanulás vagy a
problémamegoldás.

Hogyan mûködik a mes-
terséges intelligencia? A
matematika és a logika hasz-
nálatával a számítógépes
rendszer szimulálni képes
azt az érvelési eljárást, ame-
lyet az emberek is használ-
nak, amikor új információk
alapján tanulnak és döntése-
ket hoznak. A mesterséges
intelligenciát használó szá-
mítógépes rendszerek elôre-
jelzéseket nyújtanak vagy a

meglévô adatok mintázatán alapuló mûveleteket
hajtanak végre, és tanulni képesek a hibáikból, és
így növelik a pontosságukat. Egy fejlett MI az új
információkat rendkívül gyorsan és pontosan
dolgozza fel, ami lehetôvé teszi, hogy bonyolult
helyzetekben is használjuk, például az önvezetô
autóknál, a képfelismerô programokban vagy a
virtuális asszisztensekben.

Mi a gépi tanulás?

A gépi tanulás (machine learning, ML) folyama-
ta során a számítógép matematikai adatmodellek-
kel való betanítása történik, közvetlen utasítás
nélkül. A gépi tanulás a mesterséges intelligencia
(MI) egy ága. A gépi tanulás algoritmusok hasz-
nálatával azonosítja a mintákat az adatokban,
majd ezekkel a mintákkal létrehoz egy elôrejelzé-
sekre alkalmas adatmodellt. A gépi tanulás ered-
ményei az adatok és a tapasztalat mennyiségének
növekedésével egyre pontosabbak lesznek – aho-
gyan az emberek is gyakorlással egyre ügyesebbé
válnak (2).

A családorvoslásban is korán megjelentek az
MI alkalmazásai, talán az egyik elsô a 2018-ban
az FDA által engedélyezett diabeteses retino pa -
thia szûrésére használt alkalmazás (3).

A kezdeti lendület után a mindennapi háziorvo-
si gyakorlatba beépült alkalmazások egyelôre csak
kis számban, inkább kísérleti jelleggel indultak.

Cikkemben a nemzetközi irodalom áttekinté-
sével szeretnék képet adni az MI-nek a családor-
vosi területen történô alkalmazásának jelenlegi
helyzetérôl.

Módszer

Munkám egy irodalmi kitekintés, amely során a
megfogalmazott cél elérése érdekében a Pub -
MED orvosi irodalmi adatbázis utolsó öt évre
(2019) visszamenô adatait tekintettem át. Az
alábbi keresôszavak kombinációját alkalmaztam:
pri mary care, family medicine, general practice,
ar tificial intelligence, machine learning.

Az azonosságokat és a nem témába vágó cik -
keket kiszûrtem. Nem vettem be az elemzésbe az
MI elméleti felhasználhatóságáról szóló szakér-
tôi fejtegetéseket tartalmazó cikkeket, azokat
azonban igen, amikor ugyanerrôl a témáról házi-
orvosok véleményét kérték ki tudományos mód-
szerekkel feldolgozott cikkekben. 

Az MI és a háziorvosi
dokumentáció

Kanadai kutatók felmérést végeztek alapellátás-
ban dolgozók között az MI alkalmazásai lehetô-
ségeit kérdezve a háziorvosi ellátásban. A válasz -
adók többek között az egyik prioritásként az
adminisztratív feladatok megkönnyítését emlí-
tették. Leginkább a betegkarton kitöltésében, a
gyógyszerfelírásban és a beutalók elkészítésében
gondolták hasznosnak. A válaszadók véleménye
szerint a technológia alkalmazásával a dolgozók
kiégése megelôzhetô és több idô juthat a szemé-
lyes orvos-beteg találkozóra (4).

Sørensen és munkatársai irodalmi áttekintése
abból a célból készült, hogy összefoglalják azo -
kat a kutatásokat, amelyeket a háziorvosi gyakor -
latban az adminisztratív feladatok támogatására
és automatizálására alkalmazott gépi tanulási
mód szerek terén végeztek. Az egészségügyi és a
mérnöki tudományok területeit lefedô adat-
bázisokban (PubMed, Embase, CINAHL teljes
szö veg, Cochrane Library, Scopus és IEEE
Xplore) kerestek és kilenc kutatási alapú attribú-
tum mentén nyerték ki az adatokat az általános
gyakorlatra, az adminisztratív feladatokra, és a
gépi tanulásra fókuszálva. A szerzôk megálla -
pítják, hogy a jelenlegi kutatásokban a diag-
nosztikus döntési algoritmusok lényegesen
hang  súlyosabban jelennek meg, mint a valódi ad -
minisztratív feladatokat érintô kutatások. Az ad -
minisztratív feladatok közül a legtöbb cikk a be -
tegelôjegyzéssel foglalkozik, illetve ennek bi zo -
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meg jelenésével vált nép -

