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vizsgalata

Two types of keyword extraction methods can be distinguished: extractive and abstractive. Extractive
keyword extraction relies on author-provided keywords, selecting the most appropriate ones for the
given text. Abstractive keyword generation, on the other hand, is more similar to how a human would
generate keywords. This method can generate keywords that may not have appeared in the author-
provided list.

In our research, we employ the abstractive method to generate keywords by fine-tuning the PULI
LlumiX 32K language model, which processes inputs of up to 32,000 tokens. We examine whether the
keywords generated by the language model match the author-provided keywords and whether they
appear in the text. If they differ from the author’s keywords, we analyze the extent and nature of these
differences—whether they are more general, more specific, synonyms, or other variations—evaluate
their relevance to the text’s topic, and determine if they accurately represent the text.

The purpose of keywords is to represent the text, provide insight into its content, and facilitate easier
navigation among technical texts. However, the strategy behind author-provided keywords differs from
a simple frequency-based approach.

The fine-tuning of the PULI LlumiX 32K language model, with a 32,000-token input, was based on
author-provided keywords extracted from studies in the REAL repository. We briefly present the
training data and process used for fine-tuning based on an already published study.

We further examined 133 manually reviewed results. The resulting keywords were classified into
four groups: 1) entirely new (neither in the text nor among the keywords), 2) learned (among the
keywords but not in the text), 3) extracted (not among the keywords but present in the text), and 4)
accurate/matched (present both in the keywords and the text). In the first part of the research, we quantify
these groups. We then take a closer look at the first group and the third group: how they relate to the
author-provided keywords (more general, more specific, synonyms, or other differences), their
relevance to the text’s topic, and whether they accurately represent the text.

The analysis indicates that the language model effectively generates an appropriate number of
keywords, with 44.2% matching those provided by authors. Additionally, 21.8% of the model-generated
keywords do not appear directly in the text, suggesting creative inference. However, categorization
challenges arise, particularly with synonyms and domain-specific terms, due to the model’s limited
conceptual understanding.

Compared to author-assigned keywords, the model’s generated keywords differ in distribution, often
leaning toward more general concepts. While some keywords align with indexing principles, others
contradict specificity guidelines by being overly broad. Multi-word keywords, which are more
thematically relevant, mirror patterns observed in human-generated keywords, making them more
effective in representing text content.
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Zero-shot prompting yields inconsistencies, resulting in generic keywords that weaken both search
engine efficiency and text representation. Fine-tuning the model with additional data or modifying the
prompting approach could enhance its performance, encouraging more precise and contextually relevant
keyword generation.

This research contributes to the testing and refinement of keyword generation models, offering
insights for improving future fine-tuning strategies. Adopting reinforcement learning based on human
feedback could further optimize the model, fostering the generation of creative, multi-word, and highly
specific keywords.

Keywords: PULI LlumiX 32K LLM, fine-tuning, zero-shot prompting, generated keyword, extractive
keyword extraction

1. Bevezetés

Aki a tudomanyos ¢€letben tevékenykedik és publikal, jol ismeri a kulcsszavakat
¢s azok celjat. Szamos teriileten bevett gyakorlat, hogy a szerzok kulcsszavakat
adnak meg tudomanyos publikacioikban, hogy azok segitsék az olvasokat. A
kulcsszavak tobb, fontos funkcidt toltenek be: betekintést nyudjtanak a szoveg
tartalmaba, képviselik a {6 témakat, megkonnyitik az akadémiai szévegek kozotti
navigéciot, emellett novelik a 1athatosdgot a keresémotorok altal. Adodik azonban
a kérdés, hogy milyen kulcsszavakat érdemes ehhez megadni?

Az UNESCO (1975) meghatarozta azokat az alapelveket, amelyeket a
kulcsszavaknak kovetniiik kell, fliggetleniil attél, hogy manudlisan vagy
automatikusan keriiltek-e meghatarozasra. A két fo alapelv a teljesség és a
specifikussag. Firoozeh és munkatarsai (2020) pedig tovabbi elvekkel egészitik ki
ezeket: minimalitas, partatlansag €s reprezentativitas.

A teljesség azt jelenti, hogy a kulcsszavaknak le kell fedniiik a dokumentum
minden olyan témadjat, amely potencialis informacios értékkel bir, beleértve az
implicit, a dokumentumban nem kifejezetten megjelend témakat is. A
specifikussag elve szerint olyan nyelvi elemeket kell kivélasztani, amelyek
kifejezetten az adott dokumentumra jellemzdk, és nem alkalmazhatok altalanosan
hasonlé dokumentumokra (UNESCO, 1975). Firoozeh és tarsai (2020) szerint a
minimalitds elve megkoveteli, hogy a kulcsszavak egyedi jelentésiiek legyenek —
ez ndveli a konzisztenciat €s az érthetdséget is. A partatlansag elve az objektivitast
hangstlyozza, mig a reprezentativitds elve szerint a kulcsszavaknak a
dokumentum Iényeges elemeit kell tiikroznitik.

Dodé¢ (2024) egyik tanulmanyadban a szerzdi kulcsszavak szovegbeli
eléfordulasat vizsgalta. Ramutatott, hogy az 4altala vizsgélt korpuszban a
kulcsszavak 37%-a kevesebb mint kétszer fordul eld a szovegekben. Ennek oka
azonban nem csupan elirdsok vagy morfoszintaktikai kiilonbségek, hanem az is,
hogy a szerzOk szandékosan altalanosabb vagy specifikusabb kulcsszavakat
valasztanak, figyelembe véve azt, hogy a szoveget a szakmai k6zonség olvassa
majd.

A kulcsszdadas tehat egy atgondolt stratégia, amelyet automatikus kinyeréssel
vagy €pp generalassal probalunk reprodukalni, automatizalni.
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A kulcsszokinyerés alapvetden egy szovegelemzési technika, amelyet a
természetesnyelv-feldolgozas, az informdacidkeresés ¢és a szovegbanyaszat
alkalmazéasaiban hasznalnak (Firoozeh et al., 2020). A kulcsszokinyerés hosszi
multra tekint vissza. Namoto (2023) az elmult 50 év kulcsszdkinyerési modszereit
foglalta 6ssze tanulmanyaban, amelyben helyet kapnak az olyan mddszerek, mint
az automatikus terminusindexelés, a nyelvtaniszabaly-alapt kinyer¢s, a grafalapu
rangsorolasi modell, a kiils6 informaciot alkalmazé modell, a szovegosztalyozas,
a kiilonboz6 statisztikdk, majd a generativ modellek. Nomoto (2023) végiil
javasolja a generativ rendszerekre vald attérést is, mivel ezek lehetdséget
biztositanak kulcsszavak belsO és kiilsd épitésére. A generativ rendszerekkel
pedig elérkeztiink a neuralis nyelvi modellekhez és a generalashoz.

