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Absztrakt

A szakdolgozatomban a generativ nagy nyelvi modellek szoveganalitikai annotacios
feladatokban valé alkalmazhatdsagat vizsgadltam egy depresszidval kapcsolatos szévegkorpusz
segitségével. A kutatasom soran a zart forraskédid GPT-40 mini és a nyilt forraskédu Llama 3.3
70B teljesitményét hasonlitottam 6ssze. Mindkét modell esetében kitértem a zero-shot és a
few-shot technikdk eredményeinek Osszevetésére is. A pontossdg tekintetében a few-shot
megkozelités enyhe javuldshoz vezetett a zero-shot technikaval szemben. A Llama modell
pedig 0sszeségében kicsivel jobb teljesitményt nydjtott, mint a GPT. A két modell pontossag
tekintetében inkdbb kozepes eredményt nyljtott, ezzel szemben a konzisztencidjuk és

megbizhatdsdguk magasnak mondhatd.
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1. Bevezetés

A természetes-nyelvfeldolgozas kiilonb6z6 moddszerei nagy mennyiségl szoveges adat
elemzését teszik lehetdvé. Ezek kdzé az adatforrasok kozé tartoznak tobbek kozott a kiilonb6z6
cikkek, posztok és kommentek is. A szoveges adatok elemzése, azonban extenziv
adattisztitassal és adatfeldolgozassal jar. A nyelvi sajatossdgok és a kontextus fligg6 jelentések
miatt az automatikus feldolgozas kiilondsen sok kihivast rejt magdban. Ebbdl adéddan szamos
olyan moddszer és kutatdsi terllet van, amely esetében egy felcimkézett adatkorpusz
|étrehozasara is sziikség van. Az ilyen annotdlt adathalmazok elengedhetetlenek a felligyelt
gépi tanuldsi modellek tanitasahoz. Ide tartozik példaul az emécidelemzés, amely esetében a
szovegekben megjelend érzelmek azonositdsa a célunk (Demszky et al., 2020), a névelem-
felismerés, amely célja a szovegben szerepl6 tulajdonnevek azonositdsa (Bontcheva et al.,
2017), és szintén ilyen a szovegek kiilonb6z6 csoportokba torténd klasszifikacidja is (Qureshi &
Sabih, 2021). Az egyes eljardsok implementacidjahoz azonban nagy mennyiségli és pontos

cimkékkel ellatott adathalmazra van sziikség.

Az annotalt korpusz létrehozdsaban rendszerint emberi kddoldk vesznek részt, a folyamat
azonban nagy mennyiségl id6t vesz igénybe, emellett pedig magas koltségekkel is jar.
Kilonosen azt figyelembe véve, hogy a pontossag novelése érdekében egy szoveget altaldban
minimum két ember annotal és az ellenkez6 vélemények esetében arra is sziikség lehet, hogy
egy f6 annotator dontson a kérdésben (Németh, Sik & Maté, 2020). Szintén nem
elhanyagolhaté kérdéskor az annotatorok megfelelS betanitdsa, illetve hogy mennyire képesek
elfogulatlan dontéseket hozni. Emellett érdemes megemliteni, hogy szamos olyan témakoér
van, amelyek feldolgozdsa érzelmileg megterhel§ lehet az emberi annotatorok szamara,

példaul gydloletbeszédet tartalmazé posztok és kommentek (De Gibert et al., 2018).

A fenti okok és az utdbbi évek technolégiai fejl6désének kdvetkeztében egyre tdbb figyelem
iranyul arra, hogy milyen felhasznaldsi lehet6ségei vannak a kiilonb6z6 nagy nyelvi
modelleknek (Large Language Model — LLM) a szoveganalitikdban és azon belil is az
annotaciéban (Gilardi et al., 2023; Goel et al., 2023; Labruna et al., 2023; Ostyakova et al.,
2023). Az ilyen modellek képesek lehetnek az emberi annotacié kivaltasara vagy legaldbb
annak tamogatasara, gyorsitva a folyamatokat és csokkentve az eré6forrasigényt. A

szakdolgozatom célja egy gyakorlati példan keresztil bemutatni a LLM-ek annotdcidban



torténd alkalmazasanak modszerét. Ehhez egy, a karon mar jol ismert depresszidval
kapcsolatos adatbazist haszndlok majd, amely kiilonb6z6 online hozzaszélasokat és
forumbejegyzéseket tartalmaz. A klasszifikdcio soran a cél annak eldontése, hogy az adott
bejegyzés irdja biomedikalis, pszicholdgiai vagy szociolégia szempontbdl keretezi a

depressziot.

A f6 kutatasi kérdésem, hogy a nagy nyelvi modellek mennyire képesek pontosan
reprodukdlni az emberi annotdtorok 4ltal adott cimkéket és hogy mindezt mekkora
konzisztencia mellett képesek végrehajtani. Ehhez a mar fentiekben emlitett adatbazis
nagyjabol 4500 felcimkézett kommentjét és posztjat haszndlom majd fel. A dolgozatomban
kitérek arra is, hogy ezek a modellek mennyire képesek kezelni azt, ha a kategdriak nem
egymast kizardak és egy szoveghez tobb cimke is tartozhat (azaz mennyire alkalmasak multi-
label klasszifikaciora). Emellett a vizsgdlat soran figyelmet forditok arra is, hogy a modellek
hogyan teljesitenek az egyértelml és a nehezebben besorolhaté eseteknél. Nehezen
besorolhatdnak azokat a szovegeket nevezziik, ahol a két annotator elsédleges cimkéi eltérGek
voltak. Célom ezen fellil 6sszehasonlitani a kilonb6z6 modellek és promptolasi eljarasok

eredményeit.

A dolgozatomban elGszor részletesen bemutatom a relevans szakirodalmat. Ezen belil
kitérek a szoveganalitika altaldnos elméleti hatterére és az annotacid szerepére a jellemzé
maddszereken bellil. Emellett részletesen ismertetem a kilonb6z8 nagy nyelvi modellek
jellegzetességeit is. Végll pedig kitérek arra is, hogy az eddigi kutatdsok miként és milyen

eredmények mellett hasznaltak fel a nagy nyelvi modelleket a sz6veganalitikai annotacidban.

A harmadik fejezetben részletesen bemutatom a felhasznalt adatbazis jellemzéit,

létrejottének maddjat, illetve a korpusszal kapcsolatos korabbi kutatdasok eredményeit.

A szakdolgozatom negyedik fejezetében ismertetem a kutatdsom moddszertanat.
Bemutatom a vizsgdlatomban szerepl6 nagy nyelvi modelleket, az annotacidhoz felhasznalt

promptokat, illetve azokat a mérészamokat, amelyek segitségével kiértékelem a kutatdsban



részt vevé modellek teljesitményét. Ezen felill kitérek a temperature! paraméter hangolasara

és ennek hatasara is.

Ezt kdvetSen részletesen bemutatom a kutatdsom eredményeit. Osszehasonlitom a
kilonb6z6 modellek eredményeit, ennek sordn egyarant kitérek ezek pontossagdra és
konzisztencidjara. A pontossagot globalisan és kategdridk szerint is megvizsgalom. A

konzisztenciat és a megbizhatdsagot pedig azonos és eltéré modellek esetében is.

Végil kitérek a kilonboz6 korlatokra és limitacidkra, majd Osszegzem a dolgozatom

eredmeényeit és felvazolom a témahoz kapcsolddé tovabbi kutatasi lehetGségeket.
2. Szakirodalmi attekintés

2.1. Szoveganalitika és annotacio

A természetes nyelvfeldolgozds (NLP) célja, hogy szamitégépes mddszerekkel elemezze és
értelmezze az emberi nyelvet. A kezdeti kutatasok f6ként a nyelvi szerkezetek automatikus
feldolgozasara és olyan alapvet6 technoldgidk kifejlesztésére irdnyultak, mint a gépi forditas, a
beszédfelismerés és a beszédszintézis. A kutatdk mostanra tovabbfejlesztették ezeket az
eszkozoket, és széles korben alkalmazzdk &ket gyakorlati problémak megoldasara is

(Hirschberg & Manning, 2015).

A természetes nyelvfeldolgozasban két nagy szemléletmddot kiilénboztethetlink meg, ezek
a felligyelt és a felligyelet nélkiili tanitasi mddszerek. A felligyelet nélkiili technikak esetében
rendszerint nem rendelkeziink el6zetes informaciéval a szovegek kapcsan, nincsnek
felcimkézett adataink. Ebben az esetben a cél altalaban valamilyen latens tartalom feltarasa
(Németh, Katona & Kmetty, 2020). Az egyik legelterjedtebb moddszer a topikmodellezés,
példaul a LDA (Latent Dirichlet Allocation) algoritmus, amely kiilonb6z6 témakba rendezi a
dokumentumokat (Blei et al., 2003). Ezen kivil szintén elterjedtek a kilonboz6 klaszterezési

eljarasok (Aggarwal & Zhai, 2012b) és szobeagyazasi modellek is (Mikolov et al., 2013).

Ezzel szemben a felligyelt tanitasi mddszerek esetében vannak el6zetes elképzeléseink és

informacidink a vizsgalt szovegekr6l, példaul rendelkeziink egy mar felcimkézett

1 A temperature paraméter a generalas soran a tokenek kivalasztasanak valdszin(ségi eloszlasat médositja:
alacsony értéknél a modell inkdbb a legvaldszinlibb tokeneket valasztja, mig magasabb értéknél nagyobb
eséllyel valaszt ritkabb, igy kreativabb szavakat is (Jurafsky & Martin, 2025).



szovegkorpusszal a célunk pedig az, hogy a cimkézetlen eseteket el6re meghatarozott
kategoridkba soroljuk be minél pontosabban. A legmegfelel6bb modell illesztéséhez és
kivalasztasahoz el6szor két részre osztjuk a felcimkézett adatbazisunkat, egy tanito- és egy
teszthalmazra. A tanitéhalmazon illesztjik a modelliinket, a teszthalmazon pedig kiértékeljiik
annak pontossagat (Németh, Katona & Kmetty, 2020). llyen felligyelt tanitdsi modszerek
példaul a dontési fak, a regresszids és naiv bayes modellek, a neuralis halok és a support vector

machine (SVM) is (Aggarwal & Zhai, 2012a).

A fellgyelt tanitasban tehat egy kiemelten fontos l|épés a felcimkézett szbvegkorpusz
|étrehozasa. Ez a gyakorlatban a legtobbszor emberi annotatorok altal torténik meg. Mivel az
egyes modellek a felcimkézett adatokon tanulnak, ezért elengedhetetlen, hogy ezek a lehet6
legjobb minGségliek legyenek (Németh, 2024). Hovy és Lavid (2010) meglatasai szerint ennek
érdekében az annotacios folyamatnak vildgos utasitdsokon kell alapulnia. Els§ lépésként
pontosan meg kell hatdrozni, milyen jelenségeket kivdnunk vizsgalni, és milyen kategéridk
szerint osztadlyozzuk az adatokat. Emellett fontos az annotacié céljanak tisztazasa is. Az
annotacié megbizhatdsagat ndveli, ha az annotatorok megfeleld képzésben részesiilnek, és a
cimkézést egymastdl fliggetlenll legaldbb két annotator végzi el. Az esetleges eltéréseket
ellen6rzott mdédon kell megbeszélni, hogy a dontések kovetkezetesek maradjanak. Végezetiil
pedig elengedhetetlen az annotaciék mindségének kiértékelése, amelyet a kutatdk
leggyakrabban az annotdtorok kozotti egyetértés megvizsgalasaval valdsitanak meg. Erre a
leggyakrabban hasznalt mutaték a Cohen-féle Kappa (Cohen, 1960) és a Krippendorff-féle
alpha (Krippendorff, 2004), el6bbirél részletesebben is beszdmolok majd a szakdolgozatom

maddszertani fejezetében.

Mivel a tanitéhalmaz mérete pozitivan befolyasolja a betanitott modellek pontossagat,
ezért a kutatdk gyakran torekednek akar tobb tizezer adatpontbdl allé korpusz |étrehozasara.
Az annotdcié azonban id6- és koltségigényes folyamat, igy a szakért6i annotacié helyett
elterjedt az olyan crowdsourcing platformok haszndlata, mint a Mechanical Turk? vagy a
kordbban CrowdFlower-ként ismert Figure Eight, amely ma mar Appen néven fut3. Ezeken az
oldalakon a kutaték tulajdonképpen kilonb6z6 annotaciés feladatokat adhatnak meg,

amelyeket a platformon bedolgozd, gyakran nem szakért6i annotatorok végeznek el (Németh,

2 Amazon Mechanical Turk: https://www.mturk.com/
3 Appen: https://www.appen.com/



2024). Snow és munkatdrsai (2008) kutatasukban arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az
MTurk platformon keresztiil toborzott nem szakért6i annotatorok is képesek j6 mindségl
cimkézést végezni, kiilondsen akkor, ha tobb annotator valaszait kombindljdk. A tobb, nem
szakértdi annotdtor cimkéibdl tanitott modellek, pedig egyes esetekben jobban is teljesitettek,
mint egy szakért6 cimkéibdl tanitott modellek, amely arra enged kovetkeztetni, hogy még a
szakértSk esetében is fellelhet6 bizonyos mértékd torzitas, amelyet tébb ember véleményének
atlagoldsa képes csokkenti. Hasonld megdllapitasra jutott Aroyo és Welty (2015) is, akik szerint
az annotdcié egy mitoszanak is nevezhet§ az a gondolat, miszerint szakért6i annotatorok

jobbak lennének, mint a nem szakértG6k.

Lathato tehat hogy az annotdcional fontosabb, hogy az annotdciot tobb flggetlen kddold
végezze, ezaltal toébb kilonb6z6 gondolkoddsmdd jelenjen meg, mint a targyi tudas. Ezért is
lehet sikeres a crowdsourcing alapu annotalds annak ellenére, hogy az annotacids folyamat
soran azonban szdmos formdban jelentkezhet torzitds, amelyek befolydsolhatjdk az annotalt
adatok mindségét és ezzel egylitt a gépi tanuldsi modellek teljesitményét is. Geva és
munkatarsai (2019) kutatdsukban arra mutattak rd, hogy a crowdsourcing annotdcié soran
torzitdshoz vezethet az, ha az annotatorok egy kis része cimkézi a szovegek jelentGs részét.
Ezen fellil a tarsadalmi és kulturalis torzitdsok szintén befolydsolhatjdk az annotdciot. Sap és
munkatdrsai (2019) kutatdsukban példdul kimutattdk, hogy az annotacié soran az annotatorok
személyes és kulturdlis hattere hatdssal lehet az érzelmi toltet megitélésére vagy egyes
kifejezések értelmezésére. Ennek kovetkezményeként bizonyos csoportok szovegei
kdvetkezetesen eltér6 modon lehetnek cimkézve, ami torzitja a modellek tanuldsi folyamatait

és azok kés6bbi dontéseit is.

Osszegzésiil, az annotécié minésége kulcsfontossagu a gépi tanuldsi modellek sikeressége
szempontjabdl, mivel a cimkézett adatok meghatarozzak a modellek tanulasi alapjat. Az
annotacié soran azonban szdmos kiilénbdz6 szempontot érdemes figyelembe venni. EbbdI
addddan a folyamat koltség- és idGigényes lehet, valamint a legnagyobb koriltekintés mellett
is felmerilhetnek torzitdsok. A nagy nyelvi modellek alkalmazasa érdekes lehet6séget kinal az
annotdciés folyamatok automatizalasdra, csokkentve az id6- és koltségigényt, a torzitas
kérdéskorét azonban ebben az esetben is érdemes vizsgalni, hiszen ezen modellek miikddési
folyamata is nagy mértékben fligg azoktél az adatoktdl, amelyeken betanitottak 6ket, ez pedig

szintén magaban foglalhatja a torzitas lehetGségét ugy, ahogy az emberi annotacio is.



2.2. A nagy nyelvi modellek miikodése és jellegzetességei

A mesterséges intelligencia terliletén beliil az utdbbi években egyre tobb nagy nyelvi modell
jelent meg, amelyeket ezzel egyiitt egyre szélesebb korben kezdtek el hasznalni is. Ezek a
modellek tulajdonképpen nagyon nagy méretl neurdlis haldk, amelyek igen nagy

szovegkorpuszon, mélytanuldsi technikakkal kertiltek betanitasra (LeCun et al., 2015).

A legegyszer(ibb esetben a nagy nyelvi modellek bemenete szoveg, amit el6szor szdmszerd
formaba kell hozni. Az adat-el6feldolgozas része a tokenizalds, azaz a szoveg feldarabolasa
kisebb egységekre, ezek a tokenek lehetnek szavak, szétagok vagy karaktertémbok is. A
tokeneket ezutan a modell bedgyazott vektorként (embedding) reprezentalja, igy a neuralis

halézat numerikus formaban kapja meg a szOveget.

A mai nagy nyelvi modellek jelentds része a transformer neurdlis halézati architekturan
alapul. A transformer modellek legfébb Ujitdsa a figyelemmechanizmus (attention
mechanism), amely lehet6vé teszi, hogy a modell egy adott token feldolgozasakor ne csak
annak kozvetlen szomszédos szavait, azaz lokalis kontextusat vegye figyelembe, hanem a
bemenet tavolabbi részeire is fokuszalhasson. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy a modell
képes osszefliggéseket felismerni akar olyan szovegrészek kozott is, amelyek fizikailag messze
helyezkednek el egymdstdl a szovegben. Példaul a dokumentum elején szereplé mondat
értelmezéséhez felhasznalhatja a dokumentum végén talalhatdé informacidkat is. Ez a képesség
kiilondsen hasznos hosszabb szoévegek feldolgozasanal, mivel ennek kdszénhetben a haldzat
hatékonyan tanulja meg az ugynevezett ,hosszu tavu Osszefliggéseket” a szbvegben. A
transformer rétegekben onfigyelési (self-attention) mechanizmus mukodik, tdbb parhuzamos
figyelemfejjel (multi-head attention), amelyek eltér6 szempont szerint mérik fel, hogy egy-egy
token mennyire relevans a tobbi token kontextusaban. A transformer megkozelités tovabbi
elénye, hogy teljes mértékben parhuzamosithatd, igy nagyon nagy adathalmazokon is

hatékonyan tanithato (Vaswani et al., 2017).

A generativ nagy nyelvi modellek m(ikodésének egy masik Iényegi eleme az autoregressziv
el6rejelzés. A modellt ugy tanitjdk be, hogy mindig a mar meglévé tokenek alapjan probalja

megjoésolni a kovetkezd tokent.

A nagy nyelvi modellek tanitdsa altaldban tobb |épcs6bél all. ElGszor egy el6képzési (pre-

training) folyamat sordn nagyon nagy méret(i szovegkorpuszon egy felligyelet nélkili tanitas
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zajlik példaul autoregressziv célfiigvénnyel. A modell ebben a fazisban még nem konkrét
feladatot tanul, hanem altalanos nyelvi mintazatokat, szabalyszer(liségeket sajatit el. llyen
el6képzési adathalmaz lehet példaul az Elérheté fellelhet6 szévegek millidrdjai, Wikipédia
cikkek, konyvek, forumok tartalma stb. Példaul a GPT-3 modell megkdzelitéleg 175 milliard
paraméterrel rendelkezik, és tobb szaz milliard tokenbdl allé korpuszon lett elGtanitva. Az ezt
kovet6 szakaszban, a finomhangolds (fine-tuning) sordn mar egy felligyelt tanitds zajlik
cimkézett adatokkal, amely soran specifikus feladatokra optimalizéljak a modellt (Brown et al.,

2020; Jurafsky & Martin, 2025).