szerûvé.
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nyos aspektusaival (az elôjegyzések lemondásá-
nak kezelése, az optimális elôjegyzési taktika
stb.). Mindezek az ellátás hatékonyabbá tételét
célozzák. További területek a telemedicina, az or -
vos-beteg kommunikáció, intelligens adatbevitel
(5).

A krónikus betegségek
rizikómeghatározása, klinikai
döntéstámogatás
Az irodalmat olvasva kétségtelenül a legtöbb
tanulmány a különbözô krónikus betegségek
mielôbbi felismerésének lehetôségeit, a rizikó-
meghatározást, a különbözô kockázati tényezôk
mesterséges intelligencia által használt algorit-
musok által történô meghatározásáról jelenik
meg. Az algoritmusok jelentôsége a klinikai dön-
téshozatal támogatásában érvényesül, identifikál-
ni a veszélyeztetett pácienseket a leghatékonyabb
módon az elektronikus egészségügyi adatbázisok
alapján és ezt követôen az adott betegség diag-
nosztikája és kezelése.

Ezen a területen szerencsések azok a kutató -
mûhelyek, amelyek jelentôs nagyságú egészség-
ügyi adathoz, adatbázishoz (big data) tudnak
hoz záférni.

Néhány példa: Kanadai kutatók a krónikus
veseelégtelenség (chronic kidney disease, CKD)
szûrésére egy MI-alapú algoritmuson alapuló
dön téshozó platformot teszteltek 201 háziorvosi
szolgáltató adatait elemezve. A cél a CKD-rizikó
meghatározása és ez alapján a klinikai döntés
támogatása. A módszer egy szövegbányászaton
(na tural language process, NLP) alapuló algorit-
mus alkalmazása volt, amely az egészségügyi ada-
tokból az eGFR-t, az albuminuria mértékét, a
demográfiai adatokat és a komorbid állapotokat
vizsgálta. A vizsgálatból kizárták a nefrológiai
gondozás alatt álló, dializált betegeket, a 85 évnél
idôsebbeket és az SGLT2-gátló (nátrium-glükóz
kotranszporter-2-gátló) gyógyszert szedôket.
361 299 beteget szûrtek a módszerrel és 8194 3.
stádiumú CKD-t találtak, akik közül 620 beteg
magas, 2592 közepes rizikójú volt a CKD prog-
ressziója szempontjából. A szerzôk véleménye
az, hogy egy mesterséges intelligencia alapú kli-
nikai döntéstámogató alkalmazás képes felismer-
ni a CKD-ban szenvedô betegeket és képes a
betegség stádiumának meghatározására, amely
információk lehetôvé teszik a klinikai döntéstá-
mogatást (6).

A gépi tanuláson alapuló, nem diagnosztizált
diabetes-elôrejelzési modellek prediktív teljesít-
ményét hasonlították össze dél-koreai kutatók a
hagyományos statisztikai alapú elôrejelzési mo -

dellekével. A 2014–2020-as Koreai Országos
Egész ségügyi és Táplálkozási Vizsgálati Felmérés
(KNHANES) (n = 32 827) adatait használták fel.
A ROC (receiver operating characteristic) görbe
alatti területét (area under the curve, AUC)
használták a gépi tanulás alapú és a hagyományos
statisztikai alapú elôjelzés teljesítményének
összehasonlítására. A nemet, életkort, nyugalmi
pulzusszámot és derékbôséget használva a gépi
tanuláson alapuló modell
magasabb AUC-t mutatott,
mint a hagyományos sta-
tisztikai alapú elôjelzési
mo dell (0,788 vs. 0,740). A
vizsgált tulajdonságok szá -
mát bôvítve – a nemet, az
életkort, a derékbôséget, a
cukorbetegség családi anam -
nézisét, a magas vérnyo -
mást, az alkoholfogyasztást
és a dohányzási állapotot
jellemzôként használva – a
gépi tanuláson alapuló elô-
jelzési modell érzékenysége
tovább nôtt a hagyományos statisztikai alapú
elôjelzési modellhez képest (AUC: 0,802 vs.
0,759). A gépi tanuláson alapuló elôjelzési mo -
dell a funkciók maximális ki hasz nálásával az elô-
jelzési teljesítmény magasabb AUC-t mutatott,
mint a hagyományos statisztikai alapú elôjelzési
modell (0,819 vs. 0,765). A szerzôk véleménye ez
alapján, hogy a gépi tanuláson alapuló elôjelzési
modellek antropomet riai és életmód-tulajdon -
ságok alkalmazásának se gítségével felülmúlhatják
a hagyományos statisz tikai alapú elôjelzési mo -
delleket a nem diagnosztizált cukorbetegség elô-
jelzésében (7).