Egy masik szempontbol kozelitve, kétféle modszert kiilonboztethetiink meg:
extraktiv és absztraktiv. Extraktiv modszernek azt hivjuk, amikor a modellnek
meglévo cimkék koziil kell valasztania. A fent emlitett megoldasok koziil példaul
a terminusindexelés vagy a szovegosztalyozas tartozik ebbe a kategéridba. A
masik mddszer az absztraktiv; amikor a modell képes a megadott cimkéken kiviil
teljesen 1) elemet 1étrehozni. Az utdbbi években a generativ nyelvi modellek
lehetdvé tették az absztraktiv kulcsszogeneralast.

1.1. A nyelvmodellek

Az elmult évtizedben a neurdlis nyelvi modellek megjelenése alapvetd
valtozasokat hozott a nyelvtechnologia teriiletén. Ez eleinte statikus
szObeagyazasokat jelentett, azonban mara szamos transzformeralapt €s generativ
kontextualis nyelvmodell is rendelkezésiinkre all.

A nyelvi modellek a kozelgd szavak eldrejelzését adjak a megel6zo
szokontextusbol (Jurafsky—Martin, 2023). A korabbi nyelvi modellekkel szemben
a neurdlis (nagy) nyelvi modellek ,,can handle much longer histories, can
generalize better over contexts of similar words, and are more accurate at word-
prediction” (Jurafsky—Martin, 2023: 147).! A nagy jelzd a betanitdadatok
hatalmas mennyiségére utal.

A mély neurdlis hélozatok elterjedésével lehetdség nyilt a vektoridlis
szemantika vilagdbol ismert szoébedgyazas (word embedding) (Mikolov et al.,
2013) mobdszertanat alkalmazni. Egy beagyazds minden szohoz egy
sokdimenzids, folytonos vektort rendel. Ezek a vektorok egy szemantikus teret
feszitenek ki, ahol a hasonlo jelentésii szavak vektorai kozel esnek egymashoz.
Ezek a modellek a szemantikai jegyek mellett szintaktikai jellemzdket is képesek
megtanulni (Nemeskey, 2020).

A kezdeti statikus szobedgyazason alapuld nyelvmodelleket iddvel felvaltottak
a kontextudlis transzformeralapii nyelvmodellek. A transzformer modell
(Vaswani et al., 2017) az ,,onfigyelmi” (self-attention) mechanizmuson alapszik.

I ,sokkal hosszabb elézményeket tudnak kezelni, jobban altalanosithatok a hasonld szavak

kontextusaban, és pontosabbak a szo6 elorejelzésében” (ford.: a szerzok)
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A modell képes kornyezetfliggd szovegreprezentaciot képezni, amelynek
segitségével pontosabban tudja megtanulni a nyelvi jelenségeket. Az eredeti
transzformer modellt egy enkoder és egy dekdder architekturaval tervezték meg,
ahol az enkoder rész felel azért, hogy bemeneti szovegbdl egy vektor
reprezentaciot készitsen és a dekoder felel a szoveg generalasaért. A Transzformer
modellen alapulé modellek megjelenése utan szignifikansan feliilmtlta az addigi
legjobb eredményeket (Barrault et al., 2020). A transzformer architektirajat
tekintve, mind az enkoder, mind a dekdder kiilon-kiilon is hasznalhatok és
tanithat6 beldliik nyelvmodell. Tipikusan egy osztalyozé feladatot, mint amilyen
a kulcsszokinyero feladat is lehet egy csak enkdder alapu nyelvmodellel, példaul
egy BERT-modellel (Devlin et al., 2019) tanitani. Azonban az enkdderalap
modellekkel nem vagyunk képesek 1 tartalom generaldsara, ezért ha a feladat
célja az, hogy 0 kulcsszavakat is tudjon generdlni, akkor egy dekoderalapt
modellt érdemes valasztani.

A csak dekoderalapi modellek csaladjaba tartoznak az utdbbi évek
legnépszeriibb modelljei; a nagy nyelvi modellek, mint a GPT-modellek (Brown
et al., 2020), illetve az azokra épiilé alkalmazasok, mint a ChatGPT?2. Az utdbbi
hoénapok kutatasai egyértelmiien azt bizonyitjak, hogy ha kelléen nagy egy ilyen
csak dekdderalaptl nyelvi modell, és kell6en sok adattal tanitottak, akkor képesek
rendkiviil széles korben megoldani nyelvtechnologiai feladatokat, koztiik példaul
a kulcsszokinyerést. Azonban az ilyen nyersen eldtanitott nagy nyelvi modellt az
ugynevezett ,.,kovetkezd szo prediktaldsa™ feladattal tanitottak eld, ahol azt tanulja
meg, hogy egy adott bemeneti szoveget hogyan kell folytatni. Igy, ahhoz hogy
kulcsszokinyerésre vagy kulcsszogenerdlasra hasznalhassuk, akkor azt tovabb
kell finomhangolni az adott feladatra.

Egy ilyen jellegii feladathoz, mint a kulcssz6 generalasa, tobbféle nyelvmodellt
lehet valasztani. Mivel magyar nyelvre szeretnénk késziteni modellt, ezért olyan
modellek johetnek szdba, amelyek magyarnyelv-tudassal rendelkeznek. A nagy
nyelvi modellek korszaka el6tt tobb magyar nyelvli modell is 1étrejott, mint a
huBERT (Nemeskey, 2021), vagy PULI BERT-Large vagy PULI GPT-2 (Yang
et al., 2023a), azonban egyrészt ezek a modellek korldtozott bemeneti hosszt
képesek kezelni, masrészt az 0j trendeket kovetve a nagy nyelvi modellekkel
optimalisabb eredményeket lehet elérni.

Jelenleg négy nagy nyelvi modell érhetd el magyar nyelvre. Az egyik a
HILANCO GPTX? (Feldmann et al., 2021), egy angol-magyar kétnyelvii GPT-
NeoX tipust modell (Andonian et al., 2023). Ez sajnos csak korlatozottan
elérheté. Emellett rendelkezésre allnak a PULI-csalad* GPT-NeoX (Antonian et
al., 2023) tipust nagy nyelvi modelljei, koztiik a magyar nyelvii PULI 3SX (Yang
et al., 2023a), valamint a haromnyelvli (magyar-angol-kinai) PULI Trio modell

2 https://chat.openai.com
3 https://hilanco.github.io/home.html
4 https://puli.nytud.hu/

70



DODE REKA — YANG ZIJIAN GYOZO

(Yang et al., 2023b). Végiil a jelen kutatas sordn hasznalt tobbnyelvii Llama-2
(Touvron et al., 2023) magyar nyelvre tovabbtanitott modellje, a PULI LlumiX
32K (Yang et al., 2024).

Az altalanos nyelvmodellek 6ridsi mennyiségii szoveges adaton tanulnak, €s az
abbdol megszerzett tudasbdl épitkeznek, igy olyan problémékat is képesek
megoldani, amelyeket a régebbi alkalmazdsok nem vagy nem olyan hatékonyan
(pl. utasitaskovetes).

