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Kivonat Manapsag rengeteg mesterséges intelligencia (MI) altal gene-
ralt tartalom keletkezik, amit az is elGsegit, hogy kiilonb6z6 modellek,
mint példaul a ChatGPT, Claude vagy Gemini, széles kérben elérhetdk.
Ebbdl adéddan egyre nagyobb sziikség van olyan megoldésokra, amelyek
képesek az ember és gép altal generalt tartalmak megkiilonboztetésére.
Mig angol nyelven mar szamos megoldas létezik, magyar nyelven egy-
elére nem sziiletett igazan érdemi kutatas. A cikkben ezért kifejezetten
magyar nyelvre készitett és vizsgéalt modelleket mutatunk be az ember
és MI altal generalt szovegek elkiilonitésére.

Magyar nyelvre finomhangolt enkéder modelleket hasznéltunk, 6t kii-
16nb6z6 modell teljesitményét Osszehasonlitva. A modellek hasonloé F1
értéket értek el. A szavaztatds a publikus korpuszon nem javitott, a he-
terogénebb kiegészitett korpuszon viszont novelte az F1-pontszémot.
Az eredményeket ipari detektorokkal is Osszevetettiik, és azt talaltuk,
hogy a finomhangolt modellek tébb kereskedelmi megoldésnal is jobb
teljesitményt nytjtanak, és csak egyetlen ipari detektor elézi meg Gket.
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1. Bevezetés

Az elmult években rengeteget fejlédtek a nagy nyelvi modellek, igy az altaluk ge-
neralt szovegek sokkal jobban hasonlitanak az emberek altal irt szovegekre, mint
korabban. Manapsag mar rengeteg MI-generalt szoveg keletkezik, és ez mar a
tudomanyos életben is észlelhets, egyre tobb publikiacioban, cikkben lehet szin-
tetikus szoveget talalni (Liang és mtsai, 2024b). Korabbi kutatasok kimutattak,
hogy az MI-konferencidkra bekiildott cikkek 6,5-16,9%-a erésen tamaszkodhat
nagy nyelvi modellekre, vagy akar teljesen at is irhattak azokat, ami jol mutatja
az egyre novekvs hasznalatot a tudomanyos kozegben (Liang és mtsai, 2024a).
Ezt a trendet tovabb erdsiti, hogy a fejlett modellek széles korben elérhetsk, és
ma méar minimalis technikai tudassal rendelkezé felhasznalok is hozzaférhetnek,
hasznalhatjak azokat.

A fentiek miatt egyre nagyobb a sziikség az olyan automatikus megoldasokra,
amelyek képesek megkiilonboztetni az ember altal irt szévegeket a szintetikusan
létrehozott szovegektSl. Ezt az igényt szamos kozelmultbeli verseny és work-
shop hangsulyozza, amelyek kifejezetten erre a problémara késziiltek (Sarvazyan



és mtsai, 2023; Wang és mtsai, 2024; Chamezopoulos és mtsai, 2024; Wang és mt-
sai, 2025).

Noha egyre jobb mingségii megoldasokkal talalkozhatunk, az MI segitségével
létrehozott és az emberi szovegek megkiilonboztetése sok kihivést rejt magaban.
A legjobb modszerek altalaban mély neuralis halozatu architekturakra épiilnek,
legtobbszor transformer alapt modellek, amelyeket finomhangolnak nagyobb,
annotalt adathalmazokon (Sarvazyan és mtsai, 2024; Marchitan és mtsai, 2024).
Frissebb tanulményok megmutattak, hogy ezeknek a transformer modelleknek
kombinaléssal vett valoszintiségi kimenete még tovabb javithatja az eredménye-
ket és a robusztussagot az MI-generalt szovegek felismerésében (Gu és Meng,
2024; Kiss és Berend, 2025).

A teriilettel foglalkoz6 cikkek tulnyomoé tobbségének fokuszaban az angol
nyelvre vonatkozé megoldasok allnak. Jelen cikk els§dleges motivacioja, hogy a
magyar nyelven generalt szovegek felismerésének problémaéajat — legjobb tudomé-
sunk szerint — els6ként vizsgaljuk tudoményos igényességgel, amely keretein beliil
egy Uj publikus teszthalmazt is létrehoztunk. A cikkben kett6 megoldas ered-
ményeit mutatjuk be. Az elsé megoldast harom publikus adathalmazboél Gssze-
gyljtott szovegekre, a masikat pedig egy kordbban sajat szkriptekkel gytijtott
adathalmazra tdmaszkodva hoztuk létre.