A finomhangolas egy célja lehet az is, hogy a modell minél pontosabban kovesse a szdmara
adott utasitasokat. Az OpenAl kutatdi ehhez egyrészt példamutatd parbeszédeket, masrészt
egy megerGsitéses tanuldst alkalmaztak emberi visszajelzéssel (reinforcement learning from
human feedback, RLHF). Ennek keretében emberek rangsoroltdk a modell altal adott
kimeneteket, és ezek alapjan egy jutalmazé fliggvényt tanitottak, majd ezzel finomhangoltak a
modellt gy, hogy a magasabb értékelés(i valaszok irdnydba tereljék a generalast. (Ouyang et

al., 2022).

Mivel a nagy nyelvi modellek el6képzés soran nagy nyelvi tudast gy(jtenek 6ssze, igy
egyetlen alapmodell (foundation model) szamos kiilonb6z6 feladatra hasznalhaté. A modellek
viszonylag kevés finomhangolassal vagy akar csak megfelelé utasitdsokkal (promptokkal)
rdvehet6k egy adott feladat megoldasara (Bommasani et al., 2021). A nagy nyelvi modellek igy
képesek lehetnek akar arra is, hogy zero-shot vagy few-shot megkozelitéssel oldjanak meg
kiilonb6z6 feladatokat kilon finomhangolas nélkiil. Zero-shot esetben a modell csak a feladat
leirasat és az elvégzéshez sziikséges utasitdsokat kapja meg, mig few-shot esetben kilonboz6
példakat is elérhet6vé tesznek a résziikre, amelyek segitik a feladat értelmezését (Brown et al.,
2020). llyen feladatok kozé tartozik példaul kilonb6z6 szovegek Osszegzése, leforditasa,
generalasa vagy klasszifikacidja kiilonb6z6 kategdridkba, ezutdbbival foglalkozom én is a

szakdolgozatomban.

Ugyanakkor a nagy nyelvi modelleknek is megvannak a hatranyaik, ezek kozil az egyik a
bennik rejl6 torzitas lehetGsége. Caliskan és munkatarsai (2017) tanulmanyukban kimutattak,
hogy egy egyszer( word embedding modell is emberi jellegl elGitéleteket hordozhat, példaul
a néi neveket a “csalad” és “otthon” koncepcidkhoz kozelebbinek taldlta, mig a férfineveket a

“karrier” és “szakma” fogalmakhoz. Ezek az elGitéletek abbdl fakadnak, hogy a modell a
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tarsadalomban el6forduld asszocidcidkat tanulta meg a szovegek alapjan, vagyis a nyelv
magaban hordozza a tdrsadalmi és kulturdlis elfogultsagokat, amelyeket a gépi tanulas
feler@sithet. Habar a nagy nyelvi modellek tanitdsdhoz haszndlt szbvegek szama egyre
novekszik, a modellek tovabbra is atvehetik azokat az elbitéleteket és torzitasokat, amelyek a
tanitdsukhoz hasznalt szovegekben is fellelhet6k. Bender és munkatdrsai (2021) arra
figyelmeztetnek, hogy a hatalmas korpuszok megfoghatatlan tartalma miatt a modellek olyan
varatlan vagy karos szovegeket is el6allithatnak, amelyek a fejleszt6k szamara atlathatatlan
modon keriltek bele a rendszerbe. A szerz6k sztochasztikus papagdj metaforaval élnek, a
modell a tanult statisztikai mintazatokat értelem nélkil utdnozza, igy akaratlanul is

megismételheti a tréningadatokban Iév6 problémas tartalmakat és torzitasokat.

A transformer neurdlis haldk és ezzel egyiitt a nagy nyelvi modellek egy masik, kevésbé
szembet(ind hatranya, hogy tanitdsuk és hasznalatuk sordn egyarant jellemz6 rajuk, hogy
szamitasigényes mivoltukbdl adéddan nagy az energiafogyasztasuk, ezaltal pedig az 6koldgiai
[dabnyomuk is. Kiilonosen igaz ez, ha figyelembe vessziik, hogy az utdbbi hét évben a nagy
nyelvi modellek fejlédésével a tanitasukhoz hasznalt korpuszok mérete és a modellek
paramétereinek szdma egyarant jelentfs novekedést mutatott. Ebb6l adéddan az ilyen
modelleket felhaszndlé kutatasok esetében fontos lenne kitérni a kornyezeti terhelés
szempontjara is, mind a modellvalasztds, mind pedig a modell haszndlata esetében (Katona,

Szeitl & Tury-Angyal, 2025).

Bar a nagy nyelvi modellek kapcsan felmeriilhetnek kihivasok, példaul az el6itéletek és
torzitasok kezelése, ezek a technoldgidk mégis jelentés el6relépést hoztak a természetes
nyelvfeldolgozas teriiletén. Képesek hatékonyan azonositani nyelvi mintazatokat, segiteni a
szdvegek rendszerezésében és automatizalni Osszetett nyelvi feladatokat. Eppen ezért

érdemes megvizsgalni, hogy hogyan alkalmazhatdk a széveganalitikai annotacio teriletén.

2.3. A nagy nyelvi modellek alkalmazasa a szoveganalitikai annotacioban

A nagy nyelvi modellek egyre szélesebb kor( elterjedése szamos kutatét inspiralt arra, hogy
megyvizsgalja, hogy ezek a modellek hogyan és milyen hatékonysag, valamint megbizhatdsag

mellett alkalmazhaték a szoveganalitikai annotacids feladatokban.

Gilardi és munkatdarsai (2023) négy kiiloénb6z6 szévegkorpuszon vizsgaltdk a ChatGPT-3.5

Turbo zero-shot annotacids képességeit, kiilonb6z6 temperature bedllitdsok mellett. Az
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eredmények azt mutattdk, hogy a modell szinte minden feladatban jobban teljesitett, mint a
laikus annotatorok, és nagyobb intercoder egyetértést mutatott, mint az emberi annotatorok
kozotti értékek. Hasonlé eredményeket mutatott Tornberg (2023) elemzése is, amely politikai
Twitter-bejegyzések pdartpreferencia szerinti osztdlyozasara fdkuszalt. A vizsgalatban a
ChatGPT-4 nagyobb pontossagot és megbizhatésagot mutatott, mint a laikus annotatorok és a
szakért6k, mikozben torzitas tekintetében sem teljesitett rosszabbul. Ugyanakkor kiemelendd,
hogy mindkét tanulmany hangsilyozta, hogy a modellek teljesitménye érzékeny lehet a
promptok megfogalmazasara, valamint a zero-shot és few-shot megkodzelitések kozotti
valasztdsra. Az emlitett cikkek ennek ellenére a két megkozelitésbdél csak a zero-shot technikat
vizsgaltdk meg. Ezzel szemben jelen szakdolgozat célja a két megkdzelités pontossdaganak és

megbizhatdsaganak dsszehasonlitdsa is.

Mas tanulmdnyok azonban 4&rnyaltabb képet mutatnak a ChatGPT annotdcids
képességeir6l. Ostyakova és munkatarsai (2023) a nyilt végli parbeszédek beszédfunkcidk
szerinti annotacidjat vizsgalva arra jutottak, hogy a megfelel6 hiperparaméter-hangolds és a
finomitott promptok alkalmazdsa lehet6vé teszi, hogy a modell teljesitménye elérje a laikus
annotatorok szintjét, kiilondsen strukturalt, Iépésenkénti kérdéssorozat alkalmazasa esetén. A
szerz6k ugyanakkor kiemelik, hogy a modell bizonyos nehezen megkiilonboztethetd kategdriak
esetében alulmaradt az emberi annotéatorokkal szemben. Erdemes lehet tehat 6sszevetni a
modellek teljesitményét a konnyen és nehezen besorolhatd szovegek esetében és

megvizsgalni azt, hogy miért bizonyulhatnak egyes esetek nehezebbnek a modellek szamara.

Zhu és munkatarsai (2023) ezzel szemben vegyes eredményeket kaptak 6t kiilonboz6
Twitter-alapu annotdcids feladatra vonatkozéan. Mig az emdcidelemzés esetében a modell
elfogadhatd pontossagot mutatott, a gylildletbeszéd-azonositas soran jelentés tévesztéseket
produkalt. Fontos megjegyezni, hogy Zhu és munkatarsai kizarélag zero-shot megkozelitést
alkalmaztak, és a promptokat, valamint a hiperparamétereket nem finomhangoltak, ami

befolyasolhatta az eredményeket.

Az LLM-ek alkalmazasanak tovabbi kihivasaira hivjak fel a figyelmet Ollion és munkatarsai
(2023), valamint Kristensen-McLachlan és munkatarsai (2023) is. Kiemelten foglalkoztak a zart
forraskddd modellek hasznalatabdl eredé problémakkal, kiléndsen a reprodukdlhatdsag
kérdésével. A szerz6k ramutattak arra, hogy a zart forraskédd modellek frissitéseivel és az

Ujabbak megjelenésével a kordbbi verziékhoz valé hozzaférés megszlinhet, ami megneheziti a
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kutatdsok megismételhetéségét. Emellett adatvédelmi és szerz6i jogi aggalyok is
felmeriulhetnek, hiszen modellek hasznalatakor elérhetévé tessziik az adatokat ezeknek a

platformoknak.

Mindezek fényében kiilonds jelentéséggel birnak azok a kutatdsok, amelyek a nyilt
forraskdédu alternativak alkalmazhatdsagat vizsgaljak, mivel ezek megfeleld valaszt nydjthatnak
a closed-source modellek kordbban felvetett korlataira. Alizadeh és munkatarsainak (2023)
tanulmanya a nagyméret( nyilt forraskédu nyelvi modellek (pl. Llama, FLAN) teljesitményét
vetette 6ssze a ChatGPT és az MTurk annotitorok eredményeivel. Osszesen négy
szovegkorpuszon és tizenegy annotacids feladaton tesztelték a modelleket, eltéré temperature
bedllitasokkal és zero-shot, illetve few-shot tanulasi megkozelitésekkel. Az eredmények szerint
altaldban a ChatGPT nyujtotta a legjobb teljesitményt, de a nyilt forraskddu modellek tébb
feladatban is felilmultdak az MTurk annotatorait. A tanulmany kiemeli, hogy bar a nyilt
forrdskédd modellek 6sszességében még elmaradnak a ChatGPT teljesitményétél, tobb
esetben megkozelitik azt, mikdzben koltséghatékonyabb, transzparensebb, reprodukalhatébb
és adatvédelmi szempontbdl biztonsagosabb alternativat nyujtanak. Ezen szempontokat
figyelembe véve jelen kutatdsom egyik célja a nyilt és zart forraskddu modellek
teljesitményének Osszehasonlitasa, kilonos tekintettel az annotacids pontossagra és a

reprodukdlhatdsagra.

A pozitiv eredmények ellenére ugyanakkor a nagy nyelvi modellek megbizhatdsaga és
pontossaga egyel6re még vita targyat képezi. Reiss (2023) meglatdsa szerint a ChatGPT-3.5
zero-shot szbvegannotacidban mutatott megbizhatésaga és konzisztencidja elmarad attdl,
amely a tudomanyos kutatasban elfogadhaté lenne. A szerz§ szerint mar kisebb
promptvaltoztatdsok vagy azonos bemenetek tobbszori futtatdsa is eltér6 eredményekhez
vezethet. Bar az annotacios megbizhatdsag javithatd a temperature érték csokkentésével és az
eredmények tébbszori generalasaval, valamint atlagolasaval, a tanulmany hangsulyozza, hogy
a ChatGPT zero-shot médu hasznalata 6nalld szovegannotacids eszkozként, validacio nélkil
nem ajanlott. Kristensen-MclLachlan és munkatarsai (2023) szintén megkérddjelezik a nagy
nyelvi modellek annotdcios megbizhatdsagat, és arra a kovetkeztetésre jutnak, hogy egyel6re
nem érdemes ezeket hasznalni a széveganalitikai annotacidoban. Emellett azt is kiemelik, hogy
habar a ChatGPT-3.5 turbo és 4 jobban teljesitenek, mint az altaluk vizsgalt nyilt forraskédu

modellek, Osszeségében egyik generativ nagy nyelvi modell sem ért el annyira pontos
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eredményeket, mint a hagyomanyos felligyelt gépi tanuldsi modellek. Tapasztalataik szerint a
promptok finomhangoldsa segithet a pontossag novelésében, ennek hatdsa ugyanakkor
inkonzisztens. Ezen eredmények tikrében a szakdolgozatomban kilonds figyelmet forditok
majd a promptok optimalizadlasara és a modellek altal generdlt eredmények konzisztencidjanak

vizsgalatara.

Ollion és munkatarsai (2023) tovabbd arra is ramutattak, hogy a generativ modellek
annotaciés pontossdga nagy varianciat mutat, és a modellek kiértékelésére alkalmazott
metrikak és modszertani megkozelitések is jelentdsen eltérhetnek. Ez pedig tovabb neheziti az
eredmények  Osszehasonlithatésagat. Ezen megallapitdsok figyelembevételével a
szakdolgozatom soran kiemelt figyelmet szentelek annak, hogy az alkalmazott médszertani
keret és kiértékelési metrikak egyértelmlen meghatarozottak legyenek. A szerz6k emellett arra
is kitérnek, hogy a nagy nyelvi modellek haszndlata még jobban hozzajarulhat ahhoz, hogy a
kutatdsok angol nyelv kdzpontuak legyenek, hiszen ezek a modellek a kisebb nyelvek esetében

sokkal kisebb tanuléhalmazzal is rendelkeznek, ami pedig rosszabb teljesitményhez vezethet.

Osszességében a kutatdsok azt mutatjak, hogy bar az LLM-ek, kiildnésen a ChatGPT, jelent8s
elényoket kindlhatnak a szovegannotacids feladatokban, els6sorban a kevesebb id6- és
koltségigény tekintetében (Gilardi et al., 2023; Ostyakova et al., 2023) alkalmazasuk soran
azonban elengedhetetlen a megfeleld validacio, a paraméterek és promptok finomhangolasa
és az emberi ellen6rzés a megbizhatdsag és pontossag biztositdsa érdekében. A nagy nyelvi
modellek haszndlatara ugyanakkor egyel6re még nincsnek bevett szokasok vagy megfelel6en
kialakitott és tesztelt mddszertani keretek. A nagy nyelvi modellek alkalmazasi lehet&ségeinek
Ujdonsagat mutatja az is, hogy a témaval kapcsolatos kutatdsok és szakirodalmak jelentds része

egyel6re még csak preprint formaban elérhetd.

3. Adatok ismertetése

A nagy nyelvi modellek annotaciéban torténé alkalmazasi lehet6ségét egy depresszidval
kapcsolatos adatbdzison vizsgdlom, amely kilénb6z6 online hozzaszéldsokat és
forumbejegyzéseket tartalmaz. A szovegkorpusz a RC2S2 kutatdcsoport keretein belll jott
létre. A korpuszban szereplé bejegyzések a 2016. februdr 15. és 2019. februar 15. kozotti
id6szakbdl szarmaznak és a legnépszer(ibb angol nyelvl depresszidval kapcsolatos nyilvanos

forumokrdl szarmaznak. A korpusz szovegei két |épésben kertiltek kisz(irésre, az elsé |épésben
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azok a thread-ek keriltek kivalasztasra, amelyekben szerepeltek a ,depression” vagy
»,depressed” szavak. Ezt kbvetSen pedig azok a hozzaszélasok keriiltek kivalasztasra, amelyek
linkjében, topikjaban vagy tartalmdban megtaldlhatd volt legaldbb egy a kovetkezd,
depresszioval kapcsolatos kifejezésb6l: depression, depressed, bummer, desolation,
desperation, moody, upset, gloom, hopelessness, depressant, melancholia, sorrow,
unhappiness, feeling blue, depressive, depressive disorder, unipolar depression, bipolar,
bipolar depression, major depression, MDD, persistent depressive disorder, PDD, cyclothymia,
mood disorder, adjustment disorder, chronic fatigue syndrome, CFS, premenstrual dysphoric
disorder. A duplikdtumok és a 20 szonal rovidebb posztok eltavolitasa és a tovabbi
el6feldolgozasi 1épéseket kovetben a korpusz 67 857 szoveget tartalmazott. Ebbél 6sszesen
44385 kerilt annotdlasra. A bejegyzéseket szocioldgia alapszakos hallgaték cimkézték fel, akik
el6zetesen ezzel kapcsolatos oktatdson vettek részt, a munkafolyamat sordn pedig a
rendelkezéslikre allt egy részletes Uutmutatd is. EbbSl addddan inkdbb nevezhetjiik Gket
szakért6i annotatoroknak, mintsem laikusoknak. Minden széveget két annotator cimkézett fel,
egy elsédleges és ha volt ilyen, akkor egy mdasodlagos kategdriaval. Osszesen 6t kategdria koziil
valaszthattak: biomedikalis, pszicholdgiai, szocioldgiai, irrelevans és nem besorolhaté.

(Németh, Sik & Maté, 2020)

Amennyiben a két annotator ugyanazt a cimkét rendelte a szoveghez, az lett a végleges
kategoria. Ha csak az egyik annotator adott érvényes cimkét, mig a mdsik nem besorolhaté
vagy irrelevans cimkével latta el a szoveget, akkor az érvényes cimke kerlt kivalasztasra. Abban
az esetben, ha az egyik annotator egy kategdriat, mig a masik kett6t valasztott, és ebbdl kettd
egyezett, akkor az egyez6 kategdria lett kijel6lve végleges cimkének. Hasonldoképpen, ha a négy
megadott cimkébdl két azonos volt, akkor az egyez6 kategdria kerlt kivalasztasra. Ha mindkét
annotator elsédleges és masodlagos cimkét adott, és ezek sorrendje is megegyezett, akkor az
els6dleges cimke lett véglegesnek tekintve. Amennyiben a cimkék megegyeztek, de az
annotatorok eltér6 sorrendben adtak meg Gket, egy harmadik annotdtor dontése alapjan
kerilt kivalasztasra a végleges cimke. Végiil, ha az annotdtorok teljesen eltéré cimkéket
rendeltek a szoveghez, és egyik sem volt nem besorolhatd vagy irrelevans, akkor a végsé
dontés egy harmadik annotétor &ltal tértént meg. # Az sszes széveg 12,3%-ban volt sziikség

egy harmadik annotator bevonasdra is. A bejegyzések 30%-a az irrelevdans vagy nem

4 Az adatgy(ijtésrél és feldolgozasrdl bévebben: https://ijgm.rc2s2.eu/data/
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besorolhato kategdridba tartozott (Németh, Sik & Maté, 2020; Németh et al., 2022). llletve a
végleges cimkéket nézve a posztok nagyjabdl 25%-a keriilt besorolasra egy masodik

kategéridba is.