378256, az Egyesült Királyság háziorvosi pra -
xi saiból származó, kezdetben szív- és érrendsze-
ri betegségektôl mentes beteg rutin klinikai ada-
tait felhasználva egy prospektív kohorszvizsgálat
történt a cardiovascularis rizikóstátusz meghatá-
rozására. Négy gépi tanulási algoritmust (ran-
dom forest, logisztikus regresszió, gradient
boos ting machines és neuralis hálózat) hasonlí-
tottak össze egy bevett algoritmussal (American
College of Cardiology, ACC/AHA irányelvek) a
10 éven belül bekövetkezô elsô cardiovascularis
esemény elôrejelzésére. A prediktív pontosságot
a ROC-görbe alatti terület számításával értékel-
ték (AUC), valamint meghatározták az érzé-
kenységet, a specificitást, a pozitív prediktív ér -
téket (PPV) és a negatív prediktív értéket (NPV)
a 7,5%-os cardiovascularis kockázat elôrejelzé -
sére (a statinok megkezdésének küszöbértéke). 

24 970 cardiovascularis esemény (6,6%) for-
dult elô. Az ACC-algoritmus alapján megállapí-
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A családorvoslásban is
korán megjelentek az MI
alkalmazásai, az egyik
elsô a 2018-ban az FDA
által engedélyezett
diabeteses retinopathia
szûrésére használt
alkalmazás volt.
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tott kockázathoz képest (AUC 0,728, 95% CI
0,723 ± 0,735) a gépi tanulási algoritmusok
közül a random forest +1,7%-kal (AUC 0,745,
95% CI 0,739 ± 0,750), a logisztikai regresszió
+3,2%-kal (AUC 0,760, 95% CI 0,755 ± 0,766),
a gradient boosting machines technika +3,3%-
kal (AUC 0,761, 95% CI 0,755 ± 0,766), a neu-
ralis hálózatok +3,6%-kal (AUC 0,764, 95% CI
0,759 ± 0,769) javították a predikciót. A neuralis
hálózati algoritmus 4998/7404 esetet jósolt (ér zé -

 kenység 67,5%, PPV 18,4%)
és 53 458/75 585 negatív ese -
tet (specificitás 70,7%, NPV
95,7%), 355-tel (+7,6%)
több betegnél jelzett car dio -
 vascularis eseményt, mint a
hagyományos algoritmus. 

A szerzôk a cikk ösz -
szefoglalójában egyér tel -
mûen eredményesebbnek
tekintik a gépi tanulási
módszerek alapján történô
rizikóbecslést és ér de me -
ként emelik ki, hogy több

ve szélyeztett beteget lehet így megtalálni.
Azonban ehhez hoz zá kell tenni, hogy a gépi
tanulási módszerek esetén a nyolc alaprizikófak-
tor mellett további 22 faktort is elemeztek, ame-
lyek a cardiovascularis rizikóval összefügghetnek
(például krónikus veseelégtelenség, pitvarfibril-
láció stb.) (8).