1.2. Kapcsolodo irodalom

A kapcsolodo irodalmak kozott fontos megemliteni ennek a kutatasnak az alapjat
képezd, ezt a kutatast motivalod kutatast; Dodé (2024) a szerzd6i kulcsszavakat és
azok szovegbeni el6fordulasat vizsgalta, majd Osszevetette Oket a terminusok
tulajdonsagaival. Egy masik kutatas soran Dodé (2023) kiilonb6z6 promptokkal
kulcsszo- ¢és terminuskinyerési kisérleteket végzett a ChatGPT-t segitségével. A
prompt egy olyan utasitds, kérés vagy kérdés, amelyre valaszként kimenetet
kapunk a finomhangolt modelltél (Jalalov—Gaszcz, 2023). A promptok
fontossagat hangstlyozza Reynolds és McDonell is a nyelvmodellek hatékony
kiaknézéasa kapcsan (Reynolds—McDonell, 2021).

A promptkutatast kovetben magyar nyelven tovabbtanitott nyelvmodellel
kiserletezett Dodé és Yang (2024a, Dodé—Yang, 2024b). Kutatasukban statikus
szObeagyazason alapul6 nyelvmodellt tanitottak be a fastText (Joulin et al., 2017)
segitségevel, valamint finomhangoltak transzformeralapu nagy nyelvmodelleket,
mint a PULI 3SX ¢és Llama-2. Egyértelmiien aldtamasztjak azt, hogy a
transzformeralapi nyelvmodell szignifikdnsan jobb eredményt ér el, mint a
statikus szobeagyazason alapuld modell, valamint nem elhanyagolhatd szempont
az is, hogy a kutatasban hasznalt cikkek rendkiviil hosszi dokumentumok, igy az
is fontos szempont, hogy olyan Llama-2 modellvaridnst alkalmaztak, ami
megnovelt bemeneti hosszal rendelkezett.

Tovabba ¢érdemes megemliteni, hogy a kulcsszogeneralasi feladat
kétfeleképpen is megoldhatd a nyelvmodellek segitségével. Az egyik megoldas
lehet az Ggynevezett extraktiv megkozelités, amikor az adott szoveg alapjan a
meglévl cimkék koziil valaszt ki a modell relevans kulcsszavakat. A statikus
szObeagyazason alapulo nyelvmodell csak extraktiv. moddon  képes
kulcsszokinyerést végezni. A masik megoldas az absztraktiv kulcsszogeneralas,
amikor a modell képes az adott szoveg alapjan az elézdéleg megadott
kulcsszavakhoz képest teljesen 1) kulcsszavakat generalni. Ehhez a feladathoz
mindenképpen sziikséges egy dekoderalapti architektirdja nyelvmodellt
hasznalni. A korabbi kutatdsunkban mindkét irdnyt kiprobaltuk, de egyrészt a
nagy nyelvi modellek szignifikdnsan jobb eredményt értek el, masrészt
szeretnénk, ha a modell képes lenne kreativ, 1) kulcsszavakat generélni, ezért
végiil az absztraktiv kulcsszogeneralast valasztottuk végsd megoldasnak.
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Yang ¢s munkatarsai (Yang et al., 2020) az extraktiv modszert alkalmazva
fejlesztett magyar nyelvli kulcsszo- €és cimkekinyerd rendszer, amelyet sajto
szovegekkel finomhangoltak. Kutatasukban szintén a fastText implementaciot
alkalmaztak.

Az elmult évek soran tobben is foglalkoztak azzal, hogy a nagy nyelvi
modelleket terminoldgiai  feladatokra, példdul terminuskivonasra és
kulcsszokinyésre finomhangoljdk (példaul Sun et al., 2020; Sammet—Krestel,
2023, Liu et al., 2021).

2. Modszertan
A kutatashoz hasznilt anyag egy mar meglévd kutatasbol szarmazéd eredmény
tovabbi vizsgalata.

2.1. A tanitoanyag és a PULI LlumiX 32K nyelvi modell betanitasa
Ez a fejezet Dodé—Yang (2024a) tanulmanya alapjdn késziilt, annak roviden
bemutatott eredménye.

A PULI LlumiX 32K modellt a HUN REN Nyelvtudomanyi Kutatékdzpont
fejlesztette (Yang et al., 2024). A modell egy 32 ezres kontextus ablaku, magyar
nyelvre tovabbtanitott Llama-2 modell. Az eredeti Llama-2 modellt a Together®
tovabbtanitotta, és bemeneti hosszat a finomhangolas soran megnovelték 32.768
hosszura (Llama-2-7B-32K). Ezzel lehetéség nyilt hosszi dokumentumok
feldolgozasara. Ezutan Yang és munkatarsai (2024) ezt a megnovelt bemenetli
Llama-2-7B-32K modellt tanitottak tovabb eldtanitasi modszerrel nyers magyar
korpuszon. Ezzel gyakorlatilag magyar nyelvre adaptaltak egy LLlama-2 modellt.
A tovabb elGtanitdshoz koriilbeliil 8 milliard magyar sz6t hasznaltak. A
tovabbtanitas tudasfelejtéssel jarhat, ezért a 8 milliard magyar sz6 mellé koriil
beliil 2 milliard szonyi angol szoveget is kevertek. Majd az igy elkésziilt modellt
finomhangoltak kulcsszogeneralés feladatara.

A finomhangolds folyamata sordn egy elOzetesen betanitott modellt
tovabbképeznek egy adott feladatra (Jurafsky—Martin, 2023). Ilyen feladat
példaul a koreferenciafeloldas. Az eldtanitas soran a modell hatalmas mennyiségii
szoveg feldolgozasaval megtanulja a szavak ¢s mondatok jelentésének bizonyos
reprezentacioit (Jurafsky—Martin, 2023).

A kutatas a REAL-repozitérium (tudoményos tanulmanyok tara) egy részének
felhasznalasaval késziilt. A PDF-anyagokat el0szor txt formatumba konvertaltak,
végiil 1146 szovegbdl nyerték ki a szerz6 altal megadott kulcsszavakat, amivel a
PULI LlumiX 32K modelljét finomhangoltak. Az 6sszehansonlitas kedveert, az
eredeti Llama-2-7B-32K modellt is finomhangoltak ¢s egyértelmiien kimutattak,
hogy a magyarra adaptalt valtozat jobb eredményt ért el, vagyis a tovabbtanités
magyar nyelvre egyértelmiien értékes magyar tudast adott az eredeti modellhez.

3 https://www.together.ai/
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gy mi a tovabbiakban mar csak a PULI LlumiX 32K modellt fogjuk tanitani és
elemezni.

A kutatdsukhoz a korpuszt felbontottdk tanito- €s tesztanyagra — 1000 cikket
tanitasra és 145 cikket tesztelésre. A tanitashoz a Stanford Alpaca promptsablont
¢s az OpenChatKit implementécidjat hasznaltak (1asd az 1. 4bran).