Az elsédleges cimkéknél a pszicholdgiai kategdria fordul el6 leggyakrabban, ezt kdveti a
biomedikalis, ezzel szemben a szocioldgiai cimkével ellatott szovegek sokkal kevésbé gyakoriak,
tehat egy egyenl6tlen cimkeeloszlassal van dolgunk. llletve az is latszik, hogy az irrelevans
kategoria sokkal jellemz6bb, mint az, hogy egy szoveg a depresszidval foglalkozik, de nem
egyértelmlen besorolhaté a harom kategdria egyikébe. A masodlagos cimkék kozott a
pszicholdgiai és a szocioldgiai kategéridk el6forduldsa dominal, mig a biomedikalis masodlagos
cimkék szdma lényegesen alacsonyabb. Kiilon érdekes, hogy a szocioldgiai kategdria tobbszor
szerepel a madsodlagos cimkék kozott, mint az els6dleges cimkéknél, ami arra enged
kovetkeztetni, hogy ez a megkodzelités altaldban nem f6 keretezésként jelenik meg, hanem

jellemzdébb az, hogy valamilyen masik kategdéridval egyitt fordul el6 a szovegben.

1. Abra: A kiilonb6z6 kategoéridk gyakorisaga az elsédleges és masodlagos cimkék kozott

Elsédleges cimkék

Biomedikalis
Pszicholdgiai
Szociologiai
Irrelevans

Nem besorolhaté

Masodlagos cimkék

2000 3000 4000
Eléfordulasok szama

0 1000

Az altalam felhasznalt adatokbdl szamos tanulmany és szakdolgozat sziiletett, amelyek koziil
néhanyat roviden ismertetek. Németh, Sik és Maté (2020) részletesen kifejtik, hogy a
keretezési kategodridkban torténé besorolds még az emberi annotatorok szamdra is
nehézségekkel jart, az annotatorok kozotti egyetértés pedig még az annotdcid pilot
szakaszdnak meghosszabbitdsa és az utasitasok folyamatos finomitasa mellett is elmaradt a
vartol. A szerz6k arra is kitérnek, hogy az annotalt adatokon alapuld gépi tanulasi mddszerek a
biomedikalis és a pszicholdgiai kategdridkban jol teljesitenek, ezzel szemben a szocioldgia

kategdria beazonositdsdban nehézségekbe Utkéznek, amely arra vezethetd vissza, hogy a
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depresszid szocioldgiai keretezése esetében nincsenek olyan mértékben jelen a bevett
szakszavak, ezaltal pedig nagyobb hangsuly helyez6dik a hermeneutikai jelentésalkotasi
folyamatra, amelyet azonban a gépi tanuldsi mddszerek nem képesek reprodukalni, hiszen
ezek az eszkozok els6sorban a kiilonb6z6 nyelvi mintazatok felismerésében jeleskednek.
Erdekes kérdés, hogy vajon a nagy nyelvi modellek esetében is fennall-e majd ez a limitacié
vagy ezek az eszkozok képesek-e egy emberi jelentéstulajdonité gondolkodashoz hasonld

értelmezése.

Egy masik cikkiikben Németh és munkatarsai (2022) ugyanezen klasszifikacids problémat
szamos gépi tanulasi eljardssal vizsgaltdk meg. A modellek tanitdsa soran azt is figyelembe
vették, hogy egy szoveg kdnnyen besorolhatdnak szamitott-e (a két annotator egyetértett-e az
elsédleges cimkében). Az eredmények alapjan az a modell teljesitett a legjobban, amely
kdnnyen besorolhaté szovegeken lett tanitva. Ezek alapjdn az annotatorok szdmara nehéz
esetek a gépnek is nehezek voltak. Ha kizarélag ezeken tortént a modell tanitdsa az rosszabb
eredményekre vezetett. Azonban, ha a nehéz eseteket vegyitették a konny( esetekkel, ez a
negativ hatas csokkent. A kizardélag vagy részben kénny( adatokon torténd tanitds azonban
nem rontotta el a nehéz esetek besorolasat, amely a szerz6k szerint arra enged kovetkeztetni,
hogy ezek a nehezen besorolhatd szovegek hasonlitanak a konny(l esetekre, de a modell nem
tudta felismerni ezt a hasonldsagot, amikor kizardlag nehéz eseteken tanult. A kutatds arra is
ravilagit, hogy a nehéz esetek tobbsége szocioldgiai keretezés(i volt, mig a kdnnyebb esetek
inkabb biomedikalisak. A konnyebb szovegek formalisabbak és pontosabbak voltak, mig a
nehezen osztalyozhatd szovegek informalisabbak és kdzelebb alltak a beszélt nyelvhez. A cikk
egy fontos megallapitdsa, hogy a hasonld vizsgalatokban érdemes részletesebben foglalkozni
a nem egyértelm( esetekkel is. Ezt a megallapitast a nagy nyelvi modellek teljesitményének

értékelése soran én is igyekszem majd figyelembe venni a vizsgalatomban.

A dolgozatom szempontjabdl érdekes még Kerekes Norbert (2020) szakdolgozata, aki
ugyanezen adatokon vizsgalta a multi-label szovegklasszifikacido kérdéskorét kiilonb6z6 gépi
tanulasi maédszerekkel. A dolgozat szerz6je a kordbban ismertetett cikkekkel 6sszhangban
szintén arra jutott, hogy a tanuld algoritmusok a biomedikalis keretezést ismerték fel a
legkdnnyebben. Emellett az eredmények azt mutattdk, hogy az olyan modellek, amelyek
figyelembe veszik a cimkék kozti kapcsolatokat jobb teljesitményt nydjtottak, kiilondsen a

szocioldgiai keretezés azonositasaban. Kerekes megaéllapitasa alapjan az adatbdzisra alacsony
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cimkes(rliség volt jellemz6, ami azt eredményezte, hogy a modellek hajlamosak voltak ,nullas

kimeneteket” josolni, vagyis nem rendeltek cimkéket a bejegyzésekhez.

4. Modszertan

4.1. Valasztott nagy nyelvi modellek

A vizsgalatom soran két nagy nyelvi modell annotdcids teljesitményét hasonlitottam Ossze.
Ezek kozil az egyik az OpenAl GPT-40 mini modellje, ez egy 2024. juliusaban megjelent zart
forraskédu multimodidlis modell. A modell dokumentacidja® alapjan a GPT-40 mini egy kisebb
modell, ennek ellenére azonban jobb teljesitményt nyujt, mint a kordbbi GPT-3,5 turbo. Az
OpenAl bels6 tesztjei szerint a GPT-40 mini tobb fontos teriileten is jobb teljesitményt nyuijt,
mint a GPT-3.5 turbo. Az altaldnos nyelvi tuddst mér6 MMLU teszten erGsebb, ami azt jelzi,
hogy jobban ért szovegek tartalmdhoz. Az olvasott szoveg értelmezésében (DROP) és a
matematikai feladatok megoldasdban (MATH, MGSM) szintén megbizhatdbb.
Kédgenerdldsban (HumanEval) is jobban teljesit, vagyis Osszetettebb logikai feladatokat is
hatékonyabban old meg. Emellett a kovetkeztetést és problémamegolddst igényl6
feladatokban, példaul a GPQA és MathVista benchmarkokon is magabiztosabb, mint a 3.5-0s
verzid. A modell f6 el6nye a koltség-és energiahatékony mikodése, ami miatt kiilonosen
alkalmas lehet abban az esetben, ha nagy mennyiség(i szoveges adatot szeretnénk feldolgozni
és ezzel egyitt kiilonb6z6 megkozelitéseket tesztelni. A GPT-40 mini modell 128 ezer token
méret(i kontextusablakkal® rendelkezik, ezzel lehet6vé téve a hosszabb szévegek és

Osszetettebb annotacids feladatok kezelését is.

Az altalam vizsgdlt masik nagy nyelvi modell a Meta altal fejlesztett Llama 3.3, amelynek 70
milliard paraméterrel rendelkez6 verzidja 2024. decemberében valt elérhetévé. A modell teljes
mértékben nyilt forrdskodu, ezaltal atlathatébb és reprodukalhatdbb kutatasi eredményeket
7

biztosithat, emellett lokalisan futtatva pedig kéltséghatékonyabb is. A modell dokumentacidja

és a Meta mérési eredményei alapjan a Llama 3.3 70B t6bb benchmarkon feltilmulja a korabbi,

5 Bévebben a GPT-40 mini modellrél: https://openai.com/index/gpt-4o0-mini-advancing-cost-efficient-
intelligence/

6 A kontextusablak a nyelvi modellek azon kapacitasat jel6li, hogy egyszerre hany tokennyi informacidt képesek
figyelembe venni a valaszaik soran. Minél nagyobb ez az ablak, anndl hosszabb szévegek értelmezése és
feldolgozasa valik lehetévé anélkil, hogy a kordbbi szévegrészek kiesnének a modell memaridjabol.

7 B6vebben a Llama 3.3 70B modellr8l: https://github.com/meta-llama/llama-
models/blob/main/models/llama3 3/MODEL CARD.md
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azonos paraméterszamu Llama 3.1 70B Instruct verziét. Az altaldnos nyelvi megértést méré
teszteken (MMLU, MMLU Pro) megbizhatdan teljesit, és az utasitdsok pontos kovetésében
(IFEval) is jelent6sen javult. Kodolasi feladatokban (HumanEval, MBPP) jobban szerepel, vagyis
hatékonyabban old meg programozasi problémadkat. A matematikai feladatokban (MATH) és
tobbnyelvl szovegértésben (MGSM) is el6relépés tortént, ami a modell fejlettebb logikai és
nyelvi képességeire utal. A modell a GPT-40 minihez hasonléan 128 ezer token meéretd

kontextusablakkal rendelkezik.

A modellek futtatdsa mindkét esetben API-n keresztul tértént. A GPT-40 mini esetében erre
mas lehet6ség nem is lett volna, hiszen nagy mennyiségli adat feldolgozasardl van szd, igy a
Chat fellilet haszndlata nem lehetséges, a modell pedig lokalisan nem futtathaté csak az
OpenAl APl rendszerén keresztiil. Ezzel szemben a Llama 3.3 70B esetében lehetséges a modell
lokalis futtatasa, azonban megfeleld hardver hidnydban erre nem volt lehet8ségem, igy a Grog®
APl rendszerén keresztiil végeztem el a futtatast. Ez a felallas abbdl a szempontbdl is optimadlis,
hogy a Grog rendszere az OpenAl APl behivdsdhoz hasonldéan mikodik, igy a kddokon csak
minimalis mddositdsokat sziikséges elvégezni, a két rendszer jél atjarhatéd. A modellek API-n

keresztil torténd futtatasat és az eredményeik kiértékelését Pythonban végeztem el.

4.2. Cimkék generalasa

A GPT-4o0 mini és a Llama 3.3 modellek mar el6zetesen betanitasra és részleges
finomhangolasra kertiltek, azonban mindkét modell esetében adott a tovabbi finomhangolas
lehet6sége is. Ugyanakkor a szakdolgozatomban ezzel a lehet6séggel nem éltem, hanem a
hangsulyt inkabb arra helyeztem, hogy részletesen megvizsgaljam a kilénb6z6 promptolasi
technikdk és temperature beallitdsok hatasat a modellek annotacids teljesitményére. Ezaltal
nem klasszikus értelemben vett modell-tanitas torténik, hanem a promptok és paraméterek

optimalizaldsa. Ezzel a megkozelitéssel jelentésen csdkkenthetd a tulillesztés kockazata is.

Ennek ellenére a rendelkezésre 4all6 4485 annotdlt szoveget tanitd- és teszthalmazra
osztottam 20/80 aranyban. A ,tanitbhalmaz" célja ebben az esetben a promptok és a
temperature paraméter optimalis beallitdsdnak meghatarozasa, mig a teszthalmaz

segitségével értékelem a tanitéhalmazon legjobban teljesité modellek eredményeit, igy

8 A Groq egy API szolgaltatd, amely tébb kiilénb6z8 nyilt forraskddd modell futtatdsat teszi elérhetévé.
https://console.groq.com/docs/overview
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elkeriilhet6 példaul a promptok tulspecifikdlasa. Tekintettel arra, hogy az adatokban szerepl6
kategoridk aranya jelentésen eltér, a tanitd- és teszthalmazokat rétegzett mintavétellel hoztam
létre ugy, hogy mindkét halmaz tikrézze a teljes adatbazis kategdriaeloszlasat.
Hagyomanyosan daltaldban a tanitéhalmaz mérete a nagyobb, azonban jelen kutatas esetében
tobb okbdl is Ugy dontottem, hogy eltérek ettél a felallastdl. Egyrészt, mint ahogy azt mar
emlitettem, szigoruan véve tényleges modelltanitas nem torténik, igy nincs sziikség arra sem,
hogy a haszndlt modellek minél tobb adaton tudjanak betanulni. Masrészrél az adatok ilyen
aranyu felbontdsa a hatékonysagi szempontbdl is idealisabb. Azzal, hogy az adatok nagyjabdl
otodén optimalizdlom a kilonboz6 feladllasokat, csokken a modellek futtatdsi ideje, a futtatasok

koltsége, illetve a felhasznalt energia is.

A nagy nyelvi modellekkel torténé annotacio esetében a puha és a kemény klasszifikacios
megkozelitések eredményességét egyarant megvizsgaltam. A kemény klasszifikacidé soran a
modell binaris dontést hoz, hogy egy adott dokumentum tartozik-e a kategéridhoz vagy sem.
A puha klasszifikdcié esetében a modell minden kategdriahoz egy numerikus értéket rendel,
amely a dokumentum adott kategdridba tartozasanak valdszinliségét vagy relevancidjat jelzi.
Ezt kovetéen egy meghatarozott kiszobérték alapjan dél el, hogy a dokumentum mely
kategdridkba kerill besoroldsra (Wahba, 2002). Mindkét mddszer vizsgdlata lehet6séget
nyujtott arra, hogy részletesebben értékeljem a modellek kategorizacids teljesitményét és

megértsem a klasszifikacidval kapcsolatos esetleges bizonytalansagokat.

A modellek annotdcids teljesitményét kiilonb6z6 promptolasi megkozelitésekkel
vizsgaltam: zero-shot és few-shot technikakkal. A zero-shot megkdzelités egy révidebb
esetében a modellek szamara kizdrdlag a kategdridk neveit és a feladat részletes leirasat
nyujtottam. A zero-shot mddszer egy masik valtozatdban a modellek ezen kivil a feladat és a
kategdridk részletesebb leirdsat is megkaptak, igy segitve azok pontosabb értelmezését. Ezzel
szemben a few-shot megkdzelités sordn minden kategéridhoz példaszévegeket is mellékeltem,
amelyek célja a kategdridk pontosabb értelmezésének és az annotacids teljesitmény

javitasanak elGsegitése volt.

A modellek teljesitményének vizsgalatakor még egy szempontot figyelembe vettem, ami
nem mas, mint a temperature paraméter értéke. A paraméter segitségével tulajdonképpen a
modell ,kreativitdsat” szabalyozhatjuk. Alacsonyabb temperature értékek esetén a valaszok

konzisztensebbek és determinisztikusabbak, mig magasabb értékek esetén kreativabb és
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vdltozatosabb valaszokat kapunk. Ennek oka, hogy alacsonyabb értékek esetén a modell kisebb
valdszinliséggel valaszt ritka vagy nem valdszin(i szavakat a generdlds soran, mig nagyobb
értékek esetén nagyobb valdszinliséggel generdl ilyen szavakat (Jurafsky & Martin, 2025).
Vizsgalatom soran négy kilonbo6z6 temperature értékkel dolgoztam: 0 (determinisztikusabb),

0,2 (alacsony variabilitas), 0,4 (mérsékelt variabilitas) és 0,6 (nagyobb variabilitas).

A generalds szabalyozasara létezik egy masik gyakran haszndlt paraméter is, az Ugynevezett
top_p vagy nucleus sampling, amely a tokenek azon legkisebb halmazat veszi figyelembe,
amelynek kumulativ valdszinlisége eléri a megadott p értéket (Holtzman et al., 2020).
Alapértelmezett értéke egy, ami azt jelenti, hogy a teljes valdszin(iségi eloszlasbdl valaszthat,
vagyis tobb lehetséges sz6bdl, ezaltal valtozatosabb eredményeket adva. Ezzel szemben az
alacsonyabb értékek esetében kevesebb sz6 koziil valaszthat a modell a generalas soran. Mivel
vizsgdlatom soran kizarélag a temperature valtoztatdsdra koncentraltam, a top_p értékét

minden esetben az alapértelmezett egyes értéken hagytam.

A két klasszifikaciés megkozelités, hdrom promptolasi technika és négy temperature érték
kombinacidja modellenként Gsszesen 24 kilonboz6 esetet foglal magaba, amelyek az 1.
tablazatban lathatdk. Ebbél a 24-bdl végll a GPT-40 mini és a Llama 3.3 estében is két-két
megkozelitést véalasztottam, tehdat részletesebben 0Osszesen négy modell elemzésére

koncentraltam, ennek okaira a modellszelekciods alfejezetben részletesebben is kitérek.

1. tablazat: A tanitohalmazon megvizsgalt modell elrendezések

Klasszifikacios megkozelités | Promptolasi technika Temperature értékek
Zero-shot (csak kategérianevek) 0;0,2;0,4;0,6

Zero-shot (kategoridk részletes 0;0,2;0,4;0,6

leirasa)
Few-shot (kategoridk + példak) 0;0,2;0,4;0,6
Zero-shot (csak kategoérianevek) 0;0,2;0,4;0,6
Zero-shot (kategoriak részletes 0;0,2;0,4;0,6
leirasa)
Few-shot (kategdriak + példak) 0;0,2;0,4;0,6

Kemény klasszifikacid

Puha klasszifikacid

A promptok megalkotasahoz tobbféle forrast is felhasznaltam annak érdekében, hogy a
nagy nyelvi modellek szamara egyértelm( és a feladathoz illeszked6 utasitasokat biztositsak.
Az egyik legfontosabb kiinduldsi pont az az annotatorok szamdra készitett részletes utmutato

volt, amely a korabbi, emberi cimkézési folyamat soran szolgdlt segitségiil. Ez az Utmutatd
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egyrészt felsorolja az egyes kategoéridkat (biomedikdlis, pszicholdgiai, szocioldgiai, irrelevans és
nem besorolhatd), emellett pedig azok részletes jellemzdit, valamint szdmos példat is
tartalmaz magyarazatokkal kiegészitve. Ezen kivil tdmaszkodtam Németh, Sik és Maté (2020),
illetve Németh és munkatdrsai (2022) tanulmanyaira is, amelyekben részletesen bemutatjak
az annotacids folyamat mddszertanat, a keretezési kategéridk kialakitasanak elméleti hatterét,

valamint azt is, hogy mit jelent pontosan a depresszio keretezése.

