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TUDOMANYOSZTALYOZAS AZ MTMT-BEN:
MI ES MAS LEHETOSEGEK
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HUN-REN Szdamitdstechnikai és Automatizdlasi Kutatdintézet

Absztrakt

A Magyar Tudoméanyos Mtivek Tara (MTMT) 2.0 rendszere 2018-as induldsa dta az OECD
altal gondozott Frascati-hierarchia szerinti kategorizalast timogatja a tudomanyteriileti
besorolasokhoz. A tudomanyosztalyozas adatmez6 kitoltése a szerz6 vagy az adminisztra-
tor feladata, azonban ez a 1épés gyakran kimarad, ami alacsony szamu kategorizalt forras-
kozleményhez vezet.

Kutatdsunk soran kimerité vizsgalatokat végeztiink arra vonatkozoéan, hogyan lehetne
a hianyzo6 tudomanyteriileti besorolasokat nagy szamban pdtolni. Kiilonféle mesterséges-
intelligencia- (MI) és statisztika alapi modszereket, valamint a mar 1étez6 tudomanyterii-
leti besorolasokat hasznaltuk fel. Itt bemutatjuk az elvégzett kisérletek eredményeit.

Kulcsszavak: tudomanyosztalyozasi rendszerek, automatikus klasszifikacio, mesterséges
intelligencia, BERT-modellek, nagy nyelvi modellek

Abstract

Scientific Classification in the Hungarian Science Bibliography (MTMT): Al and Other

Possibilities

Since its launch in 2018, the Hungarian Science Bibliography (MTMT) has supported cate-
gorization according to the Frascati hierarchy maintained by the OECD for scientific field
classifications. Filling out the scientific classification data field is the responsibility of the
author or administrator; however this step is often omitted leading to a low number of
categorized publications. In our research, we conducted exhaustive investigations nto how
missing scientific field classifications should be supplemented in large numbers. We uti-
lized various artificial intelligence- (AI) and statistics-based methods, as well as existing
scientific field classifications. Here, we present the results of the experiments conducted.

Keywords: research classification, classification with Al, training dataset preparation,
BERT, LLM
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Bevezetés

A Magyar Tudomanyos Miivek Tara (MTMT) keretein beliil a kutatéknak lehet6ségiik van
megadni kozleményeik témakori besorolasat. Ezt az adatot tobbféleképpen is fel lehetne
hasznalni, de a legfontosabb talan az lenne, hogy az egyes tudomanyteriiletek Gjdonsagait
nyomon lehessen kovetni, a teriilet dinamikajat fel lehessen mérni.

Sajnos a mai napig a forraskozlemények (tehat a magyar szerz6ségti publikaciok) 80%-a
nincs besorolva tudomanyagakba, és az idéz6 kozleményeknél még sokkal rosszabb ez az
arany. Célul tiiztiik ki ezen besorolasok tomeges és visszamendleges potlasat, amelyhez
szamos mesterséges intelligencia nytjtotta modszert is megvizsgaltunk az alkalmazhato-
sag szempontjabdl, és ezen eredményeinkrél szamolunk be itt.

Az MTMT az OECD 4ltal gondozott Fields of Research and Development taxonémiat
(masik nevén Frascati-hierarchiat) alkalmazza. Ez a taxonémia a tudomanyéagakat 6 hie-
rarchiaszinten t6bb, mint 3000 kiilonb6zé tudomanyos alteriiletre bontja, amelynek fel-
s két szintjét a labjegyzetben megadott forrasban tekinthetjiik at'. A Frascati kézikonyv*
a kutatas-fejlesztési (K+F) statisztikak gydjtésének és felhasznaldsanak nemzetkozileg
elismert médszertana, amelynek elsé verzi6jat az olaszorszagi Frascatiban alakitotta ki
egy szakértdi csoport, innen ered tehat az elnevezés.