Az eredmeények kiértékelése soran fontos metrika a fals pozitiv rata (FPR) és
a fals negativ rata (FNR). Az FPR azt jelzi, hogy a modell milyen gyakran sorol
tévesen emberi szoveget MI-generaltnak, mig az FNR azt mutatja meg, hogy az
MI altal generalt szovegek mekkora részét nem ismeri fel. Ebben a doménben
az egyik legfontosabb, hogy emberi széveget ne osztalyozzunk MI-generaltnak,
ezért érdemes minél alacsonyabb fals pozitiv ratara térekedni.

A két adathalmazra kapott eredmények azt mutatjak, hogy a publikus adat-
halmazon finomhangolt modellek teljesitménye nem kiemelkeds, mig a sajat
gytjtést, kiegészitett adathalmaz joval robusztusabb és pontosabb modelleket
eredményezett. A szavaztatasos modszerek a publikus adatokon nem hoztak ér-
demi javulést, a kiegészitett adatokon azonban cstkkentették a fals pozitiv ratat
és novelték az Fl-pontszamot.

2. Kapcsol6dé irodalom

A gép altal generalt szovegek detektaldsaban elért legiajabb fejlesztések kiemelték
a modellek szavaztatasaval nyert (ensemble) tanulasi modszerek hatékonysagat
(Gu és Meng, 2024; Kiss és Berend, 2025). Gu és Meng (2024) finomhangolt
transformer modellek szavaztatasaval vett részt SemEval-2024 8. versenykiirdsan
(Wang és mtsai, 2024). Megkozelitésiik hatékonyan kezelte a kiegyensulyozatlan
cimkék problémajat, amivel kimagaslo teljesitményt voltak képesek elérni.
Mivel a standard ensemble modszerek magas szamitasi koltséggel jarnak,
amelyek tobb fiiggetlen modell betanitasat igénylik, szamos megkozelitést java-
soltak a tobb modell dontésére épité megoldasok erdforrasigényének csokkenté-
sére. Az egyik ilyen modszer az tn. snapshot ensemble technika (Huang és mtsai,
2017), amely a finomhangolas kiilonbo6zd idSpontjaiban rogziti a modell aktualis



allapotanak "pillanatfelvételeit". Bar ez a megkozelités csokkenti a finomhango-
las koltségeit azaltal, hogy elkeriili a kiilonalld6 modellek betanitasanak sziiksé-
gességét, altalaban nem éri el a standard ensemble modszer teljesitményét.

A feliigyelt tanitéason alapulé modellek mellett népszerii megkozelitést jelen-
tenek a gépileg generalt szovegek felismerésének feladatdban az tn. zero-shot
modszerek (Mitchell és mtsai, 2023; Bao és mtsai, 2024). Ezen modszerek nem
igényelnek finomhangolést, ehelyett (nagy) generativ nyelvi modelleknek az egyes
szovegekhez tarsitott valoszintiségek elemzésére tamaszkodnak.

3. Adathalmazok

3.1. Publikus adathalmaz

A publikus adathalmaz harom maésik adathalmazbol lett készitve mintavételezés-
sel. Ezek az adathalmazok nyilvanosak, és elérhetGek. Az ember altal irt szévege-
ket két forrasbol szereztiik be: egyrészt a magyar Wikipedia szo6cikkeibdl Niklaus
(2023), masrészt pedig a Hungarian Webcorpus 2 Nemeskey (2020) korpuszban
talalhato webes tartalmakbol torténs mintavételezésre tdmaszkodtunk. Ezaltal
az adathalmazban reprezentalva vannak altaldnos internetrél kinyert szévegek,
illetve tudomanyos szoveg is. Ebbd6l a két adathalmazbdl lett véletlenszertien
kivalasztva 5000 szdveg, egyenld aranyban. A gép altal generalt szévegekre vo-
natkozo tanitéadat a boapps (2024) adathalmazbol szarmazik, amelyben magyar
nyelven megfogalmazott utasitdsokra nagy nyelvi modellek &ltal generalt vala-
szok szerepelnek. Ebbél az adathalmazbol szintén kivalasztottunk 5000 szdveget,
és igy végss formaban megkaptuk a 10,000 szévegbdl allo adathalmazunkat. A
szovegek hosszanak az elemzése a 2. dbran lathato. Egy rovid példa az MI gene-
ralt szévegekbdl:

Kérdés: Irj egy rovid mondast az idorsl és annak mulasarol.
Valasz: Az id§ olyan, mint a homok a tenyeredben — mindig csak gy vessziik

észre, hogy kicstiszik kozottiink.