1. abra. Stanford Alpaca promptsablon és az OpenChatKit implementacio

Stanford Alpaca
Az aldbbiakban egy utasitdst taldlsz, amely leir egy feladatot, ame-
lyhez egy bemenetet is mellékeliink, hogy tovabbi Osszefliggéseket
adjon. Irj egy vélaszt, amely megfelelSen teljesiti a feladatot! (Below
you’ll find an instruction describing a task, along with an input
provided to offer further context. Write a response that adequately
fulfills the task!)
### Instruct:
Generdlj kulcsszavakat az aldbbi szdveg alapjan! (Generate keywords
based on the provided text!)
##H Input:
[content of the article]
##H Answer:
[keywords]

OpenChatKit

[content of the article]

<Q>: Generdlj kulcsszavakat a megadott szoveg alapjin! (Generate
keywords based on the provided text!)

<A>: [keywords]

A jelen kutatashoz azutan a 145 cikket tartalmazo6 teszthalmaz eredményeit
hasznaltuk. A 145 tételt végignéztik, és kisziirtiik beldle a biztosan hibdsan
felismert vagy hibasan konvertalt szovegeket (példaul azok az esetek, ahol a
kulcsszavak nem vesszOével, hanem valamilyen mas szimbolummal voltak
elvalasztva, és ezt nem ismerte fel az OCR), igy kaptuk meg a végleges 133 db
tételt. Ezekhez a kovetkezd adatok alltak rendelkezésre (1. tablazat).

1. tablazat. A PULI LlumiX 32K modell teszthalmazahoz tartoz6 adatok

A referenciakorpusz (a szerzd altal A PULI LlumiX 32K modell
megadott kulcsszavak) eredményei

A szovegben elofordulo kulcsszavak.

A szdvegben el6forduld kulcsszavak szama.

A szovegben nem talalt kulcsszavak.

A szovegben nem talalt kulcsszavak szama.
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A szerzok altal megadott kulcsszavak szama 6sszesen a 133 szovegnél 621 db,
mig a PULI LlumiX 32K modell eredményeinél 658 db, atlagosan tehat 4,67
kulcssz6 volt szovegenként a refereciaanyagban és 4,95 a modell anyagaban.

2.2. A kutatas kérdései és a vizsgalat modszerei: a kapott kulcsszavak
kategorizalasai

A kutatds soran arra voltunk kivéancsiak, hogy a nyelvmodell altal kapott
kulcsszavak mennyiben ujak; mennyiben ujak a szdveghez képest — tehat
szerepelnek-e a szovegben — és mennyiben ujak a szerzdi kulcssszavakhoz képest.
Kivancsiak voltunk tovabba, hogy az eltérések milyen tipustiak, €s hogy
relevansnak tekinthetok-e a szoveg témajat €s a szerzoi kulcsszavakat tekintve.

Ezeknek a kérdéseknek a megvalaszoldsahoz a modell altal kapott
kulcsszavakat négy csoportba soroltuk:

1. Teljesen uj: a kapott kulcsszd nincs a szovegben és nem egyezik a szerzoi
kulcsszoval.

2. Tanult: a kapott kulcsszé nincs a szévegben, de megegyezik a szerzoi
kulcsszoval.

3. Kinyert: a kapott kulcssz6 szerepel a szovegben, de nem egyezik a szerzoi
kulcsszoval.

4. Megegyezo: a kapott kulcsszd szerepel a szovegben €s megegyezik a
szerzOi kulcsszoval.

A kovetkezdkben az els@ €s a harmadik (tehat, amelyek eltértek a szerzoi
kulcsszavaktol) csoport kulcsszavait vizsgéaltuk. Ekkor arra voltunk kivancsiak,
hogy az 0j kulcsszavak milyen tipustiak, hogyan térnek el a szerzo altal adott
kulcsszotol.

A kategoridk ez esetben a kovetkezdk voltak:

1. Eltérd végzodés (képzd és rag is).

2. Eltér6 helyesiras/irdsmod (jelolt-jeldletlen szerkezetek is).

3. Forditas: mindkét iranyu.

4. Specialisabb kulcssz6 a szerzdjéhez képest: a kulcsszo kiegésziil egy plusz
tulajdonsaggal, szerkezetként, Osszetételként szerepel (pl. kiképzés —
katonai kikepzés).

5. Altalanosabb kulcsszo a szerzéjéhez képest: az el6z6 folyamat forditottja
(pl. digitalis kompetencia profil — digitalis kompetencia)
Rovidités/potencialis szinonima.

7. Eltéré/nem kategorizalhatd: latszolag nem kapcsolddd, vagy nem
kozvetleniil kapcsolodd kulcsszavak, illetve asszociativ viszonyban allnak
egymassal.

8. Szerkezet: mellérendelést tartalmazé szerkezetek, illetve tagmondatjellegii
szerkezetek.

A kategoriak utan néhany példat részletesebben is megvizsgaltunk, illetve a
szerz0 altal adott, a szovegben nem szerepld esetek koziil is bemutatunk néhanyat.

.O\
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2.3. Kulcsszavak a fogalmi struktiraban
Kétségtelen, hogy a hierarchikus rendszerezés az, amely a leginkabb megfelel a
dolgok rendszerré szervezéséhez.

A kulcsszavak tagabb értelemben véve terminusoknak tekinthetdk (vo. Dodé,
2024), igy vizsgalhatjuk Oket a fogalmak rendszerében, ahogy azt a
terminologiatudomany teszi. A ,,fogalmak nem elszigetelt tudasegységként
léteznek, hanem mindig egymashoz viszonyitva” (ISO 704: 2022)°.

A fogalmi rendszer asszociativ €és hierarchikus kapcsolatokbol all (ISO 704:
2022). A hierarchikuson beliil besz¢lhetiink altalanos (generikus-specifikus) és
partitiv (rész-ege€sz) viszonyokrol. Egy specifikus fogalom feltételez egy altalanos
vagy altalanosabb fogalmat is, amelybe/amelyhez tartozik.

Szovegszinten az altalanos ¢és a specifikus kapcsolatot lehet tetten €rni a
kollokaciokon keresztiil. Egy-egy kulcsszd 0Osszes alakjanak kollokacioira
rakeresve, fel tudunk térképezni egy-egy fogalmi részrendszert (Kis—Pohl, 2005:
224).

A fogalmak nemcsak hierarchikus kapcsolatokban 4llhatnak egyméssal, hanem
asszociativ viszonyokban is. Ez azt jelenti, hogy a fogalmak k6zott szorosabb, de
nem hierarchikus kapcsolatok is létrejohetnek. Ennek szamos fajtdja van a
Terminology work — Principles and methods cimii nemzetkozi 1SO-szabvany
alapjan (ISO 704: 2022):

1. sequential relation: szekvencialis kapcsolat — az objektumok valamilyen
rendezésén alapul (pl. 1d6, kovetkezmény);

2. activity relation: tevékenységen alapuld kapcsolat (pl. 4gens kapcsolat,

célkapcsolat);

3. origination relation: az objektum eredetére vonatkoz6 kapcsolat

(eredetkapcsolat, hozzavaldkapcsolat);

4. instrumental relation: eszkdzkapcsolat (objektum-eszkoz kapcsolat);

5. interactional relation: kétiranyt kapcsolat az objektumok kozott (fliggdségi
kapcsolat);

6. transmission relation: felado—cimzett elv alapjan (feladokapcsolat,
fogaddkapcsolat);

7. opposite relation: ellentétes kapcsolat (ellentmondésos kapcsolat).

