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Absztrakt

Az elmult évek mesterséges intelligencia fejlesztései atalakitottdk az élet szdmos
tertiletét, koztiik a munkahelyi folyamatokat, az oktatast és a szorakozast. A nagy nyelvi
modellek kiemelkedd szerepet jatszanak ebben a fejlddésben, tobb milliard paraméterrel
miikddve rendkiviili eredményeket produkalnak kiilonféle teriileteken. Folyamatos fejlodésiik
sziikségessé tette olyan moddszerek kidolgozasat, amelyek képesek hatékonyan mérni és
értékelni ezeknek a modelleknek a teljesitményét.

Kutatdsom soran egy 1j, eddig nem létezd eszkOzt hoztam létre, amely nagy nyelvi
modellek mérésére szolgal. Ez az innovacié mar meglévd keretrendszerekre €s technikékra
épiil, de a megvalodsitasaban 0j perspektivat képvisel, mivel eddig nem alkalmaztak a bemutatott
moédon. Az eszkdz lehetdvé teszi, hogy a nagy nyelvi modellek teljesitményét olyan
kornyezetben mérjiikk, amely ipari szintii kihivdsokat tiikr6z. Ilyen kihivas példaul az
automatikus dokumentacié generalas, mely szorosan 6sszekapcsolddik a kutatasommal, mivel
ezaltal remekiil kiértékelhetdek egy nagy nyelvi modell képességei.

A kutatas tovabbi célja az volt, hogy hozzdjaruljak a Kodesage projekt fejlesztéséhez,
amely egy ipari szinten alkalmazhaté mesterséges intelligencia megoldéas. Ez a rendszer a
legmodernebb technoldgidkat felhasznalva szeretné megkonnyiteni a cégek munkajat, legyen

sz0 programozasrol, analitikai kérdésekrdl vagy a mindennapi munka felgyorsitasarol.
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1.  Bevezetés

A mesterséges intelligencianak (MI) az utébbi években mutatott fejlddése befolyasolja az
¢letiink minden részét, legyen az a munkahelyek dinamikajanak alakulasa, oktatas vagy
szorakozas. Ez szorosan 0sszekothetd a nagy nyelvi modellek (Large Language Model, LLM)
forradalmasitasaval €s széles korben elterjedésével. Ezek, az akar ingyenesen is elérhetd, tobb
milliard paramétert tartalmazo modellek kiemelkedd eredményeket mutatnak tobb teriileten is,
mint az ajanlési rendszerek, molekula felfedezés €s jelentés generalas [2]. Mindehhez hatalmas
mennyiségll tanitd adat sziikséges, valamint kifejlett modell architektarak és mély tanulasi
technikak.

A nagy nyelvi modellek tovabbfejlesztése és a generalt eredmények javitasa érdekében a
RAG (Retrieval-Augmented Generation) kiilsé adatforrasokbol szarmazé informacidkat vagy
tudast hasznal fel, amelyek a bemeneti lekérdezés vagy az eldallitott kimenet kiegészitéseként
szolgéalnak [2]. Ilyen kiils6 adatforrasok lehetnek dokumentumtéarak, tudds grafikonok
(knowledge graphs) vagy vektor adatbazisok (vector databases), amelyek az adatokat
vektorként reprezentédljdk, szemantikai jellemzdiket magasabb dimenzids térbe helyezve,
ezaltal a szemantikai hasonldsdgok ¢és kiilonbségek reprezentalodnak a vektorok kozotti
tavolsagokkal [3]. Ilyen modon a RAG befolyasolja a visszakeresési (retrieval) folyamatot,
valamint az informécidkat a generalasi szakaszban felhasznalhatja, ezaltal pontosabb ¢s
relevansabb vélaszt adva. fgy a RAG LLM-ek joval kevesebb paraméterrel nagymértékben
felilmuljak a visszakeresés nélkiili nagy nyelvi modelleket [1]. Mindez az LLM-ek
kontextuson beliili tanuldsa miatt lehetséges.

A kutatasom célja ezen RA-LLM-ek megeértése, majd ezekhez egy kiértékeld szoftver
megalkotasa, utana pedig a Kodesage projektbe! integraldsa. Ennek célja, hogy az ipari
kornyezetben olyan mesterséges intelligenciat hasznald alkalmazéasokat biztositson mas
cégeknek, amik a szoftverfejlesztés minden folyamatat segiteni tudjak, mint példaul a legacy
kod megértése, vagy a mindennapi fejlesztési munka felgyorsitdsa. Mindehhez tobbféle
tudasforrast, beleértve a teljes kodbazist, teszteket, dokumentaciokat, a legelterjedtebb feladat
¢s jegykezeld rendszereket is integralja és felhasznalja, hogy minél pontosabb vélaszokat adjon.
A csevegl alkalmazds lehetdvé teszi, hogy természetes nyelvi kérdésekkel konnyebben
megértse egy kezdd fejlesztd is az Osszetettebb kddrészleteket is, egy haladd kolléga bevonasa

nélkiil. Egy masik alkalmazasi teriilete a dokumentacidgeneralas, ami jelentds terhet vehet le a