Az MTMT-ben rendelkezésre 4ll a teljes Frascati-rendszer angol és magyar nyelven is.
A nyilvanos feliileten bongészhetd a hierarchia (1. dbra), és az egyes teriiletekhez ren-
delt kozlemények szamat is latjuk a neve mellett. A névre kattintva megtekinthetjiik a
kozleménylistat a legfrissebbtdl a régebbiek felé haladva. A szerkesztdi feliileten menii-
bdl indithaté miivelettel utélag, vagy mar a felvitel kozben is kivalaszthatjuk a megfele-
16 tudomanyteriileteket, legfeljebb 6tot kijelolve. Akinek a teljes hierarchialista nehezen
kezelhetd, keresés alapjan is meg tudja talalni a témakoroket. A 2. bra is szemlélteti azt a
problémat, hogy a szakértének sem mindig egyszer(i a megfelel6 elemeket azonositani a
talalatok kozott.

1 https://www.arrs.si/en/gradivo/sifranti/sif-frascati.asp

2 http://oe.cd/frascati
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ETTAT A Kivalaszt és bezar

2. abra. Tudomdnyosztdlyozds megaddsa az MTMT szerkesztdi feliiletén

Mivel a szerzéket nem sikeriilt megfelelden 6sztonodzni a Frascati-besorolasok kitoltésére,
mas megoldasok utan kellett nézniink. Az egyik lehetdség az lett volna, hogy mas rend-
szerekbdl szerezziik be ezeket az informaciokat, azonban a Web of Science és a Scopus is
mas-mas besorolasi rendszereket hasznal, emellett ezek a besorolasok sem megbizhatéak,
mivel leginkabb a publikal¢ folydirat témakorein alapulnak és nem a konkrét cikk tartal-

7

man.

A masik lehetdség egy mesterségesintelligencia-alapt automatizalt klasszifikacios rend-
szer fejlesztése, amely a mar meglévé osztalyozasok mintazatai alapjan képes a hianyzo
tudomanyosztalyozasokat potolni. Az ilyen klasszifikacios rendszerek fejlesztése az alabbi
tipikus szakaszokbal all:
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1. A megfelel6 mindségili és mennyiségii tanitd- és tesztadatok eléallitasa;

2. MI-modellek betanitdsa, azok mindségi teljesitményének mérése (ezt ismételve
mindaddig, amig az elvarasainknak megfelel6 modelleket nem kapunk);

3. A legjobb modellek alapjan a tomeges osztalyozasi modszer alkalmazasanak
megtervezése és végigvitele.

A tovabbiakban az 1. és 2. 1épés részletes ismertetésével foglalkozunk.

A tanitdadatok osszeallitasa

A gépi tanulasi projektek sikeressége nagymértékben fiigg a tanitéadatok mindségétol,
el6készitésétdl és tisztitasatol (ezt a sajat bériinkon mi is megtapasztalhattuk). A kiindu-
lasi adatbazist az MTMT-ben mar besorolt rekordok képezték, amelyek elemzése soran
tobb kihivassal is szembesiiltiink. Az els6dleges probléma a Frascati-besorolasok egyen-
16tlen lefedettsége volt. Mig egyes tudomanyteriiletekhez tobb szazezer kozlemény tarto-
zott, addig mas, specifikusabb témakorokben alig vagy egyaltalan nem szerepelt rekord.
Ezenkiviil a meglévé besorolasok jelentds része tulsagosan altalanos, jellemzden 3. szinti
kategoriakat tartalmazott (pl. Medical and Health Sciences).

Az alulreprezentalt kategéridk adatainak potlasara a Web of Science (WoS) platformjat
hasznaltuk fel. A WoS-kategoriak egyetlen hierarchia nélkiili listiban majdnem 300 elem-
bdl allnak. Ezek az elemek a Frascati-hierarchiaban 4., 5. vagy 6. szinten all6 taxonémia
elemeknek feleltethet6k meg. Hozzavetdleg 30 elem esetében nem taldltunk megfeleld
Frascati-besorolast (pl. development studies). Sok esetben csak megfogalmazasbeli eltéré-

”

sek voltak, mint pl. “Engineering, chemical” vs. “Chemical engineering”. Komolyabb elté-

résre példa a “Media and communications” vs. “Communication”.