1. abra: Példa MI generalt valaszra.

AlapvetSen elmondhatd, hogy sok rovid szoveg is megtalalhatd az adathal-
mazban, amelyekrdl altalaban nehezen megmondhatod, hogy ki irta valojaban.

3.2. Kiegészitett adathalmaz

A modellek fejlesztéséhez egy altalunk Osszeallitott kiegészitett adathalmaz is
felhasznalasra keriilt. A sajat gytjtésti adathalmazt kiegészitettnek nevezziik,
mivel célja a publikus adathalmazban nem reprezentalt szévegtipusok és nyelvi
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2. dbra: Publikus tanitéhalmaz szévegek hosszanak elemzése

jellemzok potlasa. Az adatgytijtés és annotécio teljes mértékben a sajat eréforra-
sainkbol valosult meg. Az elmondhato, hogy az adathalmaz diverz, sok témakort
lefed. Ez alatt lehet érteni forumok, esszék, tudoméanyos cikkek, beadanddkbol

elsallitott szovegeket. A kiegészitett adathalmaz célja az volt, hogy a publikus
adathalmazbol hianyz6 sokszintiséget lefedje, illetve az is, hogy megmutassuk
azt, hogy egy mindGségi adathalmazon finomhangolt modell jobb eredményt fog
nyGjtani. A szévegek hosszara vonatkozo statisztikak a 3. abran lathatok.
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3. abra: Kiegészitett tanitohalmaz szévegeinek hosszénak elemzése

3.3. Teszt adathalmaz

A teszt adathalmaz a kiegészitett illetve a publikus adathalmaz keveréke. Mind-
kettbdl 1000-1000 szoveg lett beletéve, azon beliil pedig 500-500 darab az em-



ber és az MI osztalybol. Ezaltal a teszthalmaz diverz, amelyben mindkét kisérlet
adathalmaza reprezentalva van, tehat mindketts kisérletnek azonosan kedvez. A
szovegek hossza a 4. abran lathato. A teszt adathalmaz nyilvanosan elérhets?!.
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4. dbra: Teszthalmaz szévegek hosszanak elemzése

4. Felhasznalt modellek

A kisérletekben tobb, magyar nyelvre finomhangolt transformer alaptt modell
nyelvi modellt hasznéltunk. Ezaltal nem csak az adathalmazok mindségét tud-
juk vizsgalni, hanem a modellek kiilonb6z6 eltanitasi megoldasait is. A huBERT
(Nemeskey, 2021), PULI-BERT-Large (Yang és mtsai, 2023) és a huDeBERTa-
MLM modellek klasszikus, maszkolt nyelvi modellezésen (MLM) alapulé el6tani-
tassal késziiltek, amely a BERT-jellegii modellek altalanos el6tanitési feladata.
A huDeBERTa-MLSM illetve a huDeBERTa-LSM a standard maszkolt nyelvi
modellezéses elGtanitasi feladat helyett latens szemantikus tulajdonsagok mo-
dellezésére lettek tanitva a Berend (2024) altal bevezetett megoldasok szerint.

A huDeBERTa prefixti modellek azzal az elényds tulajdonsaggal rendelkez-
nek, hogy azok az elGtanitas célfiiggvényét leszamitva teljesen azonos modon
lettek létrehozva (azonos modellarchitektira, azonos el6tanité korpusz, illetve
azonos elGtanitasi hiperparaméterek hasznalata mellett), igy az ezen modellek
finomhangolasaval nyert eredmények Osszehasonlitasa lehet6vé teszi az elGtanitas
megvélasztasanak szerepének vizsgalatat.

A vizsgalt modellek méreteiben jelentGs kiilonbségek vannak: a PULI-BERT-
Large egy 24 rétegti modell 340 milli6 paraméterrel, mig a huBERT-base és a hu-
DeBERTa csalad modelljei 12 rétegbdl allnak, el6bbi 110, utébbi pedig 134 millio
paraméterrel. A kiilénb6z6 modellek hasznélata lehet&vé teszi annak vizsgalatat

! https://huggingface.co/datasets/mihalykiss/Hun_ai_test



is, hogy a modellek méretei milyen mértékben jarulnak hozza az MI-generalt
szovegek felismerésének pontossagéahoz.