! https://kodesage.ai/en



fejlesztd csapat vallarol. A kutatasom a nagyobb Kodesage projekt ezen részéhez kapcsolodik
szorosan, ugyanis az altalam elkészitett kiértékeld rendszer, tobbek kozott a nagy nyelvi
modellek hosszu szovegek generalasanak tulajdonsagait is méri. Rengeteg 4j LLM jelenik meg
nap, mint nap, melyek kiértékeléséhez szdmos mérdszam ¢és keretrendszer 1étezik, azonban
olyan szoftveres megoldas, mely a felsoroltakat 0sszefogja, és egységes modon biztositja atfogd
kiértékelésiiket, valamint konnyen értelmezhetd grafikus eredményeket biztosit, egyelére
hidnyzik. Nagy nyelvi modellek, bedgyazd modellek és egyéb paraméterek kombinacidjanak
Osszehasonlitasaval bemutatjuk, hogy a projekt megfeleléen miikodik.

A szoftver python programozasi nyelven, a Google Colab platformon késziilt. Ezen
ingyenesen felhasznalhaté memoria €s tarhely, valamint integralt eszk6zok, mint a Gemini Al
segitik a munkat. Az altalunk felhasznélt LLM keretrendszer a Llamalndex, mely széleskorii
eszkozeivel és beépitett moduljaival remekiil felhasznalhatdé a fejlesztéshez. Az elkésziilt
projekt a kovetkez6 linken keresztiil megtekinthetd:

https://colab.research.google.com/drive/10_df8Y60QQYj0 WcdoiMozDgl-LIExVa?usp=sharing

2. Célkitiizés

A kutatas célja egy eszkdz megalkotasa, mellyel egyszeriien és pontosan lehet mérni,
valamint dsszehasonlitani nagy nyelvi modelleket. Célunk a keretrendszer kifejlesztésével
tovabbi kutatdsok ¢és tesztelések megkOnnyitése, azaz hiperparaméterek egyszertii
modositasaval személyre szabhato teszteseteket lehessen futtatni, melyekrdl konnyen
értelmezhetd és a valdsdgot jol tiikrozé grafikonok, mérdszamok, valamint szdveges
értekelések keletkeznek. Tovabbi célunk az elkésziilt szoftver integraldsa egy nagyobb, ipari

kornyezetben miikodé projektbe.


https://colab.research.google.com/drive/1O_df8Y6oQQYj0_WcdoiMozDgl-LIExVa?usp=sharing

3. A projekt felépitése
Az alabbi folyamatabran (1. abra) lathatéak a projekt mitkddésének 1épései. Ezek
magukban foglaljdk a manualis, a segédprogram, valamint az elkészitett foprogram folyamatait.

Ezen lépések, a szinezéssel is jeldlt, csoportokba sorolhatdak, melyek nagy vonalakban
bemutatjadk egy RAG LLM miikddését.
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3.1 Eléfeldolgozas

Az els6 csoportba tartozé folyamatok leginkabb a manudlis allomany 6sszegytijtésével és
a segédprogram hasznalataval foglalkoznak. Ezt gyakorlatilag tekinthetjiik a fejlesztett
foprogram elinditasa elott végrehajtott egyéb 1épéseknek.

Egy tudoméanyos dokumentum a bemeneti PDF (Portable Document Format)
allomanyunk, mely az altalunk meghatarozott tudomanyos teriiletekkel foglalkozik. A projekt
alatt ezek a szamitogépes orvosi képfeldolgozasrol, grafelméletrdl és keresd motorokrol végzett
felmérések (survey) voltak, melyek rendkiviil fontosak a kutatds szempontjabol. Az ilyen
felmérések altaldnosan a meglévo irodalom attekintését, kiilonbdz6 megkdzelitések, technikak
¢s modszerek elemzését jelentik. Fontos szerepet jatszanak abban, hogy atfogd képet
nyujtsanak a kutatasi teriilet jelenlegi allapotarol, és feltarjak a tovéabbi kutatdsok irdnyait.
Tovabba 0Osszefogjadk az egyes kutatdsi korokhoz tartozo rengeteg, sokszor tobb széaz
tudomanyos cikket, amit alap esetben jelentés munka lenne atnézni, ilyen moédon tomoritik a
mar meglévo tudast.