A tanit6- és tesztadatok végleges osszedllitasa a kovetkezGben leirt szempontok alapjan
tortént. Els6sorban a Frascati-hierarchia 4. szintjén talalhaté 41 targyszdt valasztottuk,
mint lehetséges tudomanyosztalyozasi kimenetet, amelyeket a 6 6, 3. szint( sziil6tema-
tika szerint csoportositottunk (ezek: Bolcsészettudomanyok, Mezdgazdasag-tudomanyok,
Miiszaki és technolégiai tudomanyok, Orvos- és egészségtudomanyok, Tarsadalomtudo-
manyok, Természettudomanyok). A finomabb, 5. és 6. szintii besorolasokat a 4. szintre
vezettiik vissza. Minden kozleményhez egyetlen legjellemzGbb teriiletet tarsitottunk. Ahol
tobb teriilet is egyértelmiien érintve volt, azokat a megfelel6 multidiszciplinaris kategori-
akba tettiik, vagy ha ilyen nem volt, akkor elhagytuk. Az egyetlen osztalyt eredményezd
klasszifikacios feladatot tobbosztalyos osztalyozasnak (angolul multiclass classification)
nevezziik, mig ahol tobb osztalyt is lehet valasztani egyszerre, az a tobbcimkés osztalyozas
(multilabel classification). Ez utébbi esetben biztositani kell, hogy a kettd- és haromele-
mu osztalykombinaciokbdl is elegendé szdmban legyenek tanitéadatsorok (az MTMT
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rendszerében maximum harmat lehet hozzarendelni egy kozleményhez), kiilonben

a kombinacios eseteket nem tudja a modell megtanulni.

A modellek tanité adataiként a kozlemények cime és a hozzajuk tartozé kulcsszavak szol-
galtak, mivel ezek altalaban rendelkezésre allnak. Olyan adatokra alapoztuk a tanitast,
melyek altalaban szerepelnek az MTMT adatbazisaban, és ez nem mondhat¢ el a kivona-
tokrol (elérhetdség <25%). A folyodiratok, konyvek cimének felhasznalasaval is probalkoz-
tunk, de azt tapasztaltuk, hogy til sok a kivétel ezek esetében, amikor ezek a plusz adatok
félre viszik a tanulast (pl. a folyoirat multidiszciplinaris fokusza miatt).

Felismertiik, hogy mind az MTMT, mind a WoS besorolasi adatai tartalmaznak un. zajt,
azaz olyan eseteket, amelyek nehezitik vagy félrevezetik a tanitasi folyamatot. Egyszertibb
esetben ide tartoznak a nagyon rovid cimek, vagy ha hidnyoznak a kulcsszavak. De ugyan-
igy félrevezetd és zajnak tekintendd, ha tal sok kulesszé van a cikkhez (pl. 15 vagy tobb).
Erre az egyik legjobb példa az analizis kulcssz6 hasznalata olyan esetben, amikor barmi-
lyen adatot elemezni kellett. Ilyenkor az MI elészeretettel tanulja meg, hogy a matemati-

kahoz sorolja ezeket a publikaciokat.

A szerz6 vagy adminisztrator altal megadott besorolasok is lehetnek hibasak vagy félre-
vezetGek, egyrészt gondatlansagbdl, masrészt — amint egy korabbi példaban mutattuk —
a szakért6nek is nehéz lehet a megfelelé besorolas kivalasztasa. Az ilyen esetek szamat
csokkenteni akartuk a tanitas hatékonysaga érdekében, ezért létrehoztunk kétféle adatmi-
néségi szlirét. Az elsé Python-kéd, amely egyszerti szabalyok alapjan sziri a tanit6 adat-
sorokat (pl. tal sok kulesszd, tal rovid cim, nem angol nyelvi kulcsszavak stb.). A masodik
sziird egy nagy nyelvi modellt (LLM) alkalmaz, amely elbiralja, hogy egyértelmii-e a beso-
rolas. Az LLM feladata volt annak ellenérzése, hogy a bemeneti szoveg és a hozzarendelt
cimke tartalmilag konzisztens-e. A késébbiekben az eredményeket ismertetd tablazatok-
ban a tisztitott elnevezést hasznaljuk a fenti két mdédon sztirt tanit6 adatok esetében.