5. Kisérletek

5.1. Modellek finomhangolasa

Az el6z8 pontban bemutatott modelleket mindkét adathalmaz alapjan finomhan-
goltuk. A finomhangolasok soran alkalmazott hiperparamétereket a tanitdadattol
és az aktualisan finomhangolt modelltdl fiiggetleniil, azonos modon valasztottuk
meg a kapott eredmények Gsszehasonlithatosaga kedvéért. Az adatbazisokat min-
den esetben azonos modon — 80% tanito, 20% validacios halmaz — osztottuk fel.

A finomhangolas soran minden epoch végén elvégeztiink egy validacios hal-
mazon torténs kiértékelést. Alapértelmezetten modellek finomhangoléasa 5 epoch-
on keresztiil zajlott, de lehetGség volt az ennél korabban torténd megallasra (early
stopping) a validaciés halmazon elért Fl-pontszam figyelembe vétele alapjan.
Minden alapmodellel 3 finomhangolasi kisérletet hajtottunk végre tgy, hogy a
modelleknek az osztalyozasért felelGs sulyait kiillonb6z6 véletlenszerd inicializé-
cioval hoztuk létre. Egy finomhangoléason beliil a validacios halmazon legjobb
eredményt eléré modellt tartottuk meg.

Mindegyik vizsgalt enkoder alapmodell rendelkezik egy 512 tokenes beme-
neti korlattal, amennyiben egy input szovegnek a hossza ezt meghaladta, agy
az uténa kovetkezs részt levagtuk. A kisérletek soran alkalmazott tovabbi hi-
perparamétereink a kdvetkezSk voltak: tanulasi rata: 2e-5, linearis tanulasi rata
csOkkentés, warmup ratio = 0,1.

5.2. Szavaztatiasos megoldasok

A tradicionélis szavaztatasos megoldasok, — ahol tobb egyméstol fliggetlentl ta-
nitott modell egyiittese hozza meg a végs6 predikciot — széles kérben ismert és
hasznalt megoldés, amellyel az egyes modellek eredményessége és robusztussiga
jellemzden javithato. Ez a megoldas természetesen a mesterséges intelligencia
altal generalt szovegek felismerésére is alkalmas (Abburi és mtsai, 2023; Gu és
Meng, 2024).

A megoldasainkban szavaztatasos megkozelitést alkalmaztunk, amely soran
az azonos alapmodell kiilonb6z6 véletlenszerd inicializacidval finomhangolt val-
tozatainak valdszintiségi kimeneteit uniform modon atlagoltuk a végsé predikcio
meghatarozasahoz. Altalaban ez a megoldas javulast szokott hozni az eredmé-
nyek tekintetében, azonban az eréforrasigénye drasztikusan megnd, mivel tobb
modellt kell finomhangolni, és a kiértékelés koltsége is az alkalmazott modellek
szamaval aranyosan ng.



6. Eredmények

6.1. Publikus adathalmaz eredményei

A publikus adathalmazon térténd finomhangolas eredményei azt mutatjak az 1.
tablazatban, hogy a modellek nagyon kozeli eredményeket produkélnak. Ettsl
valamelyest lemaradnak a huDeBERTa-MLM modell finomhangolaséval kapott
eredmények.

A legjobb atlagos eredményt a PULI-BERT-Large modell érte el, ugyanak-
kor megjegyzendd, hogy ennek a modellnek a kapacitasa a t&bbi vizsgalt mo-
dell kapacitasdnak tobbszordse, igy valds gyakorlatban valo alkalmazésa a tobbi
finomhangolt modell hasznalatahoz képest szamottevd eréforrasigénnyel rendel-
kezik (egy 24 rétegbdl allo, 1024 dimenzios rejtett reprezentaciokat alkalmazo
modellrél van sz6, mig a tébbi vizsgalt modell csupan 12 rétegbdl all, és a rejtett
vektoraik 768 dimenzidsak).