A megfelelden sokrétii mérések érdekében tobb dokumentumot is felhasznaltunk, melyek
témdja mind eltérd volt. Ezek mellett a szovegek felhasznalt mennyisége is valtozd, mig a hibrid
keresd motorokrdl szold tudoményos irds majdnem Osszes bekezdését, addig a matematika
téméajaval foglalkozé cikk csak két szekcidjat vettiik igénybe. Kiilondsen hasznos, hogy az
egyes témak kifejtéséhez szdmos hivatkozast tartalmaznak, melyekkel konnyen ellendrizhetjiik
a nagy nyelvi modellek visszakeresd, majd generativ képességét is. Ilyen modon a hosszi
szovegek generaldsanak problémajaval is foglalkozik a kutatadsom.

Azonban ezen irasok struktiraja limitaciokat is felvet, eléfordul, hogy egy ilyen felmérés
tobb szaz hivatkozott dokumentumot tartalmaz, amelyeket olykor nehéz elérni annak
érdekében, hogy a RAG folyamatban felhasznaljuk. Ez a nehézség a hivatkozott tudomanyos
cikkek eléréséhez sziikséges anyagi feltételekre, valamint a sziikséges manudlis munkéra
egyarant értendo.

A fOprogram futédsa alatt a mar kivalasztott kutatasi teriilet felmérésének egy paragrafusat
hasznaltuk, melyet a folyamat alatt Gjra eld szeretnénk allitani. Mivel a program célja ezeket a
szovegrészleteket ujra alkotni, ezért a tovabbiakban eldallitando bekezdésekként hivatkozunk
ra. A szoftver sima szovegként varja el ezen részek feltoltését, kiilon dllomanyokban. A projekt
elkészitése kozben ezeket a szovegeket azért, hogy jobban atlassuk és megértsiik a generaléasi

folyamatot, manualisan valogattuk ki.



A program futtatdsdhoz tovabba sziikséges volt a kutatdsi teriilet felmérésének
dokumentumaban hivatkozott tovabbi tudoményos cikkekre és megjelenésekre. Jelenleg ezen
dokumentumok letoltésének folyamata manudlis, mely sok i1d6t igényel, igy a jovOben
kifizet6do lenne automatizalni.

Az igy megkapott szovegek karakteres azonositdsahoz és feldolgozasdhoz a GROBID
(GeneRation Of BIbliographic Data) nyilt forraskodu eszkdzt hasznaltuk, amely automatikusan
képes tudomanyos cikkek és egyéb dokumentumok szovegét, valamint metaadatait, mint
szerzOk, cimek, referenciak kinyerni. Mindezt Osszetett technologiak, példaul mélytanulasi
modellek és keretrendszerek felhasznalasaval. A projekt GitHub-on? érhetd el, ahol
folyamatosan fejlesztik. A kutatads szempontjabol azért fontos, mert hatékonyan képes
strukturalt adatokat eldallitani kiilonb6z0 formatumokbdl, mint példaul a hivatkozott
dokumentumok, ami jelentésen megkonnyiti a nagy adathalmazok automatizalt feldolgozasat.

Lokalis futtatdsahoz Docker konténerben konfigurdltuk a kornyezetet, majd egy
szovegfeldolgozd segédprogramot fejlesztettiink hozza. Ez a python program képes kezelni az
allomanyok beolvasasat és mentését, valamint a kommunikéaciot a konténerizalt GROBID
végpontjaival. A minél gyorsabb és hatékonyabb végrehajtas érdekében a programban
figyelembe vettiik a parhuzamos dokumentum feldolgoz6 képességét is az eszkdznek.

Az elofeldolgozd segeéd szoftverlink tehat képes a megadott cikkeket atalakitani egy
univerzalisan hasznalt formatumra (TEI/XML). Az eldre definialt strukturaja alapjan konnyen
feldolgozhatd, az egyes részeket, bekezdéseket, cimet, szerzOket ¢&s hivatkozott
dokumentumokat egyszerien elérhetjiik. A segédprogram ezen formatum bejarasdhoz a
Beautiful Soup® nevezetli modult hasznalja.

Limitaciot jelentett, hogy egyes helyeken, mint néhany dokumentum cimében, a
szovegfeldolgozo a kiilonleges karaktereket vagy a komplexebb elrendezéseket rosszul ismerte
fel. Ehhez a jelenséghez hozzéjarult, hogy a tudomanyos cikkek kiilonféle megjelenési helyeik
miatt sokszor teljesen mas felépitéstick. Ez sziikségessé tette, hogy manudlisan atnézziik az
egyes kimeneti dllomanyokat, mely ezen Iépés jovObeli automatizalasat hatraltatja.