Automatikus osztalyozasi mdédszerek

A feladat egy szoveg osztalyozasi (text classification) probléma, amelyre szamos megoldas
létezik, és ezekbdl probaltuk a f6bb megoldastipusokbdl a legigéretesebbeket adaptalni
a tudomanyos publikacidk automatikus osztalyozasara. A projekt soran alkalmazott mdd-
szereket harom f6 csoportba sorolhatjuk:

1. Célszoftver alkalmazasa (pl. Annif) [1]

2. Sequence classification feladatra specializalt Transformer-modellek finomhangolasa

(pl. SciBERT) [2]

3. Altalanos célii nagy nyelvi modellek (LLM) alkalmazésa system prompt segitségével
(pl. Llamag, Gemma) [3]
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A vizsgalt mddszerek kozos jellemzdje, hogy mindegyik egy el6tanitott modellen alapszik.
Az eldtanitas soran hasznalt korpusz alapvetéen befolyasolja, hogy a modell a kivalasztott
célra megfelel6en finomhangolhaté-e. Az altalanos szovegeken (pl. Wikipédia, hirek) tani-
tott modellek (pl. BERT) szignifikdnsan gyengébb eredményeket értek el, mert alig talal-
koztak még a tudomanyos nyelvezettel és terminoldgiaval. Ez igaz abban az esetben is,
hogyha tjjabb modellekrél van szd, példaul a 2024 végén megjelent ModernBert-r6l, amely
a feladatunkat a legjobb esetben is csak 0,57 F1-értékkel tudta megoldani [4].

Annif

Az Annif egy nyilt forraskodu szoftver, amelyet a Finn Nemzeti Konyvtar fejlesztett ki auto-
matizalt osztalyozasra. Az eszkoz MI- és gépi tanuldsi algoritmusok segitségével javasol
targyszavakat vagy osztalyozasi azonositot digitalis dokumentumokhoz. M{ikodése soran
a bemeneti szoveget elemzi, és egy elére definialt szotar (tezaurusz) alapjan tesz javasla-
tot a besorolasokra. A szoftver nagy el6nye a rugalmassag, mivel tobbféle algoritmust és
modellt timogat, s6t ezeket kombindlni is tudja az in. Ensemble-modellek segitségével.

SciBERT
A SciBERT a Google BERT architekturajara épiil6 nagy nyelvi modell, amelyet kifejezetten

tudomanyos szovegek feldolgozasara specializaltak. A modellt egy hatalmas és sok tudo-
manyteriiletet lefedé publikacié-korpuszon tanitottak. Ennek koszonhetéen a SciBERT
lényegesen jobban kezeli a tudomanyos zsargont és a komplex szakteriileti kontextusokat,
mint az altalanos céltt modellek. F6 alkalmazasi teriiletei a tudomanyos entitasok felisme-

rése, a szovegosztalyozas, valamint a szakirodalmi 6sszefoglalok készitése.

Altalanos célu el6tanitott LLM-ek

Itt egy altalanos célu nagy nyelvi modellt (pl. Llamag) egy specifikus system prompt segit-
ségével utasitunk a tudomanyos kozlemények osztalyozasara. A prompt egyértelmiien
definialja a feladatot, a lehetséges kimeneti osztalyokat (pl. ,natural sciences”, ,engineer-
ing and technology” stb.) és a valasznak a formatumat. A médszer el6nye, hogy nem igé-
nyel kiilon modelltanitast, igy azonnal alkalmazhaté [3]. Hatranya viszont a jelentés hard-
verigény lokalis futtatas esetén, illetve a draga el6fizetés, ha iizleti megoldast alkalmazunk.
Tovabbi korlatot jelenthet, hogy a modell altalanos céli elGtanitasa soran aranyaiban joval

kevesebb tudomanyos szoveggel talalkozott.
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Kisérleteink