1. tablazat. Publikus adathalmazon tanitott modellek eredményeinek atlaga

Modellek Pontossag F1-pontszam FPR FNR

huBERT-base 0,786 0,009 0,754+0,013 0,08220,008 0,345+ 0,017
PULI-BERT-Large 0,794+ 0,002 0,770-+0,005 0,10040,017 0,311-+0,016
huDeBERTa-MLM 0,759 +0,005 0,700+ 0,011 0,046 0,013 0,436 = 0,021
huDeBERTa-MLSM 0,789 40,011 0,759 +0,016 0,085+ 0,002 0,337 0,023
huDeBERTa-LSM  0,78240,005 0,746 +0,013 0,07440,016 0,361+ 0,027
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5. abra: Publikus adathalmazon tanitott modellek tanitasi veszteségének abra-
zolasa

Az 5. abran jol megfigyelhets, hogy a tanulasi folyamat az elején meredeken,
gyorsan konvergal, és a veszteség mar a korai fazisokban is alacsony. Ez egy



altalanos probléma ebben a témakorben, amely azért gond, mivel a modell nem
tanul 1ényeges j mintazatokat.

A szavaztatasos modszerek ebben az esetben nem hoztak érdemi javulast.
Ez arra utalhat, hogy a publikus korpusz nem tiikrézi a valésagban fellelhets
magyar nyelvi szovegek heterogenitasat, és nem tartalmaz elég nehezen oszta-
lyozhato példat. A szavaztatdsos modszerek eredménye a publikus adathalmazra
a 2. tablazatban talalhato. A fals pozitiv ratan (FPR oszlop) a legtobb esetben
segitett a szavaztatas, amely egy kritikus érték ebben az osztélyozasi feladatban.

2. tablazat. Publikus adathalmaz modelljei szavaztatva

Modellek Pontossag Fl-pontszam  FPR FNR
huBERT-base szavaztatas 0,786 0,752 0,078 0,350
PULI-BERT-Large szavaztatas 0,793 0,767 0,094 0,320
huDeBERTa-MLM szavaztatas 0,760 0,703 0,050 0,431
huDeBERTa-MLSM szavaztatas 0,792 0,762 0,082 0,334
huDeBERTa-LSM szavaztatas 0,780 0,741 0,072 0,369

6.2. Kiegészitett adathalmaz eredményei

A kiegészitett adathalmazon kapott eredmények jelentGsen feliilmuljak a pub-
likus adatok hasznalataval mért értékeket. A legjobb eredményt 6nallé modell-
ként a huDeBERTa-MLSM érte el 0,905 Fl-pontszammal, a tovabbi eredmények
a 3. tablazatban lathatoak.

3. tablazat. Kiegészitett adathalmazon tanitott modellek eredményeinek atlaga

Modellek Pontossag F1-pontszam FPR FNR

huBERT-base 0,885+0,021 0,891 +0,015 0,165+0,071 0,065 + 0,030
PULL-BERT-Large 0,899 4+ 0,006 0,902 0,003 0,138+ 0,035 0,065 = 0,022
huDeBERTa-MLM 0,827 40,015 0,84140,012 0,257+0,033 0,089 = 0,013
huDeBERTa-MLSM 0,901 4 0,005 0,905 0,003 0,139 40,033 0,059 - 0,023
huDeBERTa-LSM  0,88340,005 0,888£0,008 0,1644 0,023 0,070 = 0,032

A veszteségfiiggvények viselkedése a kiegészitett tanitohalmazon tortén fi-
nomhangolas esetén jelentGsen eltér a korabban latottaktol, ahogy azt az 5 és
a 6. abrak Osszevetése is jol mutatja. Mig a korabbi esetben latott veszteség-
fliggvény-értékek nagyon hamar 0 kdrnyékivé valtak, addig ebben az esetben a
veszteségfiiggvény csak kés6bb kezd el cstkkenni, ami azt jelzi szamunkra, hogy
a modell sokkal komplexebb példakat kapott a kiegészitett adatokon toérténd
tanitas soran.
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6. abra: Kiegészitett adathalmazon tanitott modellek tanitasi veszteségének ab-
razolasa

Mig a publikus adathalmazon a szavaztatas hatasa nem volt jelentds, a ki-
egészitett adathalmazon toérténd finomhangolas soran minden modell esetében
javulast eredményezett az Fl-pontszam tekintetében, ahogy azt a 4. tablazat-
ban lathatjuk. A legjobb teljesitményt nytjté modellnek a szavaztatast kovetSen
is a huDeBERTa-MLSM modell bizonyult, csakigy mint az 6nallé eredmények-
nél. Az is lathato, hogy a szavaztatas minden esetben képes volt a fals pozitiv
rata csokkentésére. A kapott eredmények alapjan a kiegészitett adathalmaz sok-
kal inkabb tekinthet6 valos felhasznalasra alkalmasnak, mivel a magyar nyelvid
szovegek jellemzGit jobban reprezentalja, amelyet a modell is jobban meg tud
tanulni.