Ezeket a tipust kapcsolatokat azonban a szovegbdl, szaktudas nélkiil, manuéalis
uton nehéz detektdlni, illetve ezeknek a kapcsolatoknak, relacidknak a
feltérképezésére az ontologia hivatott (Szakadat—Sz6ts—Szaszko, 2006).

2.4. A vizsgalat lehetséges hibai

A kutatasnak vannak bizonyos hibafaktorai. Az egyik a szovegfelismerésbol
fakad. Bar az eredményeket atnéztiilk és a kulcsszavaknal detektalt hibasan
felismert szovegeket kiszlirtiik, azonban a tanulmanyok szdvegében szintén
eléfordulhatnak felismerési hibak, amik ronthatjadk a keresés eredményét. Ilyen

6 ,Concepts do not exist as isolated units of knowledge but always in relation to each other.”
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példaul az elvalasztas, vagy akar a nem felismert szimbolumok esete, illetéleg
azokban a tanulmanyokban, amelyek hasdbos elrendezésben jelentek meg,
kiilonbozo feldarabolt’ szavak.

A masik hibdja, torzitdsa az eredményeknek abbol fakadhat, hogy a szovegbeli
eléfordulast egy egyszerli kereséssel végeztik — szd szerinti egyezéseket
szamoltunk, miutan a szoveget kisbetiiss¢ alakitottuk —, amely igy a mddosult
végzodésl, illetve bizonyos Osszetételekben eléforduld  kulcsszavakat
valdsziniileg nem talalta meg.

2.5. Zero-shot prompting GPT-40 mini modellel

Kutatasunkban arra is kivancsiak voltunk, hogy egy népszerti, sokak altal hasznalt
nagy nyelvmodell — a GPT-40 mini’ — milyen kulcsszavakat general a szerzdi
kulcsszavakhoz (ilyen jellegli kutatas: Dode, 2023) és a PULI LlumiX 32K
modellhez képest. Az eredmények Osszehasonlitasanal €s értékelésénél fontos
megjegyezni, hogy mig a PULI LlumiX 32K modell finomhangolva lett a
feladatra, tehat elére megkapott 1000 szdveget €s a hozzajuk tartozd szerzoi
kulcsszavakat, addig a GPT-40 mini modell csupan egy promptot kapott, amiben
ugyanazt kértiik téle, mint a PULI LlumiX 32K modelltdl:

Instruct: ,,Generdlj kulcsszavakat az aldbbi szOoveg alapjan! (Generate

keywords based on the provided text!)”

Imput: [content of the article]

Ennek a technikanak a neve a zero-shot prompting. Ez egy olyan promptolasi
technika, ahol a nyelvmodell nem lett el6zetesen betanitva és példat sem lat egy
adott feladatra, csupan egy promptra adott valaszként reagdl az instrukciora
(Syed—Gadesha, 2025). Ennek fényében tehat az 6sszehasonlitas nem validalhato,
viszont bizonyos mintak kirajzolodnak a finomhangolt nyelvmodell és a zero-shot
prompting kozti kiilonbség kapcsan.

3. Eredmény

3.1. Az uj kulcsszavak kvantitativ elemzése

A 133 szdveghez 0sszesen 621 szerz6i kulcesszo tartozott, amelybdl 23%, azaz
143 nem szerepelt a szovegben. A nyelvmodell altal kapott kulcsszavakndl az
eredmény 21,9% volt, azaz a 658 darab kulcsszobol 21,9%, 144 darab nem volt
megtalalhato a szovegben a keresési metodusunkkal. A médszereknél vazolt négy
csoport eredményeit a 2. tablazat tartalmazza.

7 https://openai.com/index/gpt-40-mini-advancing-cost-efficient-intelligence/
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2. tablazat. Az uj kulcsszavak négy csoport szerinti eredményei

Teljesen uj Tanult Kinyert Megegyez6
db % db % db % db %
122 18,5 22 33 245 37,2 269 40,9

A legkevesebb, kicsivel tobb mint 3% volt az olyan kulcsszavak szama,
amelyek a szerzd altal adott kulcsszavakkal megegyeztek, azonban a szovegben
nem szerepeltek. A kinyert és a megegyezd kategoridk mennyisége hasonld volt
(37,2% ¢és 40,9%), mig a teljesen 1) 1s majdnem 20%.

3.2. Az uj kulcsszavak kvalitativ elemzése
A teljesen ) és a kinyert kategoriakban hasznalt tovabbi csoportositas eredménye
a kovetkez0 tablazatban (3. tablazat) lathato.

3. tablazat. A teljesen 1j és a kinyert kulcsszavak tovabbi kategorizalasa szerinti eredmények

Teljesen Gj (db)  Teljesen 1j (%) Kinyert (db) Kinyert (%)

Eltéro végzodés 1 0,8% 12 4,9%
Eltéro (helyes)iras 12 9,8% 17 6,9%
Forditas: mindkét

iranyu 6 4,9% 7 2,9%
Specialisabb

Kkulcsszo a szerzoi

kulcsszéhoz képest 9 7,4% 14 5,7%
Altalanosabb

kulcsszo a szerzoi

kulcsszohoz képest 5 4,1% 37 15,1%
Rovidités/potencial

is szinonima 7 5,7% 12 4,9%
Eltéro/nem

kategorizalhato 67 54,9% 141 57,6%
Szerkezet 15 12,3% 5 2%
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A kovetkezokben néhany példat mutatunk be kategorianként.

Eltéré végzodés

Eltéré (helyes)iras
Forditas: mindkét
iranyud
Specialisabb
Kulcsszo a szerzoi

kulcsszohoz képest

Altalanosabb
kulesszo a szerzo
altal adott
kulcsszohoz képest

Rovidités/potencial

is szinonima

Eltéro/nem

kategorizalhato

Szerkezet

4. tablazat. Példak a kiilonboz6 kategoriak kulcsszavaira

Referencia-kulcsszo (szerzoi)
rehidralas
magia naturalis

egyetemi integrdcio

csaladkutatas

kiképzés

egyhaztorténet
gravitdcios modell jel-kod
infrastruktura mint szolgaltatas
kérnyezetvédelem
szexualitds/szerelem

biintetés-végrehajtasi reintegrdacios
celok

reformatus mikrokozosség

evangélikus iskolaztatas

Eredménykulcsszo (nyelvmodell)
rehidracio
magia naturalis

egyetemintegrdcio

familysearch

katonai kiképzés

egyhaztorténet-irds
gravitdcios modell
infrastruktura
kornyezet

szerelem/szexualitas

bv. reintegracios célok
reformdatus mikrotorténet
evangélikus oktatasiigy
*szociokonomiai helyzet
taxonomia
bolygatott 10. szazadi temetd

mindségiranyitas az oktatasban

3.3. A GPT-40 mini altal generalt kulcsszavak
Mivel a GPT-40 mini modell nem lett elére betanitva — €s az instrukcidban sem
maximalizaltuk a kulcsszavak szamat —, igy nem tudott ratanulni a kulcsszavak
szamara, ¢s minden esetben joval tobb kulcsszot generalt (a maximum 50 db volt).
A modell valaszara tobbféle példat lehetett latni:

1. Bevezetdvel kezdi a vélaszt: pl.: A szoveg alapjan az alabbi kulcsszavakat
lehet generalni:, illletve **Kulcsszavak: **.