A klasszifikaciés modellek teljesitményét leginkabb a tanitéadatok minésége és mennyi-
sége befolyasolja, kiilonos tekintettel az adathalmaz zajszintjére és a kimeneti osztalyok
eloszlasanak kiegyenstlyozottsagara. A kiilonbozé modszerek objektiv 6sszehasonlitasa
érdekében az Osszes kisérletet egységesitett és gondosan el6készitett adathalmazokon
végeztiik el. A kisérleti adathalmazok minden osztalybdl 1026 példanyt tartalmaztak
a tanitd- (train) és 116 példanyt a kiértékeld (eval) részben. Osszesen 7 kiilénbozd tani-
téadat-halmazt hoztunk létre, amelyek a Frascati kézikonyvben meghatarozott Fields of
Science and Technology f6écsoportjait, valamint a 6 fécsoport alcsoportjait fedték les.

Az Annif esetében a szoftver rendkiviil érzékenynek bizonyult a tanitéadatok zajossaga-
ra és kiegyensulyozatlansagara. Korabbi, szliretlen adatokon végzett kisérleteink soran
a modell hajlamos volt a leggyakoribb osztalyt (Biological sciences) prediktalni, mivel
a tanitéadat-halmazban ez az osztaly dominalt. A szoftver nem biztosit lehetéséget az
osztalyok sulyozasara, amellyel a kiegyensulyozatlansag hatdsa kompenzalhaté lenne.
A legjobb eredményt egy nn-ensemble backend adta, amely egy TF-IDF és egy omiku-
ji-bonsai modellt kombinalt. Az 1. tiblazatban lathaté eredmény egy hiperparaméter opti-

” 7

malizalast kovetGen a 3. abran olvashat6 paraméterekkel lett el6allitva.

A SciBERT finomhangolésa a széles korben elterjedt Transformer architektaranak koszon-
hetéen egyszertien megvalosithatd és testreszabhat6 volt. Lehetdség nyilt tobbek kozott
a loss fiiggvény mddositasara tobbcimkés osztdlyozashoz (esetiinkben BCEWithLog-
itsLoss), valamint az osztalyok sulyozasara az adathalmaz kiegyenstlyozatlansaganak
kezelésére. Emellett a kiértékelési folyamat is rugalmasan alakithat6 egyedi metrikak
definidlasaval. A loss fiiggvény egy olyan matematikai fiiggvény a gépi tanuldsban, ami
szamszerusiti, hogy a modell elérejelzése mennyire tér el a tényleges értéktdl. Esetiinkben
a Trainer objektum leszarmaztatasaban meg tudtunk véltoztatni a tanitds soran hasznalt
egyes miuveleteket, példaul a compute_loss eljarasban az alapértelmezettdl eltérd loss
fiiggvényt valasztottunk; multiclass esetben CrossEntropyLoss* és multilabel esetben

pedig BCEWithLogitsLoss? fiiggvényt.

3 https://en.wikipedia.org/wiki/Fields_of Science_and_Technolo

4  CrossEntropyLoss — PyTorch 2.8 documentation

5  BCEWithLogitsLoss — PyTorch 2.8 documentation
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[tfidf-frascati]
name=frascati tfidf
language=en

backend=tfidf
analyzer=snowball(english)
vocab=frascati
access=private

[omikuji-bonsai-frascati]
name=frascati Omikuji Bonsai
language=en

backend=omikuji
analyzer=snowball{english)
vocab=frascati
cluster_balanced=False
cluster k=188

max_depth=3

access=private

[nn-ensemble-frascati]

name=NN ensemble frascati tfidf-bonsai

language=en

backend=nn_ensemble
sources=tfidf-frascati:1,omikuji-bonsai-frascati:s
vocab=frascati

nodes=392

dropout_rate=0.4889760681968851

epochs=5@

learning_rate=8.8818379317538601426

3. dbra. projects.cfg tartalma az Annif-hoz

A finomhangolas soran a SciBERT-nél nem alkalmaztunk hiperparaméter keresést, mivel
tapasztalatilag ezek csak egy nagyon kis mértékben tudtak novelni a modell pontossagat,
ellenben roppant id6igényesek voltak. Ehelyett tigynevezett default értékeket alkalmaz-
tunk a paraméterekre a kovetkezdk szerint:

e epoch=100,

e Dbatch_size=2,

e gradient accumulation_steps=1,
» learning rate=2e-os,

e weight decay=o0.01,

e warmup_ratio=0.1.