A promptok kialakitasa soran végil az annotalt szovegek egy részét is aktivan felhaszndltam.
Ezeket az eseteket példaként beépitettem a few-shot promptokba annak érdekében, hogy a
modell szdmara kontextusban, konkrét példakon keresztiil legyenek érzékelhet6k az egyes
kategéridk kozott kilonbségek és hasonlésdgok. igy a promptok nemcsak elméleti
definiciokat, hanem gyakorlati példakat is tartalmaztak, amely segitett a pontossag
novelésében. Természetesen a példaként felhaszndlt posztok a tanitd- és a teszthalmazbdl
egyarant kikeriltek. Minden kategéridhoz 2-2 példat adtam meg a modelleknek, a
biomedikalis, a pszicholdgiai és szocioldgiai elsédleges cimkékkel rendelkez6 szovegek
esetében ezek kozil az egyik példa minden esetben olyan volt, amelyhez masodlagos cimke is
tartozott. Ezzel 6sztonozve a modellt arra, hogy ha van mdsodlagos keretezés, akkor arra is

adjon besorolast.

A kemény klasszifikacids esetek sordn arra kértem a modellt, hogy minden egyes széveg
esetében kizarélag egy, vagy legfeljebb két kategériat jel6ljon meg, mégpedig elsédleges,
illetve ha indokoltnak latja, masodlagos cimkeként. Ebben az esetben a prompt arra utasitotta
a modellt, hogy valasszon ki egy kategoriat az el6re meghatdrozott 6tbél (biomedikalis,
pszicholdgiai, szociolégiai, irrelevans, nem besorolhatd), és ha sziikséges, adjon meg egy
masodlagos cimkét is. A masodlagos cimkék esetében az volt a kérés, hogy csak a biomedikalis,
pszicholdgiai és szocioldgiai cimkéket haszndlja, hiszen ha mar adott egy ,érvényes” valaszt
elsédleges cimkeként, akkor nem logikus, hogy a masodlagos irrelevans vagy nem besorolhaté
legyen. Ez a megkozelités azt modellezte, ahogyan a human annotatorok is dolgoztak a
manualis cimkézés soran. A két kategdéria meghatarozasa mellett még egy konfidencia
pontszamot vartam el a modelltél, amelyben azt kellett megmondania, hogy egy 0-100-ig tarté

skalan mennyire biztos a klasszifikacidjaval.

A puha klasszifikaciés megkozelités sordn arra kértem a modellt, hogy ne egy vagy két

konkrét kategdriat valasszon ki az adott szoveghez, hanem mind az 6t lehetséges kategdriahoz
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rendeljen valdszinliségi értékeket 0 és 1 kozott. Ez a megkozelités lehetévé tette, hogy
arnyaltabb képet kapjak arrdél, hogy a modell mennyire tart jellemzének egy adott keretezést
az adott bejegyzésre vonatkozdan. llletve ennél a megkozelitésnél is megkértem a modellt arra,

hogy adjon egy konfidencia pontszamot.

A promptok megirasa egy tobblépcsés folyamat volt. A kezdeti valtozatokat tobbszor is
modositottam a modellek valaszai alapjan, mindig annak érdekében, hogy azok jobban
kovessék a feladat leirasat és a megadott vdlaszformatumot. A mddositdsok soran uj
utasitdsokat épitettem be a promptokba, amelyek segitették a modelleket abban, hogy

pontosabb, kovetkezetesebb valaszokat adjanak.

A promptok hasznalata sordn tébb olyan probléma is felmerilt, amelyek a modellek
valaszainak pontossagat, értelmezhetGségét vagy egységességét rontottak. Ezek a nehézségek
féként a valaszformatum betartdsaval, a masodlagos cimkék kezelésével, a valdszinliségi
értékek megaddsaval, illetve a bizonytalan esetek kezelésével kapcsolatosak voltak. A
problémdk felmeriilése utan a promptokat célzott utasitasokkal egészitettem ki, annak

érdekében, hogy a modellek a feladatot az elvarasoknak megfelel6en hajtsak végre.

Az egyik lényegi probléma az volt, hogy a modellek nem tartottdk be az elvart
valaszformatumot és szbveges magyarazatokat is adtak valaszként, vagy nem minden
sziikséges adatot adtak meg. Ennek kezelésére kifejezetten hangsulyoztam a promptban, hogy
az adott példaban szerepl6 formatumot kovessék, és semmi mast ne irjanak: ,Follow this
output example exactly: '0.65 0.25 0.08 0.01 0.01 85'. Do not write anything else.”® Hasonld
utasitast adtam a kemény klasszifikacids esetekre is, ahol harom értéket vartam: elsédleges
cimke, madsodlagos cimke (vagy 999, ha nem volt masodlagos kategéria), illetve egy
konfidencia pontszam. A promptnak ebben az esetben arra is ki kellett térnie, hogy minden
egyes értékre nyujtson valaszt a modell, mert néhany alkalommal csak részleges eredményt
adott vissza: ,You must always provide all three values. Do not write anything else, besides the

three numbers.”t°

9 A prompt magyar forditdsa: ,,Kévesd pontosan ezt a kimeneti példat: '0.65 0.25 0.08 0.01 0.01 85'. Ne irj
semmi mast.”

10 A prompt magyar forditasa: ,Mindig meg kell adnod mindhdrom értéket. Ne irj semmi mast a hdrom szamon
kival.”
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A kemény klasszifikacional a részletesebb zero-shot és few-shot promptoknal szintén
gyakori hiba volt, hogy a modell mdasodlagos cimkeként a ,,nem besorolhatd” kategoriat (4)
adta meg, amely az annotdciods logika szerint nem értelmezheté masodlagos keretezésként.
Ennek elkerilése érdekében kiilon kiemeltem a modelleknek, hogy ezt ne hasznaljak: ,You
should never use four as a secondary label”''. Emellett pontosan meghataroztam, milyen

kategoridk adhatok meg masodlagos cimkeként (1-3 vagy 999).

A puha klasszifikacids megkozelitésnél tovabbi problémat jelentett, hogy a modell hajlamos
volt tobb kategdridhoz is azonos valdszinliségi értéket rendelni (pl. harom kategoriara egyarant
0,33-at), ami nehezitette az elsédleges és masodlagos kategdridk meghatarozdsat. Ezt a
problémat olyan utasitdsokkal kezeltem, amelyek elGirtak, hogy a nem nulla értékek legyenek
kulonbdzbek: , Ensure that each non-zero value is slightly different from the others”*?, illetve

,Only assign the same value to multiple categories if that value is 0.00.”*3

Véglil a puha klasszifikacié sordn olyan esetekkel is talalkoztam, amikor a modell bizonytalan
volt a dontésben, és ennek kovetkeztében minden kategdridra 0-at adott meg, ami a
gyakorlatban nem hasznosithatd. Az ilyen valaszok elkeriilése érdekében a promptba bekeriilt
az a kérés is, hogy ha bizonytalan a valaszdban, akkor is prébdljon meg adni valdszin(iségi
értéket a legjobban odaill6 kategdrianak: ,If you're uncertain, estimate the most plausible

category rather than assigning all zeros.”**

Osszességében a promptok finomhangoldsa sordn nemcsak a tartalmi pontossagra
torekedtem, hanem arra is, hogy a valaszok technikailag jol feldolgozhatdk és egységesek
legyenek. A fenti problémak jél mutatjak, hogy a nagy nyelvi modellekkel valé munka soran

sok esetben nehéz pontos, valamint tartalmilag és formailag helyes valaszokat kapni.

Els6 korben a promptokat a GPT-40 mini modellen teszteltem és finomitottam, majd ezeket
a valtozatokat kiprobdltam a Llama 3.3-as modellen is. Ha a két modell kiilonboz6en
viselkedett, a promptot Ujra datirtam, majd mddositasokat mindkét rendszeren Ujra
megnéztem. Felmeriilt annak lehetdsége is, hogy a két modellhez kiilon-kilén optimalizédljam

a promptokat, de ez megnehezitette volna az eredmények 6sszehasonlitasat. Ezért inkdbb

11 A prompt magyar forditasa: ,,Soha ne hasznéld a négyest masodlagos cimkeként.”

12 A prompt magyar forditasa: ,Gondoskodj réla, hogy minden nem nulla érték kissé kiilénb6zzén a tobbitél.”
13 A prompt magyar forditasa: ,,Csak akkor add ugyanazt az értéket tébb kategdrianak, ha az az érték 0.00.”

14 A prompt magyar forditasa: ,,Ha bizonytalan vagy, inkabb becsiild meg a legvaldszin(ibb kategériat, minthogy
mindenre nullat adj.”

25



olyan megoldasokra térekedtem, amelyek mindkét modellnél jél mikodtek, igy biztositva az
0sszehasonlithatosagot és az egyenlé feltételeket. A kilonb6z6 modelleknél haszndlt végsé

promptok az 1. szamu flggelékben taldlhatdéak meg.

4.3. Pontossag kiértékelése

A kutatdsomban a modellek kiértékeléséhez szamos statisztikai mérészamot hasznaltam,
amelyek segitenek megallapitani azok pontossagat, illetve azt, hogy milyen mértékben
egyeznek az emberi annotdcidval. Az alkalmazott metrikak kdzé tartoznak a precision, recall,
F1-score, valamint a Cohen-féle kappa értékek. A precision, recall és F1-score olyan mutatdk,
amelyeket rendszeresen haszndlnak a gépi tanuldsi modellek eredményeinek kiértékeléséhez.
Jelen esetben azonban egy multi-class és multi-label problémaval allunk szemben. Ahogy arra
Németh és munkatarsai (2022) is kitérnek az emlitett mutatdk azonban altalaban két cimkére
optimalizaltak, tobb kategdria esetében pedig &atlagolnak az 0Gsszes lehetséges binaris
cimkepdrra (példaul biomedikalis vs. egyéb), ez viszont egyenl6tlen cimkeeloszlasnal nem
idedlis megoldds. A szerz6k megoldasként a Cohen-féle kappa alkalmazasat javasoljdk,
amelynek egy lényeges pozitivuma, hogy figyelembe veszi a véletlen egyezés valdszinliségét is.
Ezen javaslatot kovetve a szakdolgozatomban egyarant kitérek a Cohen-féle kappa és a
hagyomanyos mutatok eredményeire is. Ezen metrikak hasznalata soran a teljes modell
teljesitményének globalis értékelése mellett részletes kategériankénti elemzést is végeztem.
Figyelembe véve az egyenl6tlen cimke eloszlast a precision, recall és Fl-score esetében a

modell globalis teljesitményére vett mutatét sulyozott atlag segitségével hatdroztam meg.

A precision azt mutatja meg, hogy a modell altal pozitivnak itélt elemek koézil hany volt
valdban pozitiv.

TP

p . . -
recision TP + FP

ahol: TP (true positive) a helyesen pozitivnak itélt elemek szama, FP (false positive) pedig

a helytelenil pozitivnak itélt elemek szama.

A recall mutatd a modell érzékenységét méri. Azt jelzi, hogy a valdban pozitiv elemek

kozul mennyit sikeriilt helyesen besorolnia a modellnek.

TP

Recall = ——
CCAt = TP Y FN
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ahol: FN (false negative) a tévesen negativnak besorolt elemek szama.

Az F1-score (F1) a precision és recall harmonikus atlaga, amely egy mérészamban foglalja

0ssze a modell pontossagat és érzékenységét.

precision X recall
F1 = 2 X

precision + recall

A Cohen-féle kappat (Cohen, 1960) gyakran az annotatorok kozotti egyetértés vizsgdlatara
haszndljak, de jelen esetben azt mutatja meg, hogy mekkora az egyezés szintje a modell és az
emberi annotacié kozott, illetve hogy mennyivel teljesit jobban a modell egy olyan véletlen
osztalyozé eljarashoz képest, amely minden kategdriat a relativ gyakorisaguk szerint valasztana

ki.

ahol p a megfigyelt egyezés ardnya, p, pedig a véletlen egyezés esetén varhato érték.

Ha a megfigyelt egyezés p = 1, azaz tokéletes egyezés van, akkor k = 1. Ha a modell
véletlenszer(ien valasztja a cimkéket, akkor p = p,, és ekkor k = 0 (Cohen, 1960; Németh et

al., 2022).

Németh, Sik és Maté (2020), illetve Németh és munkatdrsai (2022) megkozelitését kovetve
minden pontossagi mutatét két médon szamoltam ki. A konzervativ néz6pontot alkalmazva
egy szoveg akkor tekinthet6 helyesen besoroltnak, ha a modell altal adott elsédleges cimke
megegyezik a valddi elsédleges cimkével. Ekkor a masodlagos cimkék nincsenek figyelembe
véve, ez azonban egy tulsagosan szigoru eredményre vezet, amely a részleges egyezéseket
nem jutalmazza. Flor és munkatarsai (2016) megkdzelitéséhez hasonldéan Németh, Sik és Maté
(2020), illetve Németh és munkatarsai (2022) liberalis mdédon is kiértékelték a modellek
eredményeit. A liberdlis megkozelitést alkalmazva a részleges egyezéseket is pontos
klasszifikacioként vehetjiik figyelembe, ebben az esetben tehat akkor is pontosnak tekinthet6
egy besorolds, ha: a modell els6dleges cimkéje megegyezik a valédi elsédleges cimkével; ha a
modell altal adott elsédleges cimke nem egyezik a valddi elsédlegessel, de egyezik a valddi
masodlagossal; illetve ha a valddi els6dleges cimke nem egyezik a modell altal adott elsédleges
cimkével, de egyezik a modell 3ltal adott masodlagos cimkével. Ahogy arra Németh és

munkatarsai is kitérnek a két megkdzelités egylittes értelmezése lehet a legjobb megkozelités,
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ugyanis a liberalis mutaték esetleg tul engedékenyek lehetnek, a konzervativ mdédszer viszont

a masodlagos cimkék figyelmen kivil hagyasaval tul szigoru eredményre vezet.

A szakdolgozatomban azt is megvizsgaltam, hogy a modellek teljesitménye hogyan alakul a
kdnnyen és a nehezen besorolhatd eseteknél, ezekben a csoportokban kilon-kilon is
kiszdamitottam a fenti metrikakat. Ezzel a célom annak megvizsgdldsa volt, hogy vajon a
modellek szamara is azok a szovegek szdmitanak-e konnyebbnek, amelyek esetében az
annotatorok is egyszerlbben jutottak egységes dontésre. Németh és munkatarsaihoz (2022)
hasonléan konnylinek azokat az eseteket vettem, ahol az annotatorok egyetértettek az

els6édleges cimkében, mig nehezeknek azokat, ahol mindez nem allt fenn.

A modellek altal megadott konfidencia pontszdmokat szintén felhasznaltam a pontossag
vizsgalatdban. Ebben az esetben arra voltam kivancsi, hogy ezek az értékek mennyire tlikrozik
a modellek bizonytalansagat, illetve hogy a magasabb konfidencia pontszdm nagyobb
pontossaggal jar-e. Bar a skala elvileg 0 és 100 kozotti értékeket vehet fel, a gyakorlatban azt
tapasztaltam, hogy a modellek els6sorban a két végletet haszndljak, vagy 0-t adnak meg, vagy
pedig 70 és 100 kozotti értékeket, raadasul jellemzben ezeket is 6tosével lépegetve. A koztes
tartomanyok ritkan jelentek meg az eredményekben, ezen okokbdl kifolyélag a valtozd

eredetileg tervezett folytonos mivolta erésen sériilt.

Ezért ahelyett, hogy a nyers pontszamokat hasznaltam volna, a tovabbi elemzéshez harom
kategdridba soroltam a valaszokat a konfidencia pontszamok alapjan. Ez lehet6vé tette, hogy
a modellek teljesitményét 6sszehasonlitsam a kilonbo6z6 csoportokban. Mindegyik kategdrian
beltl kilon-kilon kiszamitottam a pontossagi mutatokat (precision, recall, F1-score, Cohen-
féle kappa), igy lathatéva valt, hogy a nagyobb konfidencia pontszammal rendelkezé
csoportokban magasabb-e a modellek pontossaga is. A vizsgalat célja az volt, hogy valaszt
kapjak arra, vajon érdemes-e figyelembe venni a modellek altal megadott konfidencia
pontszamot, hiszen ha ezek indikaljak a pontos besoroldst, akkor az annotacids folyamat soran
érdemes lehet csak azokat az eseteket ellenérizni, ahol alacsony a modellek altal megadott

érték.
4.4. Megbizhatdsag kiértékelése

A dolgozatomban nemcsak a modellek pontossdgat, hanem azok megbizhatdsagat is

igyekeztem megvizsgalni. A megbizhatdsag alatt itt azt értem, hogy egy adott modell mennyire

28



kovetkezetesen hozza ugyanazt a dontést tobbszori futtatas esetén, illetve hogy a kiilonb6z6

modellek mennyire jutnak hasonlé eredményekre ugyanazon szovegek esetében.

A vizsgdlathoz ebben az esetben is a Cohen-féle kappa mutatét haszndltam, mivel ez az
egyik legelterjedtebb mér6szam az annotatorok kozotti egyetértés vizsgalatara. A kappa
figyelembe veszi a véletlenszer(i egyezés valdszinliségét is, igy arnyaltabb képet ad, mint az
egyszer( egyezési arany, és lehetGséget biztosit arra is, hogy az eredményeket kozvetlenil
0sszehasonlitsam a korabbi, ugyanezen adatbazison végzett kutatdsokkal (Németh, Sik &

Maté, 2020; Németh et al., 2022).

Mivel a Cohen-féle kappa csak két annotator, vagyis jelen esetben két modellkimenet
kozotti egyezést képes mérni, a végs6 modellek esetében a vizsgdlatot paronkénti
Osszehasonlitas formdjaban végeztem el. Az egyes modelleket harom alkalommal futtattam le
azonos prompttal és beallitdsokkal, majd az egyes futaspdrokhoz (1-2, 1-3, 2—-3) kiilon-kilén
kiszdmitottam a kappa értékeket, végil ezek atlagoldsaval hoztam létre egy Osszesitett

megbizhatdsagi mutatot.

Emellett megvizsgaltam azt is, hogy kilonb6z6 modellek, pontosabban GPT-40 mini és a
Llama 3.3 70B milyen mértékben jutottak azonos eredményre, amikor ugyanazt a
szovegkorpuszt ugyanazzal a prompttal dolgoztak fel. Ennek célja az volt, hogy felmérjem,

mennyire hoznak egységes dontést eltéré modellek, ha azonos inputot kapnak.

Ezen felll azt is megvizsgdltam, hogy ugyanazon a modellen beliil az eltéré promptolasi
stratégiak mennyire jutnak ugyanarra az eredményre. Ez a vizsgalat lehet6séget adott annak
feltérképezésére, hogy mennyire stabil a modell dontéshozatala a promptok valtozasanak
hatasdara, illetve hogy milyen mértékben befolydsolja a valaszokat az utasitds formdja,
részletessége vagy példak jelenléte. A célom az volt, hogy felmérjem, mennyire tekinthetdk

robusztusnak az egyes promptolasi megkozelitések.