Sziikséges volt tovabba a bemeneti alloméanyban taldlhaté hivatkozasok listajanak
kinyerése, a megfeleld hivatkozasok visszakeresésének ellendrzéséhez. A listat egy eldre

definialt formatumban adjuk meg, amely konnyen beolvashato szotar adatstrukturaba.

2 https://github.com/kermitt2/grobid
3 https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/



A szovegfeldolgozo segédprogram altal Iétrehozott dlloméanyokban tehat dsszességében
jol miikodott a karakterfelismerés €s szoveg tagolds is a kutatas alatt. Néhany esetben,
leginkabb tesztelés kozben, azonban észrevehetdek voltak kisebb hibak, melyek manualis

korrigalast igényeltek.

3.2 Szovegfeldolgozas

A szovegfeldolgozas a mar az eléfeldolgozo 1épések altal megfeleld formatumra hozott
szovegrészletek vektor adatbazisba, valamint index adatstrukturaba rendezését jelenti. Ezen
lépések biztositjak, hogy dokumentumrészletek és metaadatok a RAG LLM szamara elérhetdek
¢s felhasznalhatoak legyenek.

Az altalunk hasznalt keretrendszer részeként a feldolgoz6é csOvezeték felelés az adatok
eléfeldolgozasaért és kisebb darabokra (chunk) bontasaért. Ez a folyamat azért fontos, mivel a
beolvasott hosszabb dokumentumok kezelése igy sokkal hatékonyabba valik, és megkonnyiti a
késObbi visszakeresést. Ezen kiviil tovabbi 1épéseket is biztosit, mint példaul a bedgyazasok
eléallitdsa vagy kiillonb6zd metaadatok hozzarendelése az adatdarabokhoz. Ez lehet egy minden
mas 1épéstdl fiiggetlen LLM 4ltal generalt kulcskoncepciok megadasa vagy a megfeleld cikk
cimének hozzatarsitasa.

Az utdbbi példa a visszakeresés kiértékeléseéhez kiilondsen fontos 1épés, melynek nem
létezett ebben a keretrendszerben a csOvezetékbe épithetd megoldasa, ezért egyedi
implementélas volt sziikséges. A feldolgozo csdvezeték hasonld atalakité komponensekkel
szabhato személyre, altalaban sokféle metaadat hozzarendelését biztositjak az adatdarabokhoz.
Ezek nagy részének mitkodéséhez egy fiiggetlen LLM is sziikséges.

A feldolgozas egyik fontos lIépése az embedding (bedgyazd, magasabb térbe atalakito)
algoritmusok végrehajtasa, amelyek vektormatrixokat hoznak létre, igy a dokumentumokat egy
numerikus térben, a gyakorlatban lebegépontos szamok listajaban, reprezentaljak. A két vektor
kozotti tavolsag a hasonlosagokat méri, azaz a kis tdvolsdgok nagy, mig a nagy tavolsagok pedig
alacsony szemantikai egyezést jeleznek [9], valamint gyorsan kiszadmithatdak. A kutatas kozben
hasznalt embedding megoldasokhoz, a nagy nyelvi modellekhez hasonléan, az OpenAl felhd
alapu szolgaltatasait hasznaltuk. A tesztelés jelentds részében két ilyet, név szerint a fext-
embedding-ada-002 és text-embedding-3-small beagyazé modellt alkalmaztunk. Ezek a
hasznalat alapjan, a tokenek szama szerint hatdrozzadk meg a fizetendd dsszeget.

Az igy keletkezett vektorok egy ezek kezelésére alkalmas adatbazisba kertilnek, melyek

szama a nagy nyelvi modellek elterjedésével jelentdsen megndétt az utdbbi években. Mivel a



kiilonb6z6 tudomanyteriileteket atfogd dsszehasonlitdsok a vektoros keresési algoritmusok €s
rendszerek kozott ritkdk [10], ezért a kutatdsban egy konnyen kezelhetd és hatékony vektor
adatbazis kezeld rendszer hasznalatara torekedtiink, ahelyett, hogy tovabbi méréseket vagy
Osszehasonlitasokat alkalmaztunk volna. Ezen céljainknak a DuckDB megfelelt, egyszertien
kezelhetd, ugyanakkor nagyon gyors feldolgozasi id6t tesz lehetévé a bedgyazott vektorokon.

Az adatdarabok reprezentalasdhoz Llamalndex keretrendszerbe épitett, visszakeresd
algoritmusok és feldolgozod csdvezeték eredményeinek tipusat hasznaltuk?. Ez magaban
foglalja az eredeti szoveg feldarabolt részeit, ezekhez tartozo egyedi azonositot, hozzajuk
tartozd metaadatokat, valamint a beagyazott értékeit. Lehet6ség van a tarolt adatok hosszanak
véltoztatasara, amely kiilonosen hasznos hosszabb dokumentumoknal. Altalanosabban az
adatstruktira tartalmazhatja képek vagy mas formatumok részleteit is. A keretrendszerben
konnyen, magas szinten hasznalhato a tipus, azonban lehetdséget nyujt a testre szabdasra is.