4. tablazat. Kiegészitett adathalmaz modelljei szavaztatva

Szavaztatott modellek  Pontossdg Fl-pontszam  FPR FNR

huBERT-base 0,892 0,898 0,164 0,052
PULI-BERT-Large 0,909 0,912 0,128 0,054
huDeBERTa-MLM 0,834 0,846 0,247 0,085
huDeBERTa-MLSM 0,912 0,916 0,130 0,046
huDeBERTa-LSM 0,895 0,900 0,153 0,057

6.3. Kiils6 (kereskedelmi) detektor eredményei

A sajat finomhangolt megoldasainkat Gsszevetettiik tobb piacon elérheté de-
tektorral®. A tesztelt kereskedelmi detektorok mindegyike tdmogatja a magyar

2 https://preds.hu, https://pangram.com, https://zerogpt .com



nyelvet. API hivasokon keresztiil kiildtiink ki kéréseket, a korabban bemutatott
teszthalmazra. Az 5. tablazatban lathatoak az eredmények, amelyrsl elmond-
hato, hogy a kereskedelmi detektorok koziil egyediil a Preds modellje ért el az
altalunk bemutatottaknal jobb eredményt, és ennek a modellnek a legalacso-
nyabb a fals pozitiv rataja is.

5. tablazat. Modellek 6sszehasonlitasa

Modellek Pontossdg Fl-pontszam FPR ~ FNR
Legjobb publikus modell 0,793 0,767 0,094 0,320
Legjobb kiegészitett modell 0,912 0,916 0,130 0,046
Preds 0,954 0,952 0,007 0,085
PangramLabs 0,789 0,744 0,034 0,388
ZeroGPT 0,554 0,509 0,352 0,539

7. Osszegzés

A célunk az volt, hogy tudomanyos igényességgel els6ként vizsgaljuk az MI-
generalt szovegek felismerésének lehet&ségeit. Tobb adathalmazzal kisérletez-
tlink, az els6 adathalmaz egy publikus, mér kész adathalmazokbol Gsszeszedett
korpusz, a masodik pedig egy altalunk gytjtott adathalmaz, amelyben diverz
forrasokbdl szerzett szovegek vannak.

A publikus korpuszon a modellek gyorsan, mar az els§ epochokban 0 kozeli
veszteséget mutatnak, ami arra utal, hogy a feladat tal konnytd volt. A legjobb
publikus eredmény szavaztatas nélkiil 0,770 F1-pontszamot ért el, szavaztatassal
pedig 0,767 F1-pontszam volt, ahol a szavaztatas altalaban nem hozott javulas.

Ezzel szemben a kiegészitett adathalmaz heterogénebb adathalmaz lett, ahol
lényegesen jobb eredmények sziilettek. A legjobb 6nallé modell 0,905 F1-pontsza-
mot (huDeBERTa-MLSM), mig a szavaztatasos megoldas 0,916 F1-pontszamot
ért el. Ez azzal allhat Osszefiiggésben, hogy a kiegészitett adathalmaznal a mo-
dellek predikciéi diverzebbek voltak, amely pedig az adathalmaz nagyobb vari-
anciajabol adodhatott.

A megoldésainkat Gsszevetettiik tobb piacon elérhetd detektorral is, ahol a
Preds modellje érte el a legjobb teljesitményt a pontossag és az Fl-pontszam te-
kintetében. A mésik két kereskedelmi detektor gyengébb eredményeket mutatott,
mint az altalunk létrehozott publikus modellek. A Preds modellje kiemelkedGen
alacsony fals pozitiv ratat produkalt.

Ennek egyik lehetséges oka, hogy a kereskedelmi megoldésok varhatéan jo-
val nagyobb és diverzebb tanit6adaton voltak betanitva, illetve a probléméara
optimalizalt hiperparaméterekkel és megoldasokkal finomhangoltak a modelle-
ket. Eredményeink ugyanakkor azt mutatjak, hogy mar a publikus, kisebb adat-
halmazokon finomhangolt modellekkel is elérheté némely kereskedelmi detektor
pontossaga.
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