4.5. Modellszelekcio

A modellek pontossaganak és megbizhatdsaganak részletes értékelését a teszthalmazon
csak azokban az esetekben végeztem el, amikor az adott modell-prompt kombinacié a
tanitéhalmazon mar el6zetesen is jol teljesitett (a tanitdhalmazon futtatott modellek kappa
eredményei a 2. szamu fliggelékben megtaldlhatdk). A végss, részletes 6sszehasonlitasra igy
két-két kivalasztott modell keriilt be mind a Llama 3.3 70B, mind a GPT-40 mini esetében.
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A modellszelekcid soran tobb tényezét is figyelembe vettem. EIGsz0r is, minden promptolasi
stratégiat négy kiilonb6z6 temperature beallitassal is kiprébaltam (0, 0,2; 0,4; 0;6), azonban a
tapasztalatok azt mutattdk, hogy ez a paraméter nem gyakorolt jelent6s hatdst a modellek
teljesitményére. Nem fordult el§ olyan eset, ahol a magasabb temperature értékek
szamottevéen pontosabb eredményhez vezettek volna. Ennek egyik lehetséges oka az, hogy a
feladat sordan a modelleknek kizarélag szamokat kellett visszaadniuk meghatarozott
formdatumban, és nem kellett szOveges valaszt vagy 0sszetett nyelvi szerkezetet generalniuk. A
temperature paraméter hatdsa igy valdszinlleg joval kisebb, mint példdul egy kreativ
szovegalkotasi feladatnal lenne. Ezen kivil azt is tapasztaltam, hogy a magasabb temperature
értékek mellett a modellek gyakrabban tértek el az utasitdsok pontos kovetésétél. Emellett
mivel a determinisztikusabb miikddés el6nydsebb az annotacids konzisztencia szempontjabdl,
és ez nem jart egyltt a pontossag romldsaval, a végsé Osszehasonlitdsban kizdrélag a 0-as

temperature értékkel futtatott modelleket vettem figyelembe.

Ezen kivul a zero-shot promptoldsi technikdn belil két kilonb6z8 megkdzelitést is
kiprébaltam. Az egyik esetben a modell csak a feladat rovid utasitasat és a valaszthato
kategoriak listajat kapta meg, mig a masik valtozatban részletes magyarazat is szerepelt arrdl,
hogy mit jelentenek az egyes kategdridk. A kisérletek alapjan, nem tul meglepé mddon ez
utdbbi verzid jobb teljesitményt nydjtott mind a GPT-40 mini, mind a Llama 3.3 esetében, ezért

a tovabbi tesztelést és értékelést kizardlag erre a valtozatra végeztem el.

Tovabba, a kezdeti szakaszban a puha klasszifikacios megkdzelitést is megvizsgaltam, a
végsé elemzés soran végll mégis kizardlag csak a kemény klasszifikacids eredményekkel
dolgoztam tovabb. Ennek tobb oka is volt, amelyek elsGsorban a puha cimkézés technikai és

értelmezési nehézségeibdl adédtak.

A puha klasszifikacié soran az els6dleges cimkét minden esetben az a kategéria jelentette,
irrelevans és a nem besorolhaté is ott volt, igy nem volt sziikség egy dontési hattdra vagy
optimalizalasra az els6dleges cimkék esetén, hiszen ha érvényes kategéria nem volt, akkor a
legnagyobb valdszinliséget ezek koziil kapta valamelyik. Azonban az utasitasok ellenére tobb
alkalommal is el6fordult, hogy a modellek tobb kategdridhoz is pontosan ugyanakkora
valdszin(iséget rendeltek. Ezekben az esetekben nem volt egyértelm(i, melyik kategériat

tekintsik elsédlegesnek, ebbdl addddan vagy véletlenszerlen kellett volna valasztani, vagy
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tovabbi ujrafuttatdssal egyértelmsit6é vdlaszt kérni a modellektél. Az instrukciok ellenére a
Llama modellnél emellett olyan esetek is el6fordultak, amikor a modell minden kategéridra O-
as értéket adott, vagyis gyakorlatilag nem tett semmilyen érdemi javaslatot. Ez még inkdbb

megkérddjelezte a puha klasszifikacids eredmények értékelhet&ségét.

Tovabbi probléma volt, hogy a masodlagos cimkék kezelése sem volt egyértelm. A liberalis
kappa kiszdmitasdanak maddjabol adéddan a legmagasabb értékhez az vezetett, ha a modell
szinte minden esetben elfogadta mdsodlagos cimkének a masodik legmagasabb
valdszinliséget kapott kategdriat. Ez viszont mddszertanilag nem minden esetben indokolhato,
és a kappa értékek torzitottan magasabbnak tlinhettek a valds teljesitményhez képest. Ennek
alternativajaként lehet6ség lett volna el6re meghatdrozott kiiszobérték alkalmazasara (pl. csak
akkor rendeliink masodlagos cimkét, ha az értéke legalabb 0,3 vagy 0,4). Azonban a puha
klasszifikaciés megkozelités esetében mar a konzervativ kappa értékek is alacsonyabbnak
bizonyultak, mint a kemény klasszifikacié soran mért értékek, valamint a kemény megkozelités
eredményei értelmezhet6bbek és egyértelmibbek is voltak. Ezen okokbdl kifolydlag a végsé

modellek kiértékeléséhez kizardlag a kemény klasszifikacios eredményeket hasznaltam fel.

Véglil tehat a kemény klasszifikaciés megkozelitésen beliil a részletesebb zero-shot és a few-
shot promptolast hasonlitottam 6ssze az egyes modelleken beliil, valamint a két modell kdzott

az egymasnak megfeleltethet6 elrendezéseket (2. tablazat).

2. tablazat A végsé modell elrendezések tulajdonsagai

Modell Klasszifikacids | Promptolasi technika Temperature
megkozelités értékek
Zero-shot (kategoridk részletes leirasa) 0

GPT-40 mini Kemény
Few-shot (kategoridk + példak)

Zero-shot (kategoridk részletes leirasa)
Few-shot (kategoériak + példak)

Llama 3.3 70B | Kemény

o|O|O

5. Elemzés

A  modellek klasszifikacids teljesitményének értékelésében egyarant kitérek a
pontossagukra és megbizhatdosagukra. A pontossag esetében megvizsgdlom a globalis
eredményeket, liberdlis és konzervativ mdodon, az eredeti 6t kategdrias cimkézés és négy

kategdrids atkodolds mellett egyarant. A kategoriankénti pontossagot hasonléan elemzem

31



majd, de részletesen csak az eredeti 6t kategdridban. Ezen felll kitérek arra is, hogy az egyes
modellek pontossaga hogyan alakult a konnyl és nehéz esetek csoportjaiban. Végil azt is
megvizsgalom, hogy a konfidencia pontszamok alapjan kialakitott harom csoportban hogyan

néz ki a modellek teljesitménye.

A pontossdg utan ratérek a modellek megbizhatdsaganak vizsgalatara. Egyrészt elemzem,
hogy egyazon modell mennyire kovetkezetes kilonb6z6 promptolasi stratégidk esetén.
Mdsrészt 6sszevetem a GPT-40 mini és a LLaMA 3.3 vdlaszait az egymasnak megfeleltetheté
promptok mentén. Végil azt is bemutatom, hogy a modellek mennyire konzisztens médon

mikodnek tobbszori futtatas soran.

5.1. Pontossag

5.1.1. Globalis pontossag

Ebben a fejezetben a nagy nyelvi modellek globadlis pontossaganak eredményeit mutatom
be kilonboz6 klasszifikacios és promptolasi technikdk szerint, konzervativ és liberalis értékelési
szemléletmdddal, a precision, recall, Fl-score és a Cohen-féle kappa segitségével. A
modellektdl a promptokban 6t kategorids cimkézést kértem, a pontossagi mutatokat azonban
négy kategéridra is kiszamoltam, 6sszevonva az irrelevans és nem besorolhatd cimkéket. Ennek
oka els@sorban az volt, hogy ha a modell csupdn ezt a két cimkét cserélte fel, az egy enyhébb
hibanak mindsil, mintha az érvényes kategdridk annotaldsdban ront, igy érdemes

megvizsgalni, hogyan valtozik a kép, ha csak négy kategdridban vizsgaljuk az eredményeket.

Ha az eredeti 6t kategodriat figyelembe véve vizsgaljuk a modellek eredményeit, akkor azt
l[athatjuk, hogy a zero-shot esetekben a konzervativ és liberdlis mddon szadmolt Cohen-féle
kappa és az Fl-score egyarant alacsonyabb, mint a few-shot megkozelités haszndlata soran,
ezek az eltérések ugyanakkor nem kifejezetten jelent&sek. A modelleknek nyudjtott példak tehat
jelen esetben novelték a pontossagot, ugyanakkor nem szamottevé mértékben. A négy
kiilonb6z6 esetben mind a liberalis, mind a konzervativ kappa 0,4-0,6 k6z6tt mozog, amely a

bevett értelmezések szerint csak mérsékelt egyetértést jelent (Landis & Koch, 1977).
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3. tablazat Globalis pontossagi mutatok 6t kategoriara nézve konzervativ és liberalis
szamitas mellett

GPT zero-shot | GPT few-shot | Llama zero-shot | Llama few-shot
Konz. Lib. | Konz. | Lib. Konz. Lib. Konz. Lib.
Cohen-féle kappa 0,42 | 0,52 0,45 | 0,54 0,45 0,57 0,48 | 0,58

Precision 0,65| 0,71 0,65| 0,70 0,64 | 0,70 0,61| 0,68
Recall 0,57| 0,64| 0,58]| 0,66 0,61| 0,70 0,63| 0,70
Fl-score 0,59| 0,66| 0,60]| 0,67 0,58 | 0,66 0,60 | 0,68

Szintén érdemes még kiemelni, hogy az egymdasnak megfeleltethet6 promptokat
figyelembe véve a Llama 3.3 a kappa tekintetében minimdlisabban jobban teljesit, mint a GPT-
40 mini, ez ugyanakkor nem nagy kilonbség és az F1-score esetében még minimalisabban all
fenn ez a tendencia, a két modell tehat szinte azonos teljesitményt nyujt. A liberdlis médon
valdé szamitas a kappdban majdnem minden modell esetében 0,1-es javulast eredményez. Ez
kiilonosen azért érdekes, mert a GPT-40 mini jelent6sen kevesebb érvényes mdsodlagos
cimkét (zero-shot: 998, few-shot: 853) ad, mint a Llama 3.3 (zero-shot: 2502, few-shot: 1482),
ennek ellenére mégis hasonlé javuldst mutat, ez arra enged kovetkeztetni, hogy a Llama 3.3
sok esetben olyan masodlagos cimkét ad, amely nem egyezik meg a valddi elsédleges cimkével,
mas kilénben nagyobb javuldst varhatnank.

4. tablazat Globalis pontossagi mutatok négy kategdridra nézve konzervativ és liberalis
szamitas mellett

GPT zero-shot | GPT few-shot | Llama zero-shot | Llama few-shot
Konz. | Lib. Konz. | Lib. | Konz. Lib. Konz. Lib.
Cohen-féle kappa 0,48 | 0,58 0,49 | 0,59 0,46 0,58 0,49 | 0,59

Precision 0,66 | 0,71 0,66 | 0,72 0,68 | 0,74 0,66 | 0,72
Recall 0,63 | 0,70 0,64 | 0,71 0,62 0,71 0,64| 0,71
F1-score 0,63 | 0,70 0,64 | 0,71 0,60 | 0,68 0,62| 0,70

Négy kategdridba atkddolva az [atszik, hogy a kilonb6z6 megkozelitések kappa értéke a GPT
esetében minimalisan novekedett, mig a Llama esetében ez a novekedés nagyjabdl
elhanyagolhaté mértékd. Ez alapjan feltételezhetjiik, hogy a modellek teljesitményét
elsGsorban nem az irrelevans és nem besorolhatd kategoridk felcserélése rontja el. A GPT és a
Llama kozotti kiilonbségek azonban a négy kategdrids megkozelités mellett tovabb csokkentek,
s6t zero-shot promptolds mellett a GPT-40 mini jobban is teljesitett, mint a Llama 3.3-as

modellen futtatott parja.
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Osszeségében az eredményekbdl az Iatszédik, hogy mind a GPT-40 mini, mind a Llama 3.3
modellek esetében a few-shot promptoldsi megkozelités alkalmazdsa enyhe javulast
eredményezett a globalis pontossag mutatdiban, ez a javulds azonban nem volt igazan nagy
mértékU. Emellett a konzervativ és liberdlis szemlélet(i értékelések kdzotti kiilonbség arra utal,
hogy bar a modellek sok esetben képesek helyes cimkéket adni, de nem mindig sikerdil
helyesen dontést hozniuk az els6dleges és masodlagos cimkék rangsoroldsdban. Az
eredmények négy kategoridba torténé atkddoldsa szintén egyltt jart a pontossag
novekedésével, ez azonban a Llama modellek esetében nagyon minimalis mértékd{ volt, itt
tehat feltehet6leg a hibak jelentds része nem az irrelevans és a nem besorolhaté kategoriak
felcserélésébdl adddott. Mindent egybevetve a globalis pontossagi mutatdkat nézve a Llama

3.3 minimalisan jobban teljesitett, mint a GPT-40 mini, a kiildnbség azonban nem jelentds.

5.1.2. Kategoriak szerinti pontossag

Annak érdekében, hogy tisztdbb képet kapjak a modellek pontossagardl és dontéseikrél, a
teljesitményliket nem csak globalisan, hanem kategdrianként is megvizsgaltam. Ennek sordn
kilon figyelmet forditottam arra, hogy mely kategdriak jelentenek nagyobb kihivast a modellek
szamara, és hogy milyen tipusu hibak domindlnak a cimkézések soran.

5. tablazat Kategoridnkénti pontossagi mutatdk konzervativ és liberalis szamitas mellett
(GPT zero-shot)

Biomedikalis | Pszicholdgiai | Szocioldgiai Nem X Irrelevans
besorolhatd

Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. Lib. Konz. | Lib.
LR 0,62| 0,72| 0,42|057| 034]055| 0,05 006 044|044
kappa
Precision 0,85 | 0,88 0,56 | 0,69 0,39 0,53 0,08 0,08| 0,73]0,73
Recall 0,61| 0,71 0,73 0,78 | 0,42 | 0,67 0,21 0,23 0,44 | 0,44
Fl-score 0,71 0,78 0,64 | 0,73 0,40 | 0,60 0,11 0,11 0,55 | 0,55

A GPT zero-shot megkdzelités a legjobb eredményt a biomedikdlis szovegek esetében érte
el, mind konzervativ, mind liberdlis kiértékelés mellett. Itt a Cohen-féle kappa értéke 0,62,
illetve 0,72, ami azt jelzi, hogy a modell elég pontosan képes felismerni ezt a kategdriat. A
precision értékek kiilondsen magasak, vagyis a modell altal biomedikalisnak besorolt posztok

tulnyoma tobbsége valdban ide tartozik. Ugyanakkor a recall értékek ennél alacsonyabbak, ami
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arra utal, hogy bar a modell pontosan cimkéz, viszont nem minden ide tartozé szoveget talal

meg.

A pszicholdgiai szovegek esetén mas jellegli mintazat figyelheté meg, itt a recall értékek
magasabbak, vagyis a modell az esetek nagy részében helyesen felismeri az ilyen tartalmakat.
A precision ugyanakkor valamivel alacsonyabb, ami arra utal, hogy a pszicholdgiai cimkét
olyankor is gyakran hasznalja, mikor nem kellene. A kappa értékek (0,42; 0,57) ezzel

0sszhangban kdzepes eredményt mutatnak.

A szocioldgiai posztok felismerése jelentette a legnagyobb kihivast a harom keretezési
kategdria kozil. A konzervativ kappa érték 0,34, a liberdlis pedig 0,55, el6bbi egy elég alacsony
értéknek mondhatd, mig utébbiinkdbb kdzepes. A recall értékek alapjan a modell gyakran nem
ismeri fel ezeket a posztokat, és a precision-bél kiindulva azok kozil is, amiket ide sorol, sok
valéjdban mas kategdridba tartozik. Mindez arra utal, hogy a keretezések kozil a szociolégiai

kategdria besoroldsa bizonyult a legnehezebbnek a modell szamara.

A nem besorolhaté kategdria esetében mind a precision, mind a recall értékek kifejezetten
alacsonyak, és a Cohen-féle kappa értéke is nagyon gyenge. Ez arra utal, hogy a modell csak
ritkdn ismeri fel helyesen az ide tartozd posztokat, és amikor mégis ezt a cimkét alkalmazza, az
is sokszor téves. Az irrelevans kategdria ezzel szemben valamivel jobban teljesit. A recall
értékek itt is mérsékeltek, vagyis a modell nem mindig ismeri fel, ha egy poszt teljesen
irrelevans. Ugyanakkor a precision meglep6en magas, vagyis ha mégis ezt a cimkét adja egy

posztra, az jellemzGen valéban ebbe a kategdridba tartozik.

A modellek cimkézési teljesitményét confusion matrixok segitségével is megvizsgaltam,
ebben az esetben a kdnnyebb érthetéség érdekében a konzervativ megkdzelitéssel dolgoztam,
amely az els6dleges cimkéket hasonlitja csak dssze. Az dbra alapjan a biomedikalis cimkénél
nyujtott teljesitmény valdban kiemelked6 a tobbihez képest. A modell viszont kifejezetten
gyakran cimkézi pszicholégiainak az ide tartozo szovegeket. Szintén jél latszik, hogy a valéjaban
pszichologiai keretezés emlité posztokat hajlamos a modell szocioldgiainak vagy nem
besorolhaténak azonositani. Hasonléan a szocioldgiai kategériat pedig leggyakrabban a
pszicholdgiaival keveri 0ssze. Mindez jol mutatja, hogy sok esetben a modellnek is nehéz
elkiiloniteni az egyes kategéridkat, és hogy az egyes keretezéseknek lehetnek hasonlé vagy

atfedd részei, amelyek nehezitik a dontéshozatalt. Emellett pedig az is jol latszddik, hogy
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irrelevans cimke helyett a modell gyakran ad nem besorolhatét, ez viszont forditva sokkal

ritkabb esetben all fenn.

2. Abra A valés elsddleges és a modell altal adott elsédleges cimkék confusion métrixa
(GPT zero-shot)
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Modell dltal adott cimke

A GPT few-shot technikat alkalmazdé verzidja szinte ugyanezeket a tendencidkat mutatja. A
kiilonbség csak annyi, a szocioldgiai kategériat leszamitva minden egyéb kategdridban
minimalisan nagyobb pontossagot sikeriilt elérnie. Az ide tartozd confusion matrix szintén
nagyon nagy hasonlésagot mutat a GPT zero-shot eredményéhez (3. szamu fliggelék).