A dementia és az enyhe kognitív károsodás
aluldiagnosztizált az alapellátási gyakorlatban és
kutatásban. Az elektronikus orvosi nyilvántartá-
sok (electronical medical records: EMR) szabad
szövegû mezôi olyan gazdag információforrást
jelentenek, amely elôsegíthetik a betegség felis-
merését, és lehetôvé teszi a dementia kockázatá-
nak kitett populációk jobb megértését. Egy ta -
nulmányban kanadai kutatók természetes nyelvi
feldolgozást (NLP) alkalmaztak az EMR-ek
dementiával kapcsolatos jellemzôinek azo no sí tá -
sára és összehasonlították a felügyelt gépi ta -
nulási modellek teljesítményét a dementiában
szen vedô betegek osztályozása területén. A 2016
decemberéig gyûjtött EMR-jegyzetekbôl össze -
állítottak egy 66 évnél idôsebb alapellátási be -
tegcsoportot a kanadai Ontarióban: 526, demen-
tiával rendelkezô, és 44 148, dementiával nem
rendelkezô beteget. Gépi tanulási modellek se -
gítségével megvizsgálták az egyes, a dementiára
jellemzô tulajdonság erôsségét. Több mint 900, a
dementiával kapcsolatos jellemzôt azonosítottak
és ezeket nyolc témába csoportosították (bele -
értve a tüneteket, a szociális, funkciót, megis-
merést). Ugyanakkor a gépi tanulás módsze rei -
nek hatékonyságát is vizsgálták a dementia ki -

mutatása tekintetében. E téren a LASSO (egy -
fajta regressziós elemzési módszer) teljesítmé -
nye volt a legjobb (érzékenység: 71,5%, speci-
ficitás: 99,8%) (9).

Egy dél-koreai tanulmánynak az volt a célja,
hogy kiválassza a korábbi tanulmányokban
azonosított, alacsony jövedelmû idôsek dep -
ressziójához kapcsolódó tényezôket, és elôre-
jelzési modellt dolgozzon ki. Ebben a tanul-
mányban 2975, alacsony jövedelmû családból
szár mazó idôs embert vontak be a Korea Welfare
Panel Study adatai alapján. Döntési fákat, lo -
gisztikai regressziót, neuralis hálózatokat és vé -
letlen erdôket alkalmaztak a prediktív modell ki -
dolgozásához. A modellek értékelését a pon-
tosság igazolta. Azt találták, hogy a döntési fa
esetében a legmagasabb a prediktív erô, 97,3%-os
pontossággal. Mivel az idôsek depressziójának
elôrejelzése számos befolyásoló tényezôtôl függ,
a döntési fa használata elônyös lehet egy szilárd
elôjelzési modell felállításához, amely meg ha tá -
rozza az idôs populáció depresszióját okozó lét-
fontosságú tényezôket (10).

A terhességi diabetes mellitus (GDM) a nem -
kívánatos perinatalis események egyik kritikus
oka. A korai terhesség korai GDM-ér té kének
megbízható becslése megkönnyítené a veszé-
lyeztett anyák kiszûrését és szorosabb nyomon
követését. Egy kínai tanulmány célja az volt,
hogy egy modellt dolgozzanak ki a GDM korai
elôrejelzésére már az elsô trimeszterben. Az elsô
trimeszterben lévô terhes nôk jellemzôit Kelet-
Kínából gyûjtötték 2017 és 2019 között. A ran-
dom forest modellt és a logisztikus regressziós
modellt alkalmazták a modellezésre. A modell
teljesítményét itt is a ROC-görbe alatti területtel
(AUC) jellemezték és nézték a diagnosztikus
pontosságot, az érzékenységet és a specificitást.
Összesen 1139 terhes nô (186 GDM-es) szere-
pelt a végsô adatelemzésben. Jelentôs különb-
ségeket találtak az életkorban (Z = –2,693, p =
0,007), a terhesség elôtti BMI-ben (Z = –5,502,
p < 0,001), a haskörfogatban az elsô trimeszter-
ben (Z = –6,069, p<0,001), a PCOS (polycystás
ovarium szindróma) meglétében (χ2 = 101,024, p
< 0,001), rendszertelen menstruáció fenn ál lá -
sában (χ2 = 6,578, p = 0,010) és a cukorbetegség
meglétében a családi anamnézisben (χ2 = 15,266,
p < 0,001) a GDM-ben szenvedô résztvevôk és
GDM-ben nem szenvedôk között. A random
forest modell magasabb AUC-értéket ért el,
mint a logisztikai regressziós modell (0,777 ±
0,034 vs. 0,755 ± 0,032), és jobb volt a GDM-
megkülönböztetô képessége a nem GDM-ektôl
(érzékenység: 0,651 ± 0,087 vs. 0,683 ± 0,084,
specificitás: 0,813 ± 0,075 vs. 0,736 ± 0,08). A
cikk eredményei alapján egy egyszerû modell
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dolgozható ki a GDM kockázatának elô -
rejelzésére gépi tanulási algoritmus segítségével,
amely a terhesség elôtti BMI, a haskörfogat az
elsô trimeszterben, az életkor, a PCOS, a rend -
szertelen menstruáció és a cukorbetegség családi
anamnézisén alapul. A modell könnyen kezel-
hetô, és minden hozzá szükséges adat könnyen
megszerezhetô családorvosi ellátásban (11).