2. Bevezetével kezdi, majd le is zarja: pl.: Ime néhdny kulcsszo, amely a
megadott szoveg alapjan generalhato: Ezek a kulcsszavak segitenek
osszefoglalni a cikk fobb téemadit és koncepcioit.

3. Csak felsorolja (szdmozva vagy nem szamozva).

4. Valamilyen tovabbi szimbdlummal, irdsjellel szamozva sorolja fel (pl.: **).
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Tovabba az esetek jorészében nagybetiivel kezdddnek az 4ltala generalt

kulcsszavak.

A GPT-40 mini modell altal generalt kulcsszavak Osszevetése a szerzoi
kulcsszavakkal, illetve a PULI LlumiX 32K modell altal generalt kulcsszavakkal
az alabbi tdblazatban (5. tablazat) lathato.

5. tablazat. A teljesen 4j és a kinyert kulcsszavak tovabbi kategorizalasa szerinti eredmények

Szerzoi kulcsszoval
megegyezik (db, %)

PULI LlumiX 32K modell altal
generalt kulcsszdval
megegyezik (db, %)

Egyikkel sem egyezik (db, %)

129

42

450

20,77%

6,76%

72,46%

A GPT-40 mini modell altal generalt kulcsszavak esetében annyit vettiink
vizsgalat ald, amennyi szerzoi kulcsszo is szerepelt a szovegnél. Az sszesen 621
db kulcsszobol 72,46% eltért valamilyen moédon a szerzéi €s a PULI LlumiX 32K
modell altal generalt kulcsszavaktol. 20,77% megegyezett a szerzoi
kulcsszavakkal ¢s 6,76% volt, amely csak a masik modell altal generalt
kulcsszavakkal egyezett meg.

A GPT-40 mini modell eredetisége nem csupan kreativitasbol fakadt,
eléfordult, hogy a folyoirat cimét adta meg kulcsszoként. Jellemzd volt a tal
altalanos kulcsszavak megléte, illetve bizonyos esetekben nehéz volt detektalni,
hogy ugyanahhoz a szoveghez adott-e meg kulcsszavakat, vagy csak a gyakori
szavakat vette kulcsszonak. A néhany PULI LlumiX 32K modellel valé egyezés
az eltérd irasmodbol fakadt, illetve az altaldnosabb fogalom hasznalatabol.

A kovetkezOkben néhany példa lathatd (6. tdblazat). Az elsd lista minden
esetben a szerzoéi kulcsszo, a méasodik a PULI LlumiX 32K modell eredménye,
mig a harmadik a GPT-40 mini modell 4ltal generalt kulcsszolista.

6. tablazat. Példak az eltérd és tal altalanos kulcsszavakra

1.

paros Osszehasonlitds, elérejelzés, valdsziniiség szamitdsi hattér, csoportok Osszefésiilése
paros dsszehasonlitdsok, csoportok Osszefésiilése, eldrejelzés, valosziniiségi hattér
Thurstone modszer, sporteredmények, noi kézilabda, Bajnokok ligdja

2.

gamifikdcio, oktatas, game engine-ek, szoftverfejlesztés

gamifikacio, oktatds, programozas, jatékmotor

Online konferencia, Networkshop 2022, Debreceni Egyetem, HUNGARNET Egyesiilet
3.

tandrképzési reform, szaktanarképzés, gyakorloiskolak, képzési kimeneti kovetelmények
tandarképzési reform, szaktanarképzés, gyakorloiskolak, képzési kimeneti kovetelmények,
tanarképzés, tanarképzo kézpont, szaktanar, osztatlan képzés

Tanarképzés, Megujulas, Dilemmak, Lehetoségek
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Kovetkezzen néhany példa, amikor kulcsszoként a terminusok helyett
tulajdonnevek jelentek meg.

7. tablazat. Példak az eltérd és tal altalanos kulcsszavakra

1.

onkéntes katonai szolgalat, felkészites, kiképzés

haderdfejlesztés, onkéntes tartalékos szolgdlat, katonai kiképzés

Onkéntes katonai szolgalat (OKSZ), Honvédelmi Minisztérium, Magyar Honvédség
2.

alkotmanyossag, értelmiség, jogtorténet, demokracia

alkotmanyossag, értelmiség, jogtorténet, demokracia

Polgari Szemle, Recenzio, Istvan Kukorelli, Harom Istvan

4. Konklazio

Az elemzés eredményei azt mutatjak, hogy a nyelvmodell sikeresen megtanulta,
hogy megfeleld szamu kulcsszot generdljon az egyes szovegekhez, hiszen
atlagosan 4,95 kulcssz6t rendel minden szoveghez, mig a szerzok atlagosan 4,67-
et. A modell altal generalt kulcsszavak 40,9%-a €s 3,3%-a, tehat 6sszesen 44,2%
megegyezik a szerzd altal megadott kulcsszavakkal. A kulcsszavak 21,8%-a
olyan, amely nem talalhaté meg kozvetleniil a szovegben, ami arra utal, hogy a
modell ezek koziil sokat sajat kreativ mdédon generalt. A teljesen tjak kdzott sok
a relevans ¢és talalo kifejezeés.

Bizonyos esetekben a kulcsszavak kategorizalasa kihivast jelentett, példaul a
potencidlis szinonimak ¢és forditasok esetén, mint pl. etimoldgia—szotorténet.
Emellett pedig mindenképp nehézséget okoz a szakteriileti hattértudas hianya,
mivel a fogalmi struktirat is annak ismeretében lehet atlatni.

A szerz0i kulcsszavakhoz képest az 0 kulcsszavak tipuseloszlasa kiilonbséget
mutat az elsd, teljesen 1) ¢s a harmadik, kinyert kategoria kozott. Az eltéré/nem
kategorizalhato kulcsszavak aranya mindkét kategoridban kozel azonos (54,9% és
57,6%), bar a kinyert kategoéridban a kulcsszavak altalanosabb fogalmakat
reprezentdlnak a fogalmi rendszerben, mint példaul kozépkor, fejlodés vagy
pedagogusok. Az ilyen Aaltalanosabb kulcsszavak inkabb egy magasabb
absztrakcios szintet tiikroznek, és ezzel szembe mennek az UNESCO altal
megfogalmazott specifikussag elvével, ami arra vonatkozik, hogy egy
kulcsszonak kifejezetten az adott dokumentumra jellemzOnek kell lennie, és nem
lehet alkalmazhat6 4ltalanosan hasonld dokumentumokra. A szerz6i motivacio
természetesen diktalhat mas stratégiat.