6. tablazat Kategdriankénti pontossagi mutaték konzervativ és liberalis szamitas mellett
(GPT few-shot)

. T2 . 2 L2t Nem z
Biomedikalis | Pszicholdgiai | Szocioldgiai , Irrelevans
besorolhato

Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. Lib. Konz. | Lib.
Cohen-fele 0,64 | 0,74| 0,45| 0,59| 0,31|0,52| 0,07| 008| 0,45 |0,45
kappa
Precision 0,84 | 0,86 0,59 0,71 0,34 0,52 0,09 0,09| 0,70 0,70
Recall 0,64 | 0,75 0,71(0,78| 0,42 0,63 0,22 | 0,24| 0,48 0,48
Fl1-score 0,73 | 0,80 0,65 0,74| 0,38 0,57 0,13 0,13| 0,57 0,57
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A Llama zero-shot modell esetében tobb ponton hasonlésagot mutat a GPT zero-shot
eredményeivel, ugyanakkor néhany eltérés is megfigyelhet6. A biomedikalis és pszicholdgiai
kategoriak itt is jol teljesitenek, kiildndsen a liberalis szamitds mellett. A recall értékek ezekben
a kategoriakban kiemelked6ek, példaul a pszicholégiai cimkéknél mindkét értékelési
maddszerrel 0,86—0,87 koruli értéket latunk, ami magasabb, mint a GPT esetében, a
biomedikalis kategdria esetében pedig a liberalis érték (0,91) kifejezetten magas. Bar ezzel
egylitt a precision pedig kicsivel rosszabb. A szociolégia cimke eredményei gyengébbnek
bizonyultak a Llama esetében, kiilonoésen konzervativ megkozelités mellett (kappa = 0,29).

7. tablazat Kategoriankénti pontossagi mutatok konzervativ és liberalis szamitas mellett
(Llama zero-shot)

. i ps . . . e Nem .
Biomedikalis | Pszicholdgiai | Szocioldgiai besorolhaté Irrelevans
Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. Lib. Konz. | Lib.
UL L 0,67|079| 042|057| 029]052| 001 001| 038]0,38
kappa
Precision 0,79 | 0,80 0,53 0,66 | 0,36 0,48 0,07 0,07 | 0,80 0,80
Recall 0,73/091| 0,86 0,87 | 0,35]|0,65 0,01| 0,01| 0,34|0,34
F1-score 0,76 | 0,85 0,66 | 0,75| 0,35]| 0,55 0,02| 0,02| 0,47 0,47

A legpontatlanabb eredmény tovdbbra is a nem besorolhato kategéridban mutatkozik meg,
itt a kappa, precision, recall és F1-score értékek egyarant nagyon alacsonyak, ennek egyik oka
az lehet, hogy a modell 6sszesen csak 29 esetben hasznadlja ezt a cimkét és az eredmények
alapjan akkor is rosszul. Egy fokkal pontosabb az irrelevans kategodria, itt GPT-hez hasonldan a
precision kifejezetten jo, tehat ha a modell ezt a cimkét adja, az rendszerint pontos, azonban a

recall alapjan sok esetben nem hasznalja a kategdriat mikor egyébként kellene.

A Llama zero-shot promptolasa esetében a confusion matrix sok tekintetben hasonlit a
GPT-nél latott eredményekhez. A biomedikalis kategéria helyett ez a modell is sokszor prediktal
pszicholdgiai cimkét, illetve a szocioldgiai és pszicholdgiai cimkék mindkét irdnyu
Osszekeverése szintén egy olyan hiba, amely tovabbra is fenndll, bar a valds pszicholdgiai
keretezésl szovegeket ez a modell kevésbé sorolja be a szocioldgiai kategdridba. A nem
besorolhatd kategdria rossz teljesitményében pedig nagy szerepet jatszik, hogy a modell
hajlamos ezeket a posztokat pszicholdgiai keretezés(iként azonositani. Ez a hiba mar a GPT

esetében is felt(ing, de itt még inkabb jellemzd. Ez a tendencia pedig az irrelevans kategéria
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esetében szintén szembet(ing. J6l latszik, hogy ezeknél a kategdriaknal az els6dleges gond
ebben az esetben nem az egymastdl valé megkilonboztetésiikbdl fakad, hanem a tobbi
kategdridra adott hamis pozitiv eredményeikbdl.

3. Abra A valés elsédleges és a modell altal adott elsddleges cimkék confusion métrixa
(Llama zero-shot)
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Modell &ltal adott cimke

A Llama few-shot modell teljesitménye hasonlé tendencidat mutat, mint a zero-shot
esetben. A biomedikalis és a pszicholégiai kategdriakban tovabbra is jol teljesit. A biomedikalis
szovegek esetében a konzervativ precision romlott, ezzel egyiitt a recall viszont javult. A

pszicholdgiai keretezésnél pedig ennek forditottja all fenn.

A szocioldgiai kategoérianal tovabbra is kifejezetten rosszul teljesit, bar ebben az esetben
jellemz6bb az, hogy ha ezt a kategdriat adja a modell az egyezik a valds cimkével, a recall
viszont romlott, tehat nem ismeri fel elég jél a valéban szocioldgiai keretezést tartalmazo

posztokat.

A legnagyobb problémat tovabbra is a nem besorolhaté kategoria jelenti, ahol gyakorlatilag
nulla értékeket latunk minden metrikaban. Az irrelevans kategoéridban ezzel szemben a kappa
értéke nétt, 0,38-rdl, 0,44-re, viszont a precision csdkkent, a recall azonban szintén nétt. Tehat
tobbet ismert fel helyesen a modell ebbdl a kategdriabdl, de tobbszor is sorolta helyteleniil ide

a szovegeket.
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8. tablazat Kategdriankénti pontossagi mutatok konzervativ és liberalis szamitas mellett
(Llama few-shot)

Biomedikalis | Pszicholégiai | Szociolégiai Nem Irrelevans
besorolhato

Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. Lib. Konz. | Lib.
SR 0,66 | 0,75| 0,43| 0,58 | 0,27]0,52| 0,00 0,00 0,44 0,44
kappa
Precision 0,69 | 0,78 0,56 0,66 | 0,57 0,59 0,00 0,00 | 0,70 | 0,70
Recall 0,86 | 0,89 0,771 0,85 | 0,20 0,51 0,00 0,00| 0,45 0,45
F1-score 0,77 | 0,83 0,65 0,74| 0,30 0,55 0,00 0,00 | 0,55]|0,55

A Llama esetében a few-shot promptolasi megkozelités a confusion matrix tekintetében

kissé mas eredményekre vezetett, bar az altaldanos tendencidak megmaradtak.

4. abra A valos elsédleges és a modell altal adott elsédleges cimkék confusion matrixa
(Llama few-shot)
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Modell dltal adott cimke

A biomedikalis kategdria esetében, azonban a modell kevesebbszer adott hamisan
pszicholdgiai cimkét a szovegeknek. Hasonldan, a pszicholdgiai keretezésre kevesebbszer adott
szocioldgiai cimkét, viszont a korabbinal sokkal tobbszor vdlasztotta a biomedikalis cimkét
hamisan. A globdlis mutatok alapjan korabban mar lattuk, hogy a few-shot technika kicsit
javitott a szovegek besorolasan, de a confusion matrixbdl az is kiolvashaté, hogy ez az atfogd

javulds bizonyos kategdriak és aspektusok esetében az eredmények romlasaval jart egyutt.
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A kategoriankénti részletes elemzésb6l tehat kiderilt, hogy a modellek jelentés
kilonbségekkel teljesitenek az egyes keretezési tipusokban. A biomedikalis kategdriaban a
tobbihez képes kiemelkedden teljesitenek a modellek és a pszicholdgiai cimke esetében is jo
eredményeket produkaltak, ezzel szemben a szociolégiai, illetve kiilonésen a nem besorolhaté
kategdria mar sokkal nagyobb kihivast jelentett. Az irrelevans kategéria felismerése pedig

szintén vegyes eredményeket hozott.

5.1.3. Pontossag a konnyli és nehéz eseteknél

Az el6z6 fejezetekben részletesen bemutattam a modellek globalis és kategéridnkénti
teljesitményét, azonban érdemes azt is megvizsgalni, hogy ezek a modellek hogyan
teljesitenek olyan esetekben, amelyek az emberi annotatorok szamdra kdnnyen vagy éppen
nehezen besorolhaték voltak. Ebben a fejezetben ezért kilon Osszevetem a modellek
pontossagat a két eltér6 nehézségli szOvegcsoportban. Az elemzéshez a mar kordbban
alkalmazott konzervativ és liberdlis pontossagi metrikakat alkalmazom.

9. tablazat Globalis pontossagi mutatdk ot kategdridra nézve konzervativ és liberalis
szamitas mellett a kénnyli és nehéz esetek csoportjaiban

GPT zero- GPT few- Llama zero- Llama few-
shot shot shot shot

Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib.
Konnyli | Cohen-féle kappa 0,58 | 0,66 | 0,60 0,68 0,61| 0,70 0,64| 0,71
esetek | Precision 0,75| 0,80| 0,75|0,80| 0,74| 0,78| 0,71| 0,77
Recall 0,69| 0,75| 0,71 0,76 0,73 | 0,79 0,75 | 0,80
Fl-score 0,71 0,77 | 0,72 0,78 0,72 | 0,77 0,72 | 0,78
Nehéz | Cohen-féle kappa | 0,23 | 0,33 | 0,24 | 0,35 0,24 | 0,40 0,27 | 0,40
esetek | Precision 0,50 | 0,58 0,51 | 0,59 0,49 | 0,58 0,48 | 0,56
Recall 0,42 | 0,51 0,43 0,52 0,45 | 0,57 0,48 | 0,58
Fl-score 0,42 | 0,51 044 0,53 0,41 | 0,52 0,44 | 0,54

A tablazatbdl az latszik, hogy minden modell és minden promptolasi eljaras esetében
I[ényegesen jobb eredmények sziilettek a kdnnyen besorolhaté szovegeknél, mint a nehezen
kategorizalhatoknadl. Ez a kiilonbség kiilondsen a Cohen-féle kappa értékeknél szembetilng, a
konnyl eseteknél a kappa értékek jellemz6en 0,58 és 0,71 kozotti tartomanyban mozognak,

mig a nehéz eseteknél ez jelent&sen alacsonyabb, 0,23 és 0,40 kozotti értékeket mutat.
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A tobbi pontossagi mutatd is hasonld mintazatot kdvet. A konnyl esetek esetében a
precision jellemz&en 0,71 és 0,80 kozott valtozik, a recall pedig 0,69 és 0,80 kdzott mozog, ami
azt mutatja, hogy a modellek tébbsége megbizhatdan képes azonositani az egyértelm(ibb
kategoridkat. Ezzel szemben a nehéz eseteknél a precision értékek alacsonyabbak (0,41-0,59),
és a recall értékek is mérsékeltebbek (0,42-0,58). Ez arra utal, hogy a modellek nehezebben

azonositjak be az egyes kategdridkat és az adott cimkeéik is gyakran hamis pozitivok.

Az eredmények alapjan azt mondhatjuk, hogy az emberi annotdtorok szamdra kénnylinek
bizonyuld szévegek a nagy nyelvi modellek szamara is egyszer(ibben bekategorizalhatéak
voltak. Elképzelhet6 tehat, hogy a modellek és az emberek is hasonlé mintazatok és nyelvi

jellegzetességek alapjan dontenek a korpuszban szerepl6 szovegek kategorizacidja soran.

5.1.4. Pontossag és konfidencia pontszam

Hasonldan a konny(i és nehéz esetek vizsgdlatahoz ebben a fejezetben arra térek ki, hogy a
modellek altal adott konfidencia pontszamokbdl lIétrehozott harom csoportban vajon eltérGen
alakulnak-e a kiilonb6z6 pontossagi metrikdk. Ebben az esetben a kérdés lényege, hogy a
modell vajon helyesen ismeri-e fel a sajat teljesitményét és tényleg nagyobb pontossiggal

kategorizalja-e azokat az eseteket, amelyekhez magas pontszamokat rendel.

A konfidencia pontszamokat harom kategdriaba soroltam: alacsony (0-79), kézepes (80-89)
és magas (90-100). Az intervallum egyenl6tlen felosztdsat az indokolta, hogy a modellek
jellemz6en sokkal tobb magas pontszamot adtak, mint alacsonyat és a 80 alatti értékeket alig
hasznaltak ki. Ez azt eredményezte, hogy a kategdridk kozott nagy eltérések jelentkeztek a
mintaszamokat tekintve, példaul a GPT zero-shot modell viszonylag jelent6s szamu (876)
alacsony konfidencidju esetet sorolt fel, mig a Llama modellek, kilénésen a few-shot
verzidban, alig adtak ilyen értékelést (minddssze 42 és 3 eset). Természetesen a Llama
modelleknél mindez azzal jar, hogy az alacsony konfidencidaju csoportban kiszdmolt
eredmények megbizhatdsaga alacsony lehet. Ennek ellenére azért maradtam a harmas
csoportbontdsnal, mert egy 0-as és 85-6s megbizhatdsagi pontszdm Osszevonasa

értelmezhetGségi szempontbdl nehezen indokolhato.

Az eredmények alapjan viszont igy is egy egyértelm( tendencia rajzolédik ki, minél
magasabb volt a modell dltal jelzett konfidencia, anndl jobbak voltak a pontossagi mutatdk. Ez

a mintazat kulondsen jol latszik a Cohen-féle kappa értékekbdl, amelyek az alacsony
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konfidencidju csoportban nagyon alacsony értékeket mutattak. A kozepes konfidencidju
csoportokban azonban mar javulds volt megfigyelhet6, ami a magas konfidencidju
csoportokban tovabb emelkedett, kiilonosen a Llama modellek esetében, ahol mar a
konzervativ kappa is meghaladta a 0,6-os hatart. Szintén érdekes, hogy a konzervativ és
liberalis kappak kozotti kulonbség a kozepes pontszdmmal rendelkez6 csoportban a
legnagyobb, ami utalhat arra is, hogy a modellek bizonytalansaganak egy része abbdl fakadt,
hogy az dltaluk megadott kategéridk sorrendjében nem voltak biztosak.

10. tablazat Globalis pontossagi mutatdk 6t kategdridra nézve konzervativ és liberdlis
szamitas mellett a kiilonb6z6 konfidencia pontszamu csoportokban

GPT zero- GPT few- Llama zero- Llama few-
shot shot shot shot

Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib. | Konz. | Lib.

Alacsony | Cohen-féle kappa 0,15| 0,19 0,17 | 0,28 | -0,01 | 0,06 0,00 | 0,00
Precision 0,49 | 0,51 0,60 | 0,62 0,03 | 0,11 0,11 0,11

Recall 0,27 | 0,30 0,30 | 0,31 0,07 | 0,14 0,33 | 0,33

Fl-score 0,27 | 0,30 | 0,34 0,35 0,04 | 0,11| 0,17 | 0,17

Ko6zepes | Cohen-féle kappa | 0,33 | 0,49 | 0,32| 0,46 0,26 | 0,42 0,21 | 0,33
Precision 0,52 | 0,59 0,55 | 0,61 0,35| 0,42 0,31 0,38

Recall 0,56 | 0,68 0,53 | 0,62 0,47 | 0,59 0,47 | 0,57

Fl-score 0,51, 062| 0,50 0,59 0,38 | 0,49| 0,35| 0,46

Magas Cohen-féle kappa 0,56 | 0,67 | 0,57 0,67 0,64 | 0,72 0,60 | 0,68
Precision 0,68 | 0,75 0,69 | 0,76 0,74 | 0,78 0,70 | 0,75

Recall 0,68 | 0,76 0,69 | 0,76 0,75 | 0,80 0,72 | 0,78

Fl-score 0,67 | 0,75 0,68 | 0,76 0,74 | 0,79 0,70 | 0,76

5.2. Megbizhatdsag

5.2.1. Azonos modell és kiilonb6z6 prompt

A pontossag vizsgdlata mellett a modellek megbizhatdsagara is kitérek, aminek
elemzéséhez szintén a Cohen-féle kappat hasznaltam fel. A kérdéskort pedig tobb szempontbdl
is megkozelitettem. A megbizhatdsdgot egyrészt az alapjan megvizsgdltam, hogy ugyanaz a
modell a két kiilonb6z6 promptolasi stratégia mellett mekkora egyetértésre jut. Ez segithet

annak megvalaszoldsaban, hogy a modellek mennyire érzékenyek a promptolasra.

A GPT-40 mini esetében a zero-shot és a few-shot megkozelités kdzotti konzervativ kappa

értéke 0,71, ez egy viszonylag magas egyetértést tiikroz. A liberdlis kappa pedig 0,76, a
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novekedés arra enged kovetkeztetni, hogy vannak olyan esetek, ahol az els6dleges cimkében
eltérd volt a két megkozelités eredménye, de a masodlagos cimkék bevonasaval volt egyezés a
két modell kategorizacidjaban. Ha megnézziik a konzervativ értelemben kirajzolhato
»confusion matrixot”, akkor lathatjuk, hogy valdban nagy az egyetértés a két megkozelités
eredményei kdzott. Ebben az esetben is a biomedikalis és a pszicholdgiai kategdria tinik a
legegyértelmlbbnek, mig példaul a szocioldgiai keretezés tekintetében azért van egyet nem

értés a két megkozelités kozott, ahogy a nem besorolhatd és irrelevans kategéridk esetében is.

5. abra Az elsddleges cimkék 6sszevetése a GPT zero-shot és few-shot verzidi kozétt
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Few-shot cimke

Erdemes lehet mindezt négy kategdriaba is dsszevonni, hiszen ha a két megkozelités példaul
az irrelevdns és nem besorolhatd kategéridk megkiilonboztetésében nem ért egyet, az nem
feltétlenil nagy probléma. Ebben az esetben a konzervativ kappa értéke 0,75, mig a liberalisé
0,8, az egyetértés tehat novekedett az eredeti 6t kategdrids esethez képest, a javulas azonban
csak 0,04-es, vagyis nem ennek a két kategdrianak a felcserélése az, ami lényeges rontja az

eredményt.

A Llama 3.3 esetében ugyanezt vizsgalva, 0t kategdriaban a konzervativ kappa 0,7, a liberalis
pedig 0,72. Ezek a GPT-hez képest alacsonyabb érték, ugyanakkor nem jelent6s az eltérés.
Erdekes még, hogy a Llama esetében a konzervativ és liberalis értékek kozott kilonbség

alacsonyabb, igy ebben az esetben nem segitett annyi a masodlagos kategoériak
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figyelembevétele az egyetértés novelésében, mint a GPT-nél. A ,confusion matrixot”
megnézve azt lathatjuk viszont, hogy a modellek kozotti egyetértés elég nagy, s6t a matrix
alapjan elsére jobbnak is tlinhet, mint a GPT esetében. Azonban viszonylag sok olyan eset van,
amelyet a zero-shot megkozelités pszicholdgiainak cimkézett, mig a few-shot biomedikalisnak,
hasonld eset all fenn a zero-shot modell szerint szocioldgiai keretezést tartalmazo szévegek
esetében is, itt a few-shot gyakran inkdbb pszicholégiainak gondolta 6ket. Ezen feliil pedig a
few-shot megkozelités tobb irrelevans cimkét is adott, mint a zero-shot. A kappa értékét pedig
tovabb ronthatja, hogy a nem besorolhaté kategériat nézve egyetlen szbveg esetében sem

értett egyet a két promptolasi médszer.

6. Abra Az elsédleges cimkék dsszevetése a Llama zero-shot és few-shot verziéi kozott
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Few-shot cimke

Négy kategoridba atkddolva az eredményeket a Llama esetében még kisebb javulds
tapasztalhaté, mint a GPT-nél. A konzervativ kappa értéke 0,71, a liberdlisé pedig 0,73. Ez
ugyanakkor nem meglepd, hiszen mar a matrixbdl is jol latszédott, hogy az egyet nem értés

elsédleges oka nem az irrelevans és nem besorolhaté kategoriak felcserélése.