A csovezeték futasa utan az adatok mentésre keriilnek JSON formatumban, ami ezutan a
késébbi futtatdsokkor konnyen ujratdltheték és tjrahasznalhatok anélkiil, hogy ujbol
er6forrasigényes ¢és koltséges folyamatokat kelljen futtatnunk. Tovabba ez jelentds

idémegtakaritast eredményez, kiilondsen nagy adatallomanyok feldolgozéasakor.

3.3 Hibrid visszakeresés

A visszakeresés, valamint generalas Iépéseihez felhasznaltunk egy nagy nyelvi modellt,
pontosabban azt, melyet ki fog értékelni az elkészitett szoftver. Ehhez hasznélhato kiilso,
valamilyen végponton keresztiil elérhetd, vagy lokalisan futtatott is. A kutatas alatt OpenAl éltal
biztositott GPT csaladba tartoz6 modelleket hasznaltunk, melyek hasznélat alapuak, tehat
minden bemeneti és kimeneti token utan kotelezd fizetni egy, az LLM komplexitasatodl és
hatékonysagatol fliggd 0sszeget. A szoftver fejlesztése alatt elsének GPT-3.5 Turbo, majd GPT-
40 mini tipust nagy nyelvi modelleket alkalmaztunk és teszteltiink. A jovOben érdemes lehet
mas LLM csaladbdl, mint példaul LLaMA, vélasztani vagy egy eltéré architektiraval
rendelkez6 modellt, mint BERT, is kiprébalni [4].

Tovabba sziikséges lesz az index adatszerkezet, amely lehetévé teszi, hogy gyorsan
elérjiik a relevans kontextust egy lekérdezéshez. A keretrendszer esetében ez a RAG alapja,
amely a dokumentumokbdl épiil fel, valamint ebbdl képezhetéek lekérdezd vagy csevegd

motorok. A mar el6zdleg emlitett adatrészlet objektumok taroljak az adatokat. Az egyik

4 https://docs.llamaindex.ai/en/stable/module_guides/loading/documents_and nodes/usage nodes/
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leggyakrabban hasznalt tipusa a vektorokra épiild valtozat [6], melyet a kutatds alatt
felhasznaltunk. Az index tovabba a generalo 1épésekben is jelentds szerepet jatszott.

Els6 1épéskeént az eldallitandd bekezdésbdl nyertiik ki a témahoz legjobban kapcsolodo,
ugynevezett kulcskoncepciokat. Ezen lista 1étrehozasdhoz az altalunk kiértékelni akart nagy
nyelvi modellt hasznaltunk fel, egy megfeleld prompt (szoveges utasitds) segitségével, mely
tartalmazza az eredeti szoveg témajat is. A téma elhelyezésével altaldban elmondhato, hogy
jobb eredményeket kaptunk, ezt azonban befolyasolhatja az LLM sajat tudasa is. A BM25
rangsorold funkcié alapjan mikodoé visszakeresdé egység miikddéséhez elegendd a prompt
nélkiili lista megadasa.

Ezen elére megadott sablonba keriilnek bele a kulcskoncepcidk, ilyen moédon megalkotva
a beagyazott visszakereséshez felhaszndlhaté prompt-ot. Ez az utasitas segit a visszakeresd
algoritmusnak abban, hogy relevans adatokat adjon vissza a kiilsé forrasokbol, majd ezeket
felhasznaljuk a valasz generalasa kozben. Azaz a folyamat sordn biztositjuk a megfeleld
kontextus figyelembevételét, amely javitja a visszakeresés hatékonysagat és a generalt valasz
mindseégét.

Az altalunk felhasznalt hibrid visszakeresés, amely 0tvozi a szorvanyos BM25 és a stirli
bedgyazason alapuldé mddszereket, szamos eldnnyel jarhat. A BM25 visszakeresés jol teljesit
olyan lekérdezések esetében, amelyek szorosan kapcsolodnak az adott szoveg lexikai
elemeihez, vagyis kulcsszo-alapu egyezéseknél, ezért alkalmazhattuk magaban, sablon nélkiil
a kulcskoncepciokat. Ezzel szemben a siirli bedgyazas a lekérdezések mélyebb, szemantikai
hasonlésagaira fokuszal, igy képes olyan tartalmakat is visszaadni, amelyek nem foglaljak
magukba a kérdés konkrét szavait, azonban fogalmilag relevansak. Ehhez a visszakeresési
technikahoz belathatd, hogy segitséget nyujt egy jol megfogalmazott prompt, mely a kérdés
szemantikajat magyarazza.