A modell 4ltal generalt teljesen 1) kulcsszavak specifikusabbak ¢s
kreativabbak, mint azok, amelyeket a nyelvmodell kozvetleniil a sz6vegbdl nyert
ki. Ezek altaldban tobbelemii kulcsszavak (vo. Osszetett terminusok), melyek
tulnyomorészt nominalis szintagmdk és szerkezetek. Ez a tendencia latszik az
altalanosabb kulcssz6 a szerzdjéhez képest kategdria ardnyainal is, mivel 15,1%
az arany a teljesen Uj kulcsszavak 4,1%-ahoz képest. Ezen tilmenden a teljesen
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1) kulcsszavak esetében a szerkezetek €s a specidlisabb kulcsszd a szerzdjéhez
képest kategoridk ardnya magasabb (12,3% vs. 2%, illetve 7,4% vs. 5,7%), ami
arra utal, hogy a modell generalasabol szdrmazo kulcsszavak kreativabbak ¢és
specialisabbak, mint azok, amelyeket kinyert a szovegbdl a nyelvmodell.

A szerkezeteket azért fontos kiemelni tovabba, mert ilyen jellegili szerkezeteket
a szerzOi kulcsszavak kozott is latunk. Példaul: emberi és isteni itélet, katona-
egészsegiigy torténete, idosoros vs panelregresszio. Ezek a szerkezetek a
tanulmany tematikdjanak esszencidjat képesek adni, igy hatékonyan
reprezentaljak a szoveget, még ha igy nem is tekinthetdk terminusnak.

A szerkezetek tovabba a specifikussag elvét kovetik. A teljesség elve kapcsan,
miszerint a kulcsszavaknak le kell fedniiik a dokumentum minden olyan tém4jat,
amely potencialis informacids értékkel bir, beleértve az implicit, a
dokumentumban nem kifejezetten megjelend témakat is, megjegyzendd, hogy sok
tanulmanynal maximalizalva van az adhat6 kulcsszavak szdma.

A zero-shot prompting eredményei ramutattak arra, hogy a prompton érdemes
lenne modositani, mivel a kimenet nem egységes, ¢és igy kozvetlenlil nem
felhasznalhat6 az eredmény. Ezenkiviil lathato, hogy a GPT-40 mini eredménye
bizonytalan, hib4azhat. Sokszor nagyon altalanos kulcsszavakat general, amelyek
nem segitik eld sem a keresdomotorok hatékonysagat, sem a szoveg tartalmanak
reprezentalasat.

A nyelvmodell szerzdéi kulcsszavakkal torténd finomhangolasa tehat
mindenképpen hasznos, viszont a modellt érdemes tovabbi adatokkal
finomhangolni annak érdekében, hogy kevésbé operaljon a tul altalanos,
szovegbdl kinyert kulcsszavakkal.

Az egyelemi kulcsszavak (v0. egyszerl terminusok) kevésbé jol reprezentaljak
a szoveget (pl. attitiid, olvasas, értékelés, modellezés), igy érdemes lehet a
késObbiekben a tobbelemi kulcsszavak generdldsara 6sztondzni a nyelvmodellt.
Kovetve a nagy nyelvi modellek fejlédési irdnyat érdemes lenne az emberi
visszejelzésen alapuld megerdsitéses tanuldsos modszertanat (Ouyang et al.,
2022) alkalmazni arra, hogy tovabb finomitsuk a modellt és arra 6sztondzni a
nyelvmodellt, hogy absztraktiv mddon kreativ tobbelemii, esszencialis kulcsszot
generaljon.

A kutatas kétféleképpen 1is hasznosithato. Egyrészt hozzajarulhat
kulcsszogeneraldsi feladatokra finomhangolt vagy egyéb (példaul prompttal
programozott) nyelvmodellek teszteléseéhez, masrészt pedig segithet a
tanitdanyagok tovabbi finomhangolasdban, hogy a modell a jovOben még jobb
eredményeket érhessen el.

81



DODE REKA — YANG ZIJIAN GYOZO

Irodalom

Andonian, A., Anthony, Q., Biderman, S., Black, S., Gali, P., Gao, L., Hallahan, E., Levy-Kramer, J.,
Leahy, C., Nestler, L., Parker, K., Pieler, M., Phang, J., Purohit, S., Schoelkopf, H., Stander, D.,
Songz, T., Tigges, C., Thérien, B. & Weinbach, S. (2023). GPT-NeoX: Large Scale Autoregressive
Language Modeling in PyTorch. [Online]. Available: https://www.github.com/eleutherai/gpt-neox

Barrault L., Biesialska M., Bojar O., Costa-jussa M., Federmann C., Graham Y., Grundkiewicz R.,
Haddow B., Huck M., Joanis E., Kocmi T., Koehn P., Lo C., Ljubesi¢ N., Monz C., Morishita M.,
Nagata M., Nakazawa T., Pal S., Post M. & Zampieri M. (2020). Findings of the 2020 Conference
on Machine Translation (WMT20). In Proceedings of the Fifth Conference on Machine Translation.
Online: Association for Computational Linguistics. (1-55).

Brown T., Mann B., Ryder N., Subbiah M., Kaplan J. D., Dhariwal P., Neelakantan A., Shyam P., Sastry
G., Askell A., Agarwal S., Herbert-Voss A., Krueger G., Henighan T., Child R., Ramesh A., Ziegler
D., Wu J., Winter C., Hesse C., Chen M., Sigler E., Litwin M., Gray S., Chess B., Clark J., Berner
C., McCandlish S., Radford A., Sutskever 1. & Amodei D. (2020). Language Models are Few-Shot
Learners. In 34th Conference on Neural Information Processing Systems (1877-1901). Vancouver,
Canada: Curran Associates, Inc.

Devlin J., Chang M.-W., Lee K. & Toutanova K. (2019). BERT: Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding. In Proceedings of the 2019 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies
(4171-4186).  Minneapolis, Minnesota:  Association for Computational  Linguistics.
10.18653/v1/N19-1423

Dodé Réka (2023). Magyar kulcsszavak vizsgalata és kinyerésiik eredményeinek Osszevetése —
pilotkutatas. Filologia.hu, 14(1-4), 51-64. https://doi.org/10.59648/filologia.2023.1-4.3

Dodé Réka (2024). Kulcsszavak és terminusok vizsgalata a REAL repozitoriuméanak anyagan —
pilotkutatas. In K. Fogarasi, D. Ittzés, & D. Many (Eds.), Tuddsmegosztas, informaciokezelés,
alkalmazhatosag: L Nyelvhasznalat (58-60). Budapest: Akadémiai Kiado.
https://mersz.hu/dokumentum/m1262tia 60/#m1262tia 58

Dodé, R. & Yang Z. Gy. (2024a). Further Keyword Generation Experiment in Hungarian with Fine-
tuning PULI LlumiX 32K Model. In 2024 IEEE 3rd Conference on Information Technology and
Data Science (CITDS) Proceedings (pp. 20-24). Debrecen.