5.2.2. Azonos prompt és kiilonb6z6 modell

Csak ugy, mint az emberi annotatorok esetében, itt is fontos kérdés, hogy a kiilonb6z6
modellek ugyanazon prompt esetében mekkora egyetértésre jutnak. Ez a felallas

tulajdonképpen hasonléan mikodik, mint a hagyomanyos annotacié esetében, vajon, ha két
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modell ugyanazokat az utasitdsok kapja, ahogy két annotator az utmutatdban, akkor a

dontéseik is hasonldak lesznek?

Ha a GPT-40 mini és a Llama 3.3 zero-shot promptoldsat hasonlitjuk ©6ssze, akkor a
konzervativ kappa értéke 0,58, mig a liberalisé 0,67. Ezek az értékek valamivel alacsonyabbak,
mint mikor ugyanazon modellek eltér6 promptoldsat vizsgaltuk meg, azonban konzervativ
esetben mar majdnem magas egyetértésrél beszélhetlink, a liberalis megkozelitést nézve
pedig el is érték ezt a modellek. Ha megnézziik a ,confusion matrixok”, akkor azt latjuk, hogy
a Llama szinte soha nem cimkézet irrelevansnak vagy nem besorolhaténak olyan szoveget,
amelyet a GPT érvényes kategoridba sorolt, ugyanez forditva viszont egészen gyakran
megtortént, f6leg a Llama dltal pszicholdgiai keretezés(iként azonositott szovegek esetében.

Ugyanitt a GPT gyakran inkdbb szociolégiainak gondolta az egyes posztokat.

7. Abra Az elsédleges cimkék dsszevetése a GPT és a Llama zero-shot verziéi kozott
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Llama Zero-shot cimke

Négy kategdriaba atsorolva a konzervativ kappa 0,59, mig a liberdlis 0,68. A javulas
viszonylag alacsony mértéke itt sem meglepd, hiszen jol latszik, hogy az egyet nem értés itt

sem az irrelevans és nem besorolhaté kategoriak felcserélésében nyilvanul meg.

A few-shot promptolas esetében az eredeti 6t kategdridra vizsgalva a konzervativ kappa
értéke 0,54, mig a liberdlisé 0,66. Ezek valamivel alacsonyabb értékek, mint a zero-shot
esetben, f6leg a konzervativ kappat nézve. A ,confusion matrixot” megnézve hasonld kép

45



rajzolédik ki, mint a zero-shot promptolas mellett. A Llama modell ebben az esetben sem tarsit
irrelevans vagy nem besorolhato jelz6t, azokhoz a cimkékhez, amelyek a GPT szerint a harom
keretezés valamelyikébe tartoznak, mig forditva ez nem 3ll fenn. Emellett a Llama a GPT altal
pszicholdgiainak cimkézett szovegek jelentds részét tartotta biomedikalisnak, mig a

szocioldgiainak vagy nem besorolhatdnak vélt posztoknak gyakran adott pszicholdgiai cimkét.

8. Abra Az elsédleges cimkék dsszevetése a GPT és a Llama few-shot verziéi kézott
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Llama few-shot cimke

Négy kategdridba atsorolva a konzervativ kappa értéke a few-shot eseteket vizsgalva 0,57,
mig a liberalisé 0,69. Ebben az esetben a zero-shot promptoldshoz képest ez a novekedés
kicsivel nagyobb, ami a confusion matrix alapjan varhatd is volt, hiszen latszik, hogy van
Osszesen 101 olyan eset, amelyben az irrelevdns és nem besorolhaté kategoriak

Osszevonasaval egyetértés keletkezik a modellek kozott.

Osszeségében az latszik, hogy a kiildnbéz6 modellek azonos promptolasanak eredményeit
osszehasonlitva az egyetértés alacsonyabb, mint ugyanazon modellek kiilonb6z6 promptjainak
esetében. Az egyetértés konzervativ értelemben kozepes, liberalis megkozelitéssel vizsgalva

azonban mar magasnak mondhatd mind a zero-shot, mind a few-shot esetben.

5.2.3. Azonos modell és prompt

Végil a modellek megbizhatdsagat és konzisztencidjat az alapjan is megvizsgdltam, hogy
tobbszor Ujrafuttatva ugyanazt a promptot mennyire jutnak ugyanarra az eredményre. Ehhez
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0sszesen hdromszor futtattam le minden elrendezést a teljes teszthalmazon, majd ezekre
paronként kiszdmoltam a Cohen-féle kappa két verzidjat, majd vettem ezek atlagat. Itt fontos
ismét megemliteni, hogy a végleges modelljeim mindegyike nullds temperature beallitast
kapott, amely elméletben a lehet6 legdeterminisztikusabb eredményekre kell, hogy vezessen.
Ha megnézziik a modellek teljesitményét, akkor az latszédik, hogy a kappa mindkét verzidja
kiemelked6en magas értékeket mutat. A GPT zero-shot verzidjaban mutatkozott a legtdbb
eltéré eset, ezt kovette a GPT few-shot verzidja. A két Llama elrendezés esetében mindkét
érték 0,99.

11. tablazat A paronkénti konzervativ és liberalis kappak atlaga globalisan, 6t kategoriara
nézve

GPT zero-shot | GPT few-shot | Llama zero-shot | Llama few-shot
Konzervativ kappa 0,93 0,95 0,99 0,99
Liberalis kappa 0,94 0,96 0,99 0,99

Az eredmények alapjan azt mondhatjuk el, hogy habar a modellek nem viselkednek teljesen
determinisztikusan (ami a nagy nyelvi modellek mikodésébdl adddik még a nullas
temperature érték mellett is), azonban igy is kiemelkedd konzisztencidt és megbizhatdsagot
mutatnak abban az esetben, ha ugyanazokon az adatokon, ugyanazzal a prompttal és

beallitassal futtatjuk 6ket.

6. A kutatas korlatai

Természetesen a szakdolgozatomban elvégzett kutatasnak is megvoltak a maga korlatai.
Ezek kozlil az egyik mar a modellek kivalasztasa esetén is fennallt. A szamos kilénb6z6 nagy
nyelvi modell kdziil mind koltségbeli, mint pedig id6beli korlatokbdl fakaddan csak a Llama 3.3
70B és a GPT-40 mini modellek teljesitményét vizsgdltam meg. IdGbeli korlatok alatt ebben az
esetben a modellek futtatasdanak iddigényessége értendS. A teszthalmazban szerepld
nagyjabdl 3700 széveg estében példaul a GPT-40 mini egyetlen futtatdasa megkozelitbleg egy
6rat vett igénybe. A kevés vizsgdlt modellbél adéddan a nagy nyelvi modellek 6sszeségére nem
fogalmazhatdok meg altaldnositasok az eredmények alapjan. Emellett érdemes azt is kiemelni,
hogy ezek nem a legnagyobb paraméterszamu, vagy legnagyobb tanité adattal rendelkezé
modellek, igy konnyen lehetséges, hogy mdas LLM-ek pontosabb eredményre vezettek volna.

Szintén az idGbeli és koltségbeli korlatokra vezethetd vissza az is, hogy a kiilonb6z6 promptolasi
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és klasszifikaciés megkozelitések egy részét csak a tanitéhalmazon vizsgadltam meg és nem
tudtam részletesebben elemezni a teljesitményiiket a teszthalmazon. A tovabbi limitacidk
kozé tartozik még, hogy a nagy nyelvi modellek annotdcids teljesitményét csak egy

adathalmazon vizsgaltam meg.

A dolgozatom egy masik korlatja részben a nagy nyelvi modellek m(ikodésébdl fakad. Ezek
a modellek gyakran feketedobozként mikddnek, igy a dontéseik okairdl keveset tudunk
elmondani, ami az értelmezhet6séget csorbithatja. Ebbél fakaddan elsésorban én is csak a
pontossagra és a megbizhatdsagra fektettem a hangsulyt. Ahogy azonban azt Németh (2024)
is megjegyzi, az értelmezhet6ség kérdéskdre mindenképpen egy olyan téma, amelyre a

jovében nagyobb hangsuly fektetendd.

7. Osszegzés

A szakdolgozatomban a nagy nyelvi modellek szoveganalitika felhaszndlhatésagaval
foglalkoztam. Ezen bellil azt vizsgaltam, hogy egy depresszidval kapcsolatos annotalt
szovegkorpusz esetében mennyire képesek ezek a modellek pontosan replikalni az egyes
posztok és bejegyzések cimkéit. A szovegek otféle kategdriaba sorolhatdk voltak: biomedikalis,
pszicholdgiai, szocioldgiai, irrelevans és nem besorolhatd. A posztok pedig elsGdleges és

szlikség esetén masodlagos cimkéket is kaphattak az emberi annotatoroktél.

A vizsgalat soran a GPT-40 mini és a Llama 3.3 70B modellek teljesitményét hasonlitottam
Ossze. El6bbi egy zart forraskddu modell, mig utébbi nyilt forraskddu. A felhasznalt modelleket

pedig API-n keresztil futtattam.

A kutatas sordn a tanitéhalmazon négy kiilonb6z6 temperature bedllitast (0; 0,2; 0,4; 0,6),
két klasszifikaciés megkozelitést (puha és kemény) és harom promptolasi technikat (révid zero-
shot, részletes zero-shot és few-shot) alkalmaztam. Az el6zetes eredmények arra mutattak,
hogy jelen eseteben a temperature bedllitas alacsonyan tartdsa nem ment a pontossag
rovasara, igy a végsé modelleket a megbizhatdsag novelése érdekében nullds érték mellett
futtattam. A két klasszifikacios megkozelitésbél végil csak a kemény verziét alkalmaztam, mig

a promptok koziil a részletes zero-shot és few-shot technikdkat.

A modellek teljesitményének értékelésekor a pontossagra és a megbizhatdsdgra egyarant

kitértem. A pontossag esetében olyan metrikakat alkalmaztam, mint a precision, recall, F1-
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score, illetve a Cohen-féle kappa, amelyeket konzervativ és liberdlis mddon egyarant
kiszamitottam. A promptoldsi technikdk kozil a few-shot mind a GPT, mind a Llama esetében
jobb eredményre vezetett, viszont nem lényegesen magasabbra. Hasonldan, a globalis
eredményeket nézve a Llama 3.3 70B jobban teljesitett, mint a GPT-40 mini, a kilonbség
viszont itt szintén alacsony. A globdlis kappdk konzervativ esetben 0,42 és 0,48, mig liberdlis
esetben 0,52 és 0,58 kozott mozogtak, amelyek inkdabb csak kozepes pontossdagnak szamitanak.
A kapott eredmények konzervativ kappa értékei nagyjabdél ugyanabban a tartomanyban
mozognak, mint a Németh és munkatarsai (2022) altal alkalmazott hagyomanyos gépi tanulasi
modszereké. A nagy nyelvi modellek alkalmazasa tehat ilyen szempontbdl elérelépést nem

hozott.

A modellek pontossagat kategdrianként is kiértékeltem. Ebben az esetben szintén hasonlé
eredményre jutottam, mint Németh, Sik és Maté (2020), illetve Németh és munkatdrsai (2022).
Rendszerint a nagy nyelvi modellek szdmara is a biomedikalis kategdria bizonyult a
legkdnnyebben besorolhaténak, amelyet pedig a pszicholdgiai kovetett. A szociolégiai

keretezés esetében a modellek teljesitménye mar sokkal inkabb megkérdéjelezhet6 volt.

Az eredményekbdl az is kiderilt, hogy a modellek jelent6sen pontosabb eredményekre
jutottak azokban az esetekben, amelyek az emberi annotatorok szdmadara is konnylinek
bizonyultak, vagyis ott, ahol az annotatorok elsGdleges cimkéi megegyeztek. Ez arra enged
kévetkeztetni, hogy a nagy nyelvi modellek hasonld mintazatok és nyelvi jellegzetesség alapjan
sorolhatjak be a sz6vegeket, mint az emberek. Hasonlé megallapitdsra jutott az adathalmazon

egy korabban elvégzett kutatas is a gépi tanuldsi mdédszerek kapcsan (Németh et al., 2022).

Az els6édleges és a masodlagos kategoriak sorszama mellett a modelleket arra is megkértem,
hogy adjanak egy konfidencia pontszamot 0 és 100 kdzott arra nézve, hogy mennyire biztosak
a valaszukban. Ezzel a cél annak megvizsgaldsa volt, hogy vajon pontosabbak-e a modellek
azokban az esetekben, ahol magabiztosabbak is. Az eredmények alapjan pedig az latszédott,
hogy a nagyobb konfidencidju csoportban valdban pontosabban teljesitettek a modellek, mint
a kozepes és alacsony értékl csoportok esetében. Ez hasznosnak bizonyulhat, ha példaul a
nagy nyelvi modellek és a human annotacié vegyitésén gondolkodunk, erre egy lehet6ség
példaul, ha csak azokban az esetekben alkalmazunk az emberi szuperviziét, ahol alacsonyak a

modell konfidencia pontszamai.
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A pontossdag mellett a megbizhatdsag kérdésére is kitértem a szakdolgozatomban, ezen
bellil egyarant vizsgdltam, hogy kilonb6z6 modellek azonos prompttal, ugyanazon modellek
kiilonb6z6 prompttal és ugyanazon modellek ugyanazon promptokkal és bedllitasokkal
mennyire jutnak egyetértésre egymassal. Ennek a kiértékelését szintén a konzervativ és
liberalis kappaval tettem meg. Ebben az esetben a szakirodalommal ellentétes kovetkeztetésre
jutottam (Kristensen-McLachlan et al., 2023; Reiss, 2023). Természetesen a promptok vagy a
modellek valtoztatdsdval az altaluk adott cimke valdban valtozott és nem volt teljesen
konzisztens sem, azonban azonos promptok kiilonb6z6 modelleken futtatva és kiilonb6z6
promptok ugyanzon a modellen futtatva egyarant nagyobb egyetértésre jutottak a cimkék
tekintetében, mint az eredeti korpusz human annotdtorai (Németh, Sik & Maté, 2020). Ez
pedig inkdbb arra enged kovetkeztetni, hogy a nagy nyelvi modellek megbizhatésag
szempontjabdl jol teljesitenek. Ezt tdmasztja ald az is, hogy teljesen azonos beallitasok melletti
Ujrafuttatasok esetén a GPT-40 mini dtlagosan 0,93-as és 0,94-es konzervativ kappat ért el, mig
a Llama 3.3 70B két promptoldsai stratégidjanal ez az érték 0,99, amely mar szinte teljes

egyezésként kezelhet6.

Osszegezve az eredményeket a vizsgalt nagy nyelvi modellek a pontossag tekintetében
elfogadhatd mddon szerepeltek, mig megbizhatdsadg szempontjabdl pedig mar egészen jé
eredményekre voltak képesek. A nyilt forraskddu Llama 3.3 70B jobb eredményeket ért el, mint
a GPT-40 mini, habdr érdemes megemliteni, hogy ez utébbi egy kisebb modell, amely
feltehetbleg kevesebb paraméterrel rendelkezik, ugyanakkor a modell dokumentaciéjaban
erre nézve hivatalos adatot nem kozolt az OpenAl. A nyilt forraskédd modellek alkalmazasa
azonban 6sszeségében mindenképpen egy mikod6&képes alternativa lehet abban az esetben,
ha az adatvédelem, a modellekre vald nagyobb ralatas és az eredmények reprodukalhatdsaga
fontos szempontként jelenik meg a kutatdsunkban. Erdemes még azt is kiemelni, hogy a Groq
API-n keresztiil futtatott Llama 3.3 modell futdsdnak hossza fele akkora volt, mint az OpenAl
APl-n futatott GPT-40 minié, ez azonban kozel hétszeres koltségekkel jart egyitt a Llama

esetében.

Osszeségében a vizsgalt nagy nyelvi modellek pontossaga nem volt igazan kiemelkedd, ami
abba az irdnyba mutat, hogy nem érdemes mindenféle emberi szupervizié nélkil hasznalni

6ket a szbvegek annotdlasara és kategorizalasara. Ahhoz, hogy az eredményik kiértékelhetd
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legyen pedig mindenképpen sziikséges egy legaldbb par szaz szovegbdl allé gold standard, igy

ezek a modellek egyel6re nem képesek a teljes human annotacio kivaltasara.

A téma atfogdbb elemzéséhez a lehetséges kutatasi irdnyok kdzé tartozhat nagyobb szamu
és valtozatosabb nagy nyelvi modellek egyittes vizsgalata, illetve kiilonb6z6 klasszifikacids és

promptoldsi modszerek mélyebb elemzése.

Szintén érdemes lehet nagyobb hangsulyt fektetni arra, hogy a promptok nyelvezetének
vagy szovegezésének valtoztatasa, akar csak egyazon megkozelitésen belll hogyan befolyasolja
a modellek teljesitményét. Ennek kapcsan hasznos lehet annak vizsgalata is, hogy a nagy nyelvi
modelleknek megadott szerepkor jelent6sen befolyasolja-e a kapott eredményeket. Ezt akar a
prompt szovegében vagy a kilon erre alkalmazott szerep (role) bemenetnél is megtehetjik,
példaul ,Te egy szociolégia szakos hallgatdé vagy, aki depresszidval kapcsolatos posztokat
cimkéz” vagy ,Te egy professziondlis annotator vagy”. Tovabba célszerl lenne annak elemzése
is, hogy a few-shot technikanal a modelleknek adott példak mekkora hatassal vannak a kapott
eredményekre. llletve jelen kutatads esetében az is egy érdekes kérdés, hogy mennyire valtozik

a pontossag, ha eleve négy kategorias klasszifikaciét kériink a modelltél.

Tovabbi érdekes lehet6ség lenne azt is megvizsgalni, hogy a kiilénb6z6 nagy nyelvi modellek
finomhangolasaval mekkora mértékben nodvelheté a klasszifikaciok pontossaga. Emellett
tovabbi irdnyt jelenthet a magyar nyelv(i szovegkorpuszok vizsgdlata is, amelyek esetében
elképzelhet6 a rosszabb teljesitmény is, ha figyelembe vessziik azt, hogy a modellek tanitasanal
az ilyen nyelvi szoévegek jelentds kisebbségben vannak. Ezen fellil érdekes iranyként szolgalhat
annak megvizsgaldsa, hogy a nagy nyelvi modellek hogyan vegyithet6k a human annotacidval,
példaul mint azt segit6 eszkdzok, amelyeknek célja nem az emberi cimkézés kivaltasa. Végiil
pedig az értelmezhetGség kérdéskore szintén egy olyan irdny, amelyben érdemes lenne

el6relépéseket tenni, akdr szoveges indoklasok kérésével és feldolgozasaval.
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Fliggelék

1. szamu fiiggelék — Alkalmazott promptok
a. Rovid zero-shot prompt (kemény klasszifikacid)

Az alabbi promptot a kemény klasszifikaciod révid zero-shot valtozataként hasznaltam, ahol
a modell csak az alapvetd utasitasokat és a kategoriak listajat kapta meg:
Read the following post about depression and classify it based on how it frames the topic.
The framing of depression refers to how patients perceive and interpret their illness. Framing
determines the causal explanations patients give for their illness and the treatment they
choose to recover from it. Provide a primary category, and if applicable, a secondary
category. If it is unclear whether it fits into biomedical, psychological, or sociological, classify

it as not relevant or unclassifiable. Also, provide a single confidence score between 0 and 100
for your classification as a whole.