A két technika kombindldsaval olyan rendszert hozhatunk Iétre, amely mindkét
megkdzelités hatranyait kikiiszoboli, valamint az eldnyeit egyesiti. [8] Az ilyen rendszerek
kiilonosen hatékonyak lehetnek nagy adathalmazok esetében, ahol mind a sebesség, mind a
talalatok mélysége kritikus jelentdségii. Mas kutatési teriileteken kimutattdk, hogy a BM25 és
a slirli bedgyazas egyiittes hasznalata ndvelte a visszakeresett dokumentumok relevancidjat és
javitotta a valaszok mindségét [12].

A stiri visszakeresd algoritmushoz a Llamalndex beépitett moduljat hasznaltuk, mely a

keretrendszerben hasznalt vektor index adatstrukturdban teszi lehetdvé nagy nyelvi
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modelleknek a beagyazott dokumentumok kozotti keresést. Az adatok ilyen vektoros dbrazolasa
lehetévé teszi a hatékony szemantikai alapu visszakeresését, a vektorok kozotti térbeli
tavolsagot felhasznalasaval. Ez kiilondsen hasznos nagyméretii szovegkorpuszok esetén, ahol
a kulcskoncepcidk szerinti egyezés helyett mélyebb fogalmi kapcsolatokat kell keresniink.

Ebben a Iépésben paraméterként megadhatd, hogy mennyi legpontosabb taldlatot
szeretnénk visszakapni. A kutatas alatt a husz legjobb dokumentumrészlettel dolgoztunk,
melybdl az Gijra rangsorol6 algoritmus a négy legpontosabbat valasztja ki, ugyanis ennyivel mar
megfeleloen jo értékeket kapunk. Tovabba az LLM bemeneti korlatozasara is figyelniink
kellett. Ezen 1épés utan tehat egy ujra rangsorolo algoritmus fut, amely egy nagy nyelvi modell
segitségével finomitja a taldlatok sorrendjét, javitva ezzel a végsd eredmények mindségét.

A szdrvanyos visszakeresési algoritmushoz szintén a keretrendszerben mar implementalt
BM25 megoldést alkalmaztunk. Ez egy valosziniiségi keresési modell, amely a kifejezés
gyakorisag és az inverz dokumentumgyakorisag alapjan pontozza a dokumentumokat. Jelentos
elorelépést jelent a mesterséges intelligencia RAG-ban, mivel pontosabb és relevansabb
keresési eredményeket biztosit [13]. A 1épés folyaman tetszélegesen allithat6 a legpontosabban
illeszked6 dokumentum részletek szama, melyet a kutatas alatt a stirli visszakeresésnél beallitott

paraméterrel megegyezden négynek adtam meg.

3.4 Generdlas

Ezen 1épések tobbek kozott a nagy nyelvi modell generativ folyamatait tartalmazzak. A
végrehajtashoz sziikség lesz a visszakeresd technikék altal adott adatrészletekre, valamint a mar
targyal index adatszerkezetre.

A korabban emlitett modon az indexbdl létrehozhatd egy lekérdezd motor®, mely
lehetdséget nyujt természetes nyelvll lekérdezéseket futtatni az adatokon. Lehetséges tobb és
komplexebb indexbdl is dsszedllitani, amely tovabbi testreszabhatdsagot biztosit. A projektben
ez a lekérdezd motor keriilt felhasznaldsra a kulcskoncepciok eldallitdsdra, valamint a
visszakeresett adatrészletek Osszefoglalasara is. A csevegd motorral ellentétben az egyes
lekérdezesek egymastol elkiiloniilnek, nem osztoznak a kontextuson, ezaltal atlathatobban és
egyértelmiibben tudjuk értékelni az egyes 1épéseket.

A folyamatabran (1. abra) lathato LLM megegyezik a kulcskoncepciok kinyerésénél

felhasznalttal. A generalas folyamata gyakorlatilag a visszakeresett adatrészletek, ezaltal egy

S https://docs.llamaindex.ai/en/stable/module_guides/deploying/query engine/
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hossza szdveg, Osszefoglalasa. Ennek kiértékelésére szamos megoldas 1étezik®, melyeket a
kutatas alatt felhasznaltunk.

Tovabba szilikséges volt egy generdld prompt, ami a generald 1épésben hasznal fel a
lekérdezd motor, és ezaltal az LLM is. Megfogalmazasaban a lehetd legpontosabban adtuk meg
az elvart 1épéseket, amelyek magukban foglaltdk a tobbek kozott az Osszegzés feladatat, a
feldolgozand6 szovegrészleteket, valamint kisebb segitségeket a lehetd legjobb létrehozas
érdekében. Ilyenfajta segitség volt az elvart szoveg hossza, valamint témaja. Azért, hogy a nagy
nyelvi modell a lehetd legkevesebb sajat tuddsat hasznalja, kiilon kiemeltiik a fontossagat, hogy
csak az altalunk megadott szOveget hasznalja fel.