Dodé Réka & Yang Zijian Gy6z6 (2024b). Kulcsszogeneralds magyar nyelvii, hosszu szovegekbdl nagy
nyelvi modellekkel. In G. Berend, G. Gosztolya, & V. Vincze (Eds.), XX. Magyar Szamitogépes
Nyelveszeti Konferencia (257-267). Szeged: Szegedi Tudomanyegyetem.

Feldmann, A., Hajdu, R., Indig, B., Sass, B., Makrai, M., Mittelholcz, 1., Halasz, D., Yang Z. Gy., Varadi
T. (2021). HILBERT, magyar nyelviit BERT-large modell tanitasa felh6 kornyezetben. In G. Berend,
G. Gosztolya & V. Vincze (Eds.), XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia: MSZNY
2021 (29-36). Szeged: Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet.

Firoozeh, N., Nazarenko, A., Alizon, F. & Daille, B. (2020). Keyword Extraction: Issues and Methods.
Natural Language Engineering, 26(3), 259-291.

ISO. (2022). ISO 704: 2022 Terminology ~work —  Principles and  methods.
https://www.iso.org/standard/79077.html

Jalalov, D. & Gaszcz, K. (2023). Prompt Engineering Ultimate Guide 2023: Kezdotél haladoig.
Metaverse Post. https://mpost.io/hu/prompt-engineering-ultimate-guide/

Joulin, A., Grave, E., Bojanowski, P., Mikolov, T. (2017). Bag of tricks for efficient text classification.
In Proceedings of the 15th Conference of the European Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Volume 2, Short Papers. 427-431. Valencia, Spain: Association for Computational
Linguistics.

Jurafsky, D. & Martin, J. H. (2023). Speech and Language Processing: An Introduction to Natural
Language Processing, Computational Linguistics, and Speech Recognition (3rd ed.). (Letdltés: 2024.
oktober 10.) https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ed3book jan72023.pdf

Liu, R., Lin, Z., & Wang, W. (2021). Addressing extraction and generation separately: Keyphrase
prediction with pre-trained language models. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and
Language Processing, 29, 3180-3191.

82


https://www.github.com/eleutherai/gpt-neox
https://www.github.com/eleutherai/gpt-neox
https://doi.org/10.59648/filologia.2023.1-4.3
https://doi.org/10.59648/filologia.2023.1-4.3
https://mersz.hu/dokumentum/m1262tia__60/#m1262tia_58
https://www.iso.org/standard/79077.html
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ed3book_jan72023.pdf

DODE REKA — YANG ZIJIAN GYOZO

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G. & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word representations in
vector space. arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.1301.3781

Nemeskey, D. (2020). Egy emBERT probalo feladat. In XVI. Magyar Szdmitogépes Nyelvészeti
Konferencia: MSZNY 2020 (409—418). Szeged: Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet.

Nemeskey, D. (2021). Introducing huBERT. In XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia:
MSZNY 2020 (3—14). Szeged: Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet.

Nomoto, T. (2023). Keyword extraction: A modern perspective. SN Computer Science, 4 (92), 1-15.
https://doi.org/10.1007/s42979-022-01481-7

Ouyang L., Wu J., Jiang X., Almeida D., Wainwright C. L., Mishkin P., Zhang C., Agarwal S., Slama
K., Ray A., Schulman J., Hilton J., Kelton F., Miller L., Simens M., Askell A., Welinder P.,
Christiano P., Leike J. & Lowe R. (2022). Training language models to follow instructions with
human feedback. In Proceedings of the 36th Conference on Neural Information Processing Systems.
New Orleans, Louisiana.

Reynolds, L. & McDonell, K. (2021). Prompt programming for large language models: Beyond the
few-shot paradigm. arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2102.07350

Sammet, J. & Krestel, R. (2023, September). Domain-Specific Keyword Extraction using BERT. In
Proceedings of the 4th Conference on Language, Data and Knowledge (659—-665).

Sun, Y., Qiu, H., Zheng, Y., Wang, Z. & Zhang, C. (2020). SIFRank: a new baseline for unsupervised
keyphrase extraction based on pre-trained language model. /EEE Access, 8, 10896—10906.

Syed, M. & Gadesha, V. (2025). What is zero-shot prompting? 1BM, 29 January 2025. Megtekintve:
2025. marcius 30. https://www.ibm.com/think/topics/zero-shot-prompting

Szakadat Istvan, Széts Mikloés & Szaszkod Sandor (2006). Az ontologia fogalma, épitése, kezelése.
Megtekintve: 2024. oktober 10. http://www.ontologia.hu/ontologies.pdf

Touvron, H., Martin, L., Stone, K., Albert, P., Almahairi, A., Babaei, Y., Bashlykov, N., Batra, S.,
Bhargava, P., Bhosale, S., Bikel, D., Blecher, L., Chen, M., Cucurull, G., Esiobu, D., Fernandes, J.,
Fu, J., Fu, W., Fuller, B. & Scialom, T. (2023). Llama 2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat
Models.

UNESCO. (1975). UNISIST Indexing Principle (SC. 75/WS/58).

Vaswani A., Shazeer N., Parmar N., Uszkoreit J., Jones L., Gomez A. N., Kaiser L. & Polosukhin 1.
(2017). Attention Is All You Need. In Proceedings of the 31th International Conference on Neural
Information Processing Systems. Long Beach, CA, USA: Curran Associates Inc. 6000-6010.

Yang, Z. Gy., Novak, A., Laki, L. J. (2020). Automatic Tag Recommendation for News Articles. In
Proceedings of the 11th International Conference on Applied Informatics (ICAI 2020) (442—451).
Eger.

Yang, Z. Gy., Dodé, R., Ferenczi, G., Héja, E., Jelencsik-Matyus, K., K6ros, A., Laki, L. Janos, Ligeti-
Nagy, N., Vadasz, N., Varadi, T. (2023a). Jonnek a nagyok! BERT-Large, GPT-2 és GPT-3
nyelvmodellek magyar nyelvre. In XIX. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia (MSZNY
2023) (247-262). Szeged: Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet.

Yang, Z. Gy., Laki, L. J., Varadi, T. & Proszéky, G. (2023b). Mono- and multilingual GPT-3 models
for Hungarian. In Text, Speech, and Dialogue, Lecture Notes in Computer Science (94—104). Plzen,
Czech Republic: Springer Nature Switzerland.

Yang, Z. Gy., Dodé, R., Ferenczi, G., Hatvani, P., Héja, E., Madarasz, G., Ligeti-Nagy, N., Sarossy, B.,
Szaniszl0, Zs., Varadi, T., Verebélyi, T. & Proszéky, G. (2024). The First Instruct-Following Large
Language Models for Hungarian. In 2024 [EEE 3rd Conference on Information Technology and
Data Science (CITDS) Proceedings (247-252). Debrecen: University of Debrecen.

83


https://doi.org/10.48550/arXiv.1301.3781
https://doi.org/10.1007/s42979-022-01481-7
https://doi.org/10.1007/s42979-022-01481-7
https://doi.org/10.1007/s42979-022-01481-7
http://www.ontologia.hu/ontologies.pdf
http://www.ontologia.hu/ontologies.pdf