1: biomedical
2: psychological
3: sociological
4: unclassifiable
5:irrelevant

Respond with the primary category number (1-5), optionally followed by a secondary
category number (1-3 or 999 if there is no secondary category), and then a single confidence
score (0-100). Follow this output example: '2 3 85'. Do not write anything else, besides the
three numbers.

Post: {text}

b. Részletes zero-shot prompt (kemény klasszifikacid)
Ebben a valtozatban a modell mar részletes definiciét is kapott az egyes kategdriakrol:

The framing of depression refers to how patients perceive and interpret their illness. Framing
determines the causal explanations patients give for their illness and the treatment they
choose to recover from it. In scientific discourses, three main framings dominate the debate
on depression: A biomedical one (referring to depression as a disease of physical origin,
dysfunction or illness, requiring medical intervention), a psychological one (referring to
depression as a result of cognitive, affective or behavioural dysfunction, result of
maladaptation/trauma, requiring psychotherapy), and a sociological one (referring to

depression as a sociological phenomenon, consequence of social distortions caused by
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peripheral role experiences in the social network, requiring social work/social policy
intervention). We collected depression-related posts from the most popular English-speaking
health forums. I'm going to give you a random sample of them. | ask you to sort them into 5
categories (labelled 1, 2, 3, 4 or 5), where label 1 represents biomedical framing, 2 represents
psychological framing, 3 represents sociological framing, 4 if you cannot classify the framing
(it is about depression but the framing cannot be identified) and 5 if the post is irrelevant (it is

not about depression).

You can give two labels if more than one interpretation is possible for the post. The primary
label reflects what you consider to be the main type of framing in the given text, and a

secondary label reflects an additional type of framing.

On a scale of 0—-100, please also indicate how confident you are in your assessment of how

clear the categorisation of the post was.

So for each post we expect 3 responses: primary label (1-5), secondary label (1-3 or 999 if
there is no secondary category) and confidence in answer (0-100). Follow this output
example: '2 3 85'. You should never use four as a secondary label. You must always provide all

three values. Do not write anything else, besides the three numbers.
Post: {text}
c. Few-shot prompt (kemény klasszifikacid)

Az alabbi prompt a few-shot technikat alkalmazza, vagyis a modell nemcsak a kategériak
meghatarozasat, hanem minden kategdridra tobb konkrét példat is kapott, hogy az osztalyozasi

szempontokat jobban megértse:

Read the following post about depression and classify it based on how it frames the topic.
The framing of depression refers to how patients perceive and interpret their illness. Framing
determines the causal explanations patients give for their illness and the treatment they
choose to recover from it. Provide a primary category, and if applicable, a secondary
category. If it is unclear whether it fits into biomedical, psychological, or sociological, classify
it as not relevant or unclassifiable. Also, provide a single confidence score between 0 and 100

for your classification as a whole.

Categories:
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1: biomedical — referring to depression as a disease of physical origin, dysfunction or illness,

requiring medical intervention

2: psychological — referring to depression as a result of cognitive, affective or behavioural

dysfunction, result of maladaptation/trauma, requiring psychotherapy

3: sociological — referring to depression as a sociological phenomenon, consequence of social
distortions caused by peripheral role experiences in the social network, requiring social

work/social policy intervention

4: unclassifiable — it is about depression but the framing cannot be identified
5:irrelevant — it is not about depression

Examples:

Post: I'm sorry .. | shouldn't have answered your question with a long reply like that .. | was in

a bad mood yesterday & lost it .. (Category: 5 - irrelevant)

Post: Welcome to the forum my friend and | hate to hear that you are having some difficult
times right now. Hang in there my friend and continue to keep coming back to this forum and
you might can learn some different ways of coping with your mental health issues (Category:

5 -jrrelevant)

Post: Our experiences of Churches has been rather different but with the same result - we
stopped going. The sermons were too long, and boring, the congregation seemed mostly
asleep and no-one was invited to participate, if anyone wanted to anyway, and we
experienced little or no fellowship. But enough of this, my wife and myself will continue to
pray, ask God for help to endure, guidance, and protect us from the wickedness of the world.

(Category: 4 - unclassifiable)

Post: | call them "episode" when they become much worse to the point | can't function
anymore. On normal days | deal with "residual” symptoms (or mild ones). (Category: 4 -

unclassifiable)

Post: What do you find helps you more? | took just an AP for years and was fairly stable. | feel
even more stable with a mood stabilizer. | have heard of people taking just a mood stabilizer

too. Also, which one has more severe side effects? (Category: 1 - biomedical)
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Post: I've ruined my life from drug use. I'm 7 months sober and initially things were going
pretty great in my recovery. | was playing music (guitar, piano, banjo) a ton but my forearm
tendonitis has gotten so fucking bad | just quit. I've seen doctors , physical therapists and had
steriod injections. All to no avail. All | want to do is play and | just can't anymore. When | first
got sober skateboarding saved my life but the | tore my acl and had surgery. Now I can't do
any of the usual physical activity | did like yoga , weight lifting , snowboarding
/skateboarding. | worked so hard over 7 months to develop these hobbies and they worked
pretty damn well at keeping me moving forward. | spent 10 years shooting meth and doing
nothing. It feels like matter what | do I'll never get out this hole. | owe everyone money, | have
a shit job, and I'm just fucking done. Life doesn't feel worth it. I've got two cats that | love to
death. If it weren't for them | would peace the fuck out of this small town and get some dope.
Ive been trying desperately to find dope but this town is to small. (Category: 1 - biomedical, 2

- psychological)

Post: Today | have noticed... That being true, allowing my emotion to be free, allows me to be
a good friend to myself. | am not good at emotional regulation. My emotion is out of control.
My feelings from the past rage on. That is not accepted in this world. | am not hurtful to
others but myself | can be cruel.... Who can accept me AS IS... | wish | knew how to get full

grasp of my feelings.... (Category: 2 - psychological, 3 - sociological)

Post: | know what You mean, but it is risky. Almost every time | went outside my comfort zone
I ended up with self-inflicted wounds. Its just too dangerous. | did volunteer work before. |
even traveled to a different city alone to try changing it when | was only 16. All of this
changed nothing. | really like your point of view. Unfortunatly it does not work in my case.

(Category: 2 - psychological)

Post: If you don't want to go don't go. | gave my heart my soul to my work for years. But |
have realised at the end if you are healthy to do their job you are best. If some little thing
goes wrong with your health they don't want to know you. And to be honest the people you
work with drains ruins your life. | have worked 17 years for NHS. After 2010 all management
changed and my life become harder and harder to cope with new management and at the
end | could not go back because of my anxiety and depression. If you could find another job

before it comes to the stage like mine please look for a another job.. You should always thing
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of your self first not them.. Don't allow them to drain you and your family.. | still feel

destroyed by my work place.. ALL the best my love xxxx (Category: 3 - sociological)

Post: i can relate to this.the only thing is i worked in dietary for a hospital should be caring
right? wrong. i worked there for 10 years,never called out was always on time and gave 110%
to my job. i broke my foot in october and had to go on medical leave; they hole your jobs for
3months. i needed one more week before i could return i appled for an extension and was
denied and lost my job. the moral is no one really cares about you or your problems and the
job was so stressful i hated to go in because management kept dumping more work on us. so
that added to my anxiety and depression. i even had tmj which is a jaw problem. since i'm out
of there a lot of my symptoms have lessened. so i can totally relate to you (Category: 3 -

sociological, 1 - biomedical)

Respond with the primary category number (1-5), optionally followed by a secondary
category number (1-3 or 999 if there is no secondary category), and then a single confidence
score (0-100). Follow this output example: '2 3 85'. You should never use four as a secondary
category. You must always provide all three values. Do not write anything else, besides the

three numbers.
Post: {text}

d. Rovid zero-shot prompt (puha klasszifikacio)

A korabbi zero-shot prompt mddositott verzidja, amely a puha klasszifikaciot alkalmazza:

Read the following post about depression and classify it based on how it frames the topic.
The framing of depression refers to how patients perceive and interpret their illness. Framing
determines the causal explanations patients give for their illness and the treatment they

choose to recover from it.

Assign a probability between 0 and 1 to each of the following five categories:
1: biomedical

2: psychological

3: sociological

4: unclassifiable
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5:irrelevant

Also provide an overall confidence score between 0 and 100, indicating how confident you

are in your classification.

Respond with five decimal numbers (0—1) and one integer (0-100), space-separated, in the
following order: score_biomedical score_psychological score_sociological

score_unclassifiable score_irrelevant confidence_score

Follow this output example exactly: '0.65 0.25 0.08 0.01 0.01 85'. Do not write anything else.lf

you're uncertain, estimate the most plausible category rather than assigning all zeros.

When assigning probabilities, ensure that each non-zero value is slightly different from the

others. Only assign the same value to multiple categories if that value is 0.00.
Post: {text}
e. Részletes zero-shot prompt (puha klasszifikacio)

A kordbbi hosszabb zero-shot prompt mddositott verzidja, amely a puha klasszifikaciot
alkalmazza:
The framing of depression refers to how patients perceive and interpret their illness. Framing
determines the causal explanations patients give for their illness and the treatment they
choose to recover from it. In scientific discourses, three main framings dominate the debate on
depression: A biomedical one (referring to depression as a disease of physical origin,
dysfunction or illness, requiring medical intervention), a psychological one (referring to
depression as a result of cognitive, affective or behavioural dysfunction, result of
maladaptation/trauma, requiring psychotherapy), and a sociological one (referring to
depression as a sociological phenomenon, consequence of social distortions caused by
peripheral role experiences in the social network, requiring social work/social policy
intervention). We collected depression-related posts from the most popular English-speaking
health forums. I'm going to give you a random sample of them. | ask you to assign probabilities
(between 0 and 1) to each of the following five categories: 1 for biomedical framing, 2 for
psychological framing, 3 for sociological framing, 4 if you cannot classify the framing

(unclassifiable), and 5 if the post is irrelevant (not about depression).
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So for each post we expect 6 responses: five probabilities (0-1) in order and one confidence
score (0—100). Follow this output example exactly: '0.65 0.25 0.08 0.01 0.01 85'. Do not write
anything else.lf you're uncertain, estimate the most plausible category rather than assigning

all zeros.

When assigning probabilities, ensure that each non-zero value is slightly different from the

others. Only assign the same value to multiple categories if that value is 0.00.
Post: {text}
f. Few-shot prompt (puha klasszifikacio)
A few-shot prompt mdédositott verzidja, amely a puha klasszifikaciét alkalmazza:

Read the following post about depression and classify it based on how it frames the topic. The
framing of depression refers to how patients perceive and interpret their illness. Framing
determines the causal explanations patients give for their illness and the treatment they

choose to recover from it.
Assign a probability between 0 and 1 to each of the following five categories:
Categories:

1: biomedical — referring to depression as a disease of physical origin, dysfunction or illness,

requiring medical intervention

2: psychological — referring to depression as a result of cognitive, affective or behavioural

dysfunction, result of maladaptation/trauma, requiring psychotherapy

3: sociological — referring to depression as a sociological phenomenon, consequence of social
distortions caused by peripheral role experiences in the social network, requiring social

work/social policy intervention
4: unclassifiable — it is about depression but the framing cannot be identified
5:jrrelevant — it is not about depression

Examples:
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Post: I'm sorry .. | shouldn't have answered your question with a long reply like that .. | was in

a bad mood yesterday & lost it .. (Category: 5 - irrelevant)

Post: Welcome to the forum my friend and | hate to hear that you are having some difficult
times right now. Hang in there my friend and continue to keep coming back to this forum and
you might can learn some different ways of coping with your mental health issues (Category:

5 -irrelevant)

Post: Our experiences of Churches has been rather different but with the same result - we
stopped going. The sermons were too long, and boring, the congregation seemed mostly
asleep and no-one was invited to participate, if anyone wanted to anyway, and we experienced
little or no fellowship. But enough of this, my wife and myself will continue to pray, ask God for
help to endure, guidance, and protect us from the wickedness of the world. (Category: 4 -

unclassifiable)

Post: | call them "episode" when they become much worse to the point | can't function
anymore. On normal days | deal with "residual" symptoms (or mild ones). (Category: 4 -

unclassifiable)

Post: What do you find helps you more? | took just an AP for years and was fairly stable. | feel
even more stable with a mood stabilizer. | have heard of people taking just a mood stabilizer

too. Also, which one has more severe side effects? (Category: 1 - biomedical)

Post: I've ruined my life from drug use. I'm 7 months sober and initially things were going pretty
great in my recovery. | was playing music (guitar, piano, banjo) a ton but my forearm tendonitis
has gotten so fucking bad | just quit. I've seen doctors , physical therapists and had steriod
injections. All to no avail. All | want to do is play and | just can't anymore. When | first got sober
skateboarding saved my life but the | tore my acl and had surgery. Now | can't do any of the
usual physical activity | did like yoga , weight lifting , snowboarding /skateboarding. | worked
so hard over 7 months to develop these hobbies and they worked pretty damn well at keeping
me moving forward. | spent 10 years shooting meth and doing nothing. It feels like matter what
I do I'll never get out this hole. | owe everyone money, | have a shit job, and I'm just fucking
done. Life doesn't feel worth it. I've got two cats that | love to death. If it weren't for them |
would peace the fuck out of this small town and get some dope. Ive been trying desperately to

find dope but this town is to small. (Category: 1 - biomedical, 2 - psychological)
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Post: Today | have noticed... That being true, allowing my emotion to be free, allows me to be
a good friend to myself. | am not good at emotional regulation. My emotion is out of control.
My feelings from the past rage on. That is not accepted in this world. | am not hurtful to others
but myself | can be cruel.... Who can accept me AS IS... | wish | knew how to get full grasp of

my feelings.... (Category: 2 - psychological, 3 - sociological)

Post: | know what You mean, but it is risky. Almost every time | went outside my comfort zone
I ended up with self-inflicted wounds. Its just too dangerous. | did volunteer work before. | even
traveled to a different city alone to try changing it when | was only 16. All of this changed
nothing. | really like your point of view. Unfortunatly it does not work in my case. (Category: 2

- psychological)

Post: If you don't want to go don't go. | gave my heart my soul to my work for years. But | have
realised at the end if you are healthy to do their job you are best. If some little thing goes wrong
with your health they don't want to know you. And to be honest the people you work with
drains ruins your life. | have worked 17 years for NHS. After 2010 all management changed and
my life become harder and harder to cope with new management and at the end | could not
go back because of my anxiety and depression. If you could find another job before it comes to
the stage like mine please look for a another job.. You should always thing of your self first not
them.. Don't allow them to drain you and your family.. | still feel destroyed by my work place..

ALL the best my love xxxx (Category: 3 - sociological)

Post: i can relate to this.the only thing is i worked in dietary for a hospital should be caring
right? wrong. i worked there for 10 years,never called out was always on time and gave 110%
to my job. i broke my foot in october and had to go on medical leave; they hole your jobs for
3months. i needed one more week before i could return i appled for an extension and was
denied and lost my job. the moral is no one really cares about you or your problems and the
job was so stressful i hated to go in because management kept dumping more work on us. so
that added to my anxiety and depression. i even had tmj which is a jaw problem. since i'm out
of there a lot of my symptoms have lessened. so i can totally relate to you (Category: 3 -

sociological, 1 - biomedical)
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Also provide an overall confidence score between 0 and 100, indicating how confident you are

in your classification.

Respond with five decimal numbers (0—1) and one integer (0-100), space-separated, in the

following order:

score_biomedical score_psychological score_sociological score_unclassifiable score_irrelevant

confidence_score

Follow this output example exactly: '0.65 0.25 0.08 0.01 0.01 85'. Do not write anything else.lf

you're uncertain, estimate the most plausible category rather than assigning all zeros.

When assigning probabilities, ensure that each non-zero value is slightly different from the

others.Only assign the same value to multiple categories if that value is 0.00.

Post: {text}

2. szamu fiiggelék — A tanitéhalmazon futtatott modellek kappa eredményei

kiilonb6z6 temperature beallitasok mellett

12. tablazat GPT-40 mini, rovid zero-shot prompt (kemény klasszifikacid)

Temp. =0 | Temp.=0,2 | Temp.=0,4 | Temp. =0,6
Konzervativ kappa 0,34 0,34 0,33 0,34
Liberalis kappa 0,44 0,43 0,43 0,43

13. tablazat GPT-40 mini, részletes zero-shot prompt (kemény klasszifikacio)

Temp. =0 | Temp.=0,2 | Temp.=0,4 | Temp. =0,6
Konzervativ kappa 0,43 0,43 0,43 0,43
Liberalis kappa 0,51 0,51 0,52 0,51

14. tablazat GPT-40 mini, few-shot prompt (kemény klasszifikacio)

Temp. =0 | Temp.=0,2 | Temp.=0,4 | Temp. =0,6
Konzervativ kappa 0,47 0,47 0,46 0,46
Liberalis kappa 0,55 0,55 0,55 0,54

15. tablazat GPT-40 mini, konzervativ kappa a kiilonb6z6 puha klasszifikacidés promptolasi
technikaknal

Temp.=0

Temp. =0,2

Temp.=0,4

Temp. =0,6

Rovid zero-shot

0,22

0,22

0,22

0,22
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Részletes zero-shot

0,38

0,37

0,38

0,38

Few-shot

0,43

0,42

0,41

0,41

16. tablazat Llama 3.3, rovid zero-shot prompt (kemény klasszifikacid)

Temp. =0 | Temp.=0,2 | Temp.=0,4 | Temp. =0,6
Konzervativ kappa 0,38 0,39 0,38 0,38
Liberalis kappa 0,48 0,48 0,48 0,48

17. tablazat Llama 3.3, részletes zero-shot prompt (kemény klasszifikacio)

Temp.=0 | Temp.=0,2 | Temp.=0,4 | Temp.=0,6
Konzervativ kappa 0,46 0,46 0,47 0,46
Liberalis kappa 0,57 0,57 0,58 0,57

18. tablazat Llama 3.3, few-shot prompt (kemény klasszifikacid)

Temp.=0 | Temp.=0,2 | Temp.=0,4 | Temp. =0,6
Konzervativ kappa 0,49 0,48 0,49 0,48
Liberalis kappa 0,58 0,58 0,58 0,57

19. tablazat Llama 3.3, konzervativ kappa a kiilonb6z6 puha klasszifikaciés promptolasi

technikaknal

Temp.=0 | Temp.=0,2 | Temp. =0,4 | Temp. =0,6
Rovid zero-shot 0,32 0,33 0,32 0,33
Részletes zero-shot 0,39 0,39 0,39 0,39
Few-shot 0,45 0,45 0,44 0,43

3. szamu fiiggelék — GPT-40 mini few-shot confusion matrix
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9. abra A valds els6dleges és a modell altal adott els6dleges cimkék confusion matrixa

Valds cimke

Biomedikalis

Pszichologiai -

Szociolégiai -

Nem besorolhaté -
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