A tanitas soran annak érdekében, hogy ne menjen feleslegesen 100 iteraciot, ugynevezett
Early stoppingot alkalmaztunk, amely azt figyelte, hogy az el6z6 5 tanitasi cikluson beliil
az F1-érték alapjan torténik-e javulas, és ha nem, akkor ledllitotta az egész tanitasi folya-
matot. Megfigyeltiik, hogy altalaban 10—12 epoch utan az esetek nagy részében a tanitasi
folyamat leallt, és szinte soha nem érte el a 20. iteraciot. A tanitasok a HUN-REN Cloud
GPU-s virtualis gépén futottak (NVIDIA Vioo, 16GB VRAM-al). A VRAM hasznalat féként
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a batch_size értékétdl fiiggott: 2-es értéknél kb. 4 GB volt. Az 1. és 2. tablazatban szerepld
tanitasok atlagosan 30-45 perc alatt fejezédtek be, példaul a 2. tablazatban a természettu-
domanyi modell tanitasa ~5000 tanitd sorral kb. 45 percig tartott.

Az altalanos céli LLM-ek esetében a modell tanitas nélkiil, tigynevezett zero-shot médon
hajtja végre az osztalyba sorolast [3]. Bar ezen modellek finomhangoldsa lehetséges,
arendkivill magas szamitasi er6forrasigény miatt ezt a megoldast elvetettiik. A kisérleteket
a HUN-REN GenAigScience® szolgéltatason keresztiil, egy specifikus system prompt segit-
ségével végeztiik, az elterjedt prompt megfogalmazasi alapelvek szerint’. Megfigyelhe-
té volt, hogy a modellek, kiilondsen a kisebb paraméterszamuak, rendkiviil érzékenyek
a prompt megfogalmazasara.

A modellek teljesitményét, vagyis hogy mennyire sikeresen taldljdk meg a megfelel6
Frascati-besorolast, az altaldnosan elterjedt Fi-metrikaval® mértiik. Kisérleteink f6bb
eredményeit az 1. és 2. tablazat foglalja 6ssze. A fG6csoport szintl osztilyozas soran
(1. tablazat) a SciBERT-modell a tisztitott adathalmazon érte el a legmagasabb, o,97-es
F1-értéket. Nem sokkal maradt le az Annif és a Mistral, és itt kiemelendd, hogy a Mistral
tanitas nélkiil érte el a 0,90-es F1 értéket. A mérések soran a tobbosztalyos (multiclass)
tanitasok rendre jobb eredményeket hoztak, amely az 1. tablazatban is latszik, ahol a leg-
jobb eseteket tiintettiik fel.

Moddszer | Adatok Legjobb modell Legjobb F1
Annif Tisztitatlan, 3-as szint, multiclass | nn_ensemble(tfidf:1,omiku;ji:8) | 0,81
Annif Tisztitott, 3-as szint, multiclass nn_ensemble(tfidf:1,omikuji:8) | 0,90
BERT Tisztitatlan, 3-as szint, multiclass | SciBERT 0,88
BERT Tisztitott, 3-as szint, multiclass SciBERT 0,97
LLM Tisztitatlan, 3-as szint, multiclass | Llamag.3:70B 0,75
LLM Tisztitott, 3-as szint, multiclass Mistral-Smallg.1:24B 0,90

1. tablazat: 3-as szintil Frascati-besoroldsok klasszifikdcios eredményei

A 4. szintl, részletesebb klasszifikacios eredmények (2. tablazat) szintén a tisztitott, LLM-
mel validalt adathalmazok folényét mutatjak. A modellek teljesitménye minden vizsgalt
témakorben szignifikdnsan javult a zajosnak feltételezett adatok kisziirésével.