A generalasi folyamat eredménye tehat egy 0j szovegrészlet, melyet a kiértékelésnél
hasznalunk fel. Az ilyen moédon létrehozott sima szovegek Osszessége fogja kiadni az Gjonnan
generalt dokumentumot. A kutatas alatt kontextusban megfeleld és elég nagy pontossagu
fejezeteket sikerlilt generaltatni, melyeket a tovabbiakban targyalt kiértékelési részek is

bizonyitanak.

3.5 Kiértékelés

Az itt targyalt 1épések az Gjonnan létrehozott szovegrészleteket kiértékeld folyamatok
egyvelege, amely magdban foglal egyszerli és manudlis, valamint komplex és automatikus
kiértekeld lépéseket. Ezen 1épések adjak a projekt egyik végeredményét, azaz a nagy nyelvi
modellt mindsitd mérdszdmokat. Az ilyen modon kapott értékeket a késdbbi feldolgozashoz
egy altalunk implementalt osztalyba szervezziik, ezen objektumokat taroljuk, majd lementjiik.

A kiértékeld lépések koziil a legegyszerlibb, azonban a legtobb munkat igényld, a
szovegek manudlis Osszehasonlitdsa. Azaz az elvart és generalt szovegrészletet sziikséges
Osszehasonlitanunk, foleg a pontossagot ¢és kontextust figyelve. Belathatd, hogy a szemantika
Osszeméréséhez a kiértékelOnek sajat hattértudasra van sziiksége.

Az altalunk haszndlt keretrendszer tartalmaz LLM kiértékeléshez felhasznalhato
modulokat. Ezek koziil kettét, a faithfulness-t (forrashoz valod hiiség) és a relevancy-t
(relevancia) alkalmaztuk. Ezekhez egy numerikus mérték tartozik, amelynek legnagyobb és
ezaltal legjobb értéke 1 lehet, valamint egy logikai érték, ami azt jelzi, hogy atlépi-e az altalunk
valasztott kiiszobértéket, ezaltal elfogadjuk-e helyesnek. A faithfulness azt biztositja

szamunkra, hogy a modell nem hallucindlt [5], azaz nem generalt olyan szdveget, ami

® https://cookbook.openai.com/examples/evaluation/how to eval abstractive_summarization
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szemantikailag helyesnek tlinik, azonban nem aldtdmaszthatdé vagy szimplan helytelen. A
relevancy mérészam abban hasznos, hogy megmérjiik és eldontsiik, az adott valasz ténylegesen
megvalaszolja-e a lekérdezést [7].

A hibrid visszakeresési moddszer, ezaltal az LLM, kiértékeléséhez egy egyedinek
mondhaté megoldast alkalmaztunk. A tudomdnyos cikkekre jellemzé szovegkozi
hivatkozasokat emeltiik ki az egyes részletekbdl, melyeknek cimét egy eldre Osszeallitott
listabol hataroztuk meg. Az igy kapott értékeket képesek vagyunk Osszehasonlitani a
visszakeresés alatt kapott adatrészletek metaadatokban tarolt cimével. Ehhez az
Osszehasonlitdshoz nem teljes szoveges alapu mddszert, hanem egy szofisztikaltabb, RapidFuzz
nevezetll kiils6 modult hasznaltunk. Ez a konyvtar hatékonyan képes karaktersorozatok nem
egyértelmil hasonlosagat észrevenni, mely az eléfeldolgoz6 kisebb hibait hivatott kikiisz6bolni.

Az eredmények konnyebb értelmezhetdsége érdekében a cimeket egy tdblazatban
jelenitjiik meg a felhasznalo felé. Ezt egy altalunk készitett HTML sablon kitoltésével érjiik el,
melyben elsdnek csak az eredeti szovegben megtalalhato, de a visszakereso altal nem megtalalt
cimek allnak. Ezt kovetik az eredeti szovegben €s a visszaadott adatrészek kozott szintén
megjelend elemek, a tablazatot pedig csak a visszakeresd altal visszaadott cimek zarjak.

Ezen tablazat logik4ja alapjan implementaltunk egy, a visszakeresést értekeld
mérdszamot, melynek neve precision@k. Ez a metrika segit kiértékelni a rendszer
hatékonysagat abban, hogy mennyi relevans taldlatot ad vissza a legmagasabban rangsorolt
visszakeresett adatrészletek kozott. Kiszdmitdsa viszonylag egyszerli, a szovegrészletben
hivatkozott és a visszakeresés folyamat végén visszaadott dokumentumok szamanak, valamint
az Osszesen visszaadott adatrészletetek szamanak hanyadat tekintjiik.