Virtuális családorvos

A virtuális családorvoslás egyik definíciója sze -
rint egy mesterséges intelligencián alapuló rend-
szer, amelyet audio-/videokonferencia, chat vagy
e-mail útján használnak és a beérkezô adatokat
valamilyen tanulási algoritmus alapján kondi-
cionált MI-algoritmus értékeli és egy döntési
algoritmus alapján ad javaslatot, leletet. A tech-
nológia jelen fejlôdése mellett, különösen a nagy
adatbázisok feldolgozása terén elért fejlôdés
alapján reális, hogy a virtuális alapellátó or vos/
családorvos valósággá válhat a nem túl távoli jö -
vôben. Az egészségügyi technológia egyik jelen-
tôs fejlesztése a távfelügyelet, amely a digitális
technológiák használatával a betegek bizonyos
egészségügyi adatait rögzítik és ezeket elektro -
nikusan továbbítják az egészségügyi rend sze -
rekbe. Ez a technológia olyan állapotok esetén
használható, mint a cukorbetegség és a magas
vér nyomás, ahol az olyan adatok, mint a vér-
cukorszint és a vérnyomás automatikusan moni-
torozhatók az MI-rendszerekkel (12, 13).

A virtuális családorvoslás technikai feltételei
egyre jobban fejlôdnek, ezek közé tartoznak a
számítógépekkel való kommunikációt támogató
MI-n alapuló beszédfelismerô szoftverek. Már a
mai rendszerek is a mesterségesintelligencia-
algoritmusok segítségével elképesztô pontosság-
gal és hatékonysággal konvertálják a kimondott
szavakat nyomtatott szöveggé. Az MI vezérelte
elektronikus egészségügyi adatbevitel, feldolgo-
zás technikai alapjai már láthatók, sôt bizonyos
részei már hozzáférhetôk (14).

A cikk elején olvashattuk azokat a háziorvosi
praxisban is alkalmazható döntéshozási mecha-
nizmusokat, amelyek a virtuális háziorvos mun-
káját segítheti. Ezeknek a technológiáknak az
egységes rendszerbe integrálása még a jövô fel-
adata, de a technológia ilyen fejlôdése mellett
elképzelhetô, hogy megszületnek ezek a rend-
szerek. Annál is inkább, mert az egészségügy
em berierôforrás-hiánya mindenütt a világon na -
gyon égetô problémát jelentenek. 

Összefoglalás

A cikkemben irodalmi kitekintést adtam a mes-
terséges intelligencia lehetséges alkalmazásairól
a családorvosi gyakorlatban. A kép nem lehet
teljes, mert nagyon sok az átfedô kutatás, illet-
ve sok kutatás az orvoslás más területeit céloz-
za, de lehet, hogy a jövôben a családorvoslásban
is megjelenik. A kutatások egyik része a dön -
téshozatal-támogatást célozza, emellett jelen -
tôsek a technológiai jellegû fejlesztések is.
Ugyanakkor nagyon sok kérdés fogalmazódik
meg az MI használatával kapcsolatban, sok még
a megoldandó jogi, etikai kérdés is a technikai
kérdéseken túl. Az érdeklôdô olvasók számára
ajánlom a JAMA Artificial Intelligence Re -
source Center felületét, valamint a New
England Journal of Medicine lapcsalád idén
megjelenô új tagját NEJM AI címen. Atul Butte,
a kaliforniai egyetem egészségügyi technológiai
fejlesztési kara professzorának figyelmeztetésé-
vel zárom soraimat: „Ezek a nyelvi modellek, a
mesterséges intelligencia bármely formája, ha
arra kérik, hogy extrapoláljon azon túl, amit
tud, akkor kezd ki találni dolgokat, ezeket hallu-
cinációknak nevezhetjük. Hasznos lenne, ha
ezek a nagy nyelvi modellek megmondanák
nekünk, hogy mikor hal lucinálnak. Nem gyak-
ran teszik ezt, ezért óvatosnak kell lenni. Úgy
gondolom, hogy a tech nológia 6–12 havonta
javulni fog, de egyelôre vigyáznunk kell a hallu-
cinációkra” (15).
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