6 https://science-cloud.hu/genaigscience

7  Build A LLM-Based Text Classifier| Prompt Engineering

8  Egvéni szovegbesorolasi értékelési metrikdk - Azure Al services | Microsoft Learn
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Témakor Legjobb modell | Tisztitatlan adatok, F1 | Tisztitott adatok, F1
természettudomanyi SciBERT 0,85 0,92
mérnoki SciBERT 0,59 0,82
orvosi BiomedBERT 0,68 0,85
mezGgazdasagi SciBERT 0,80 0,91
tarsadalomtudomanyi SciBERT 0,59 0,78
bélcsészettudomanyi SciBERT 0,71 0,87

2. tdbldzat: 4-es szinti Frascati-besoroldsok BERT-alapi klasszifikdcids eredményei

A masodik feladatnal kiprobaltuk az egyes tudomanyteriiletekre specializalt BERT-
modellek teljesitményét is, azt remélve, hogy igy még jobb eredményeket érhetiink el. Az
adott témakorre specializalt BERT-modellek kozott leginkabb orvosi témakérben vol-
tak elérhetd és miikodé modellek, mint péld4ul a Microsoft BiomedBERT (régebbi nevén
PubMedBERT ([5]) vagy a DMIS LAB BioBERT modellje. Ebben a vetélkedésben végiil
a BiomedBERT o,5 %-kal megelézte a SciBERT-et.

A mérnoki és a tarsadalomtudomanyi teriileteken elért alacsonyabb Fi-értékek magyara-
zata, hogy ezekben a kategdridkban tobb mint 10 lehetséges alosztaly talalhat6, ami noveli
az osztalyozasi feladat komplexitasat. Varhatoan ezen teriiletek esetében a modellteljesit-

mény tovabbi, nagyobb mennyiségti tanitdadat bevonasaval javithato lesz.

Osszefoglalas

Az itt ismertetett kisérletekhez sziikségiink volt tanitasi és értékelési adatokra, kiilonben
az eredmények nem lettek volna mérhetdek, dsszehasonlithatéak. Azt tapasztaltuk, hogy
ezen adatok mindségének és mennyiségének biztositasa kulcsfontossagii a jo eredmé-
nyek eléréséhez. Ezért automatikus médszerekhez folyamodtunk a tanitéadatok letoltése,
valogatasa, ellenérzése soran. Sajat fejlesztésti szilir6kddok, valamint LLM igénybevételé-
vel biztositottuk, hogy a tanitéadatok egyértelmiiek, jellemzdek és egyenletes eloszlastiak
legyenek. A megfelelé osztalyozasi megoldas kivalasztasa is nehéz volt, mivel a tudomany
nyelvezete nagyon valtozatos, szokincse dinamikusan béviil. A felhasznalt modellek ,alap-
tuddsa” a dontd, esetiinkben csak a tudoményos szovegeken tanult modelleket tudtuk
megfeleléen finomhangolni. Mivel azt lattuk, hogy a BERT-jellegli modellek osztilyozd
képessége korlatosabb, ezért két lépésre osztottuk a feladatot: eldszor a f6 tudomanya-
gi besorolast adja meg a modell, majd azon beliili alkategéridra tesz javaslatot a masodik
modell. fgy sszesen hét modellt kellett betanitani, de ezeknek a kisebb modelleknek
a betanitasa és kezelése egyszertibb és gyorsabb, mint egy nagy, monolitikus modell esetében.
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Az itt ismertetett megoldast még nem tartjuk elég jonak ahhoz, hogy tényleges alkalma-
zasba keriiljon, akar csak olyan szinten, hogy a szerzék szamara a felhasznaléi feliileten
javaslatot tegyen a tudomanyteriilet rovat kitoltésére, de tovabb folytatjuk eréfeszitésein-
ket ennek a nem egyszert feladatnak a jobb megoldasara.

Koszonetnyilvanitas
Készonetet mondunk a HUN-REN Cloud felhd és GenAlgScience szolgaltatasainak hasz-
nalataért [6], amely segitett nekiink a jelen cikkben kozzétett eredmények elérésében.
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