Tovabbi kiértékelési 1épésben a generalt és az eredeti szovegrészletet az eddig is hasznalt
beagyazd algoritmus segitségével egy magasabb dimenzids térbe helyezziik, majd ezen
numerikus vektorok kozott koszinusz értéket szdmolunk. Ezen vektorok kozott szamolt
koszinusz-hasonlosdg azonban nem képes tokéletesen kezelni a szévegek szemantikai
jelentését [11], ennek ellenére ez egy elterjedt modja a szovegek hasonlosdganak mérésére. Az
egyes bedgyaz6 modellek masféle tartomanyokban hatarozzak meg ezt az értéket, a kutatas alatt
hasznalt hosszabb szdvegek hasonlosagi értéke sosem csokkent 0.60 érték ala (0-tol 1-ig tartd

skalan), valamint sosem sikeriilt tokéletes egyezést, ezaltal 1-es értéket elérniink.
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Felhasznaltunk egy nyilt forraskodi LLM kiértékeld keretrendszert’, amely magas szintii
¢s nagyon konnyen hasznalhat6 eszkozoket biztosit erre a feladatra. Tobbek kozott a legtobbet
hasznalt mérészamokat is tAmogatja, melyeknek megoldéasat tudomanyos cikkekre alapozzak.
Komplexebb feladatokhoz testreszabhatoak az egyes mérési Iépések. Az eszkozok
hozzajarulnak mind a kvalitativ, mind a kvantitativ kiértékeléshez, amelyek segitik a modellek
erdsségeinek és  gyengeségeinek azonositasat. Egyes mérdszdmok miikodéséhez
elengedhetetlen egy a program tobbi részétdl fiiggetlen, altalaban alacsony hdmérsékletti LLM,
mely a kiértékelést végzi. Ezzel ellentétben léteznek beépitett eszkozok, melyek nem
igényelnek ilyen modellt.

Egy masik [épésben egy fiiggetlen nagy nyelvi modell hasonlitja 6ssze az elvart, valamint
a generalds folyamat végén kapott szovegrészletet. Ehhez egy kiértékeld prompt-ot hasznal fel,
melynek szerepe létfontossagl a folyamatban. A projektben ez a kiértékeld 1épés szemantikai
¢s szintaktikai O0sszehasonlitast is végez, er6sen az eldbbire koncentralva. A visszakapott
értékelés tehat tartalmaz egy hasonldsagi szazalékot 0-100% skalan, valamint egy rovid
Osszefoglalot és magyardzatot, hogy miért ezt a valaszt adta. Ezzel a prompt alkotési
technikaval oOnreflexiora késztetjiik a nagy nyelvi modellt, mely 4altal jobb eredményeket
varunk.

Az emlitett kiértékelé prompt egy Gjabb hiperparaméternek tekinthetd, amely szabadon
megvaltoztathatd. A projekt fejlesztése alatt azt tapasztaltuk, hogy amennyiben bizonyos
szazalékonként példakat és magyarazatot adunk meg, Ggy sokkal jobb eredményt kaphatunk.
Ugyanakkor ez azt is jelenti, hogy sokkal tobbszor jelenik meg egy példaval ellatott érték, mint
egy nem emlitett.

A kiértékelés tobb 1épésében is sziikséges egy mar emlitett fiiggetlen LLM, melynek a
lehetd legkisebb a hdmérséklet paramétere, azaz a lehetd legdeterminisztikusabb. Ez sziikséges
a megbizhatod és pontos értékeléshez. Ajanlott kiértékeld nagy nyelvi modellnek az éppen
vizsgalt modellnél tobb paraméteres, mar helytallt modellt valasztani. Az elkésziilt programban
egyszeriien lehet ezt a paramétert modositani.

A generalt valaszok kiértékeléséhez tovabbi két gyakran hasznalt eszkozt alkalmaztunk.
Ezek a ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) és a BERTScore, melyek
az elvart és a 1étrehozott szovegeket hasonlitjdk dssze, €s a szovegrészlet kiilonbozo aspektusait

elemzik. Az el6bbi kizarolag a szovegek szintaktikai atfedéseit vizsgalja, azonban ezeket tobb

" https://docs.confident-ai.com/
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kombinécioban is. Ilyen modon beszélhetiink ROUGE-1, azaz 6nmagaban allo szavak,
ROUGE-2, tehat szoparok vagy ROUGE-L mérdszamokrol, melyek koziil az utols6d a kozds
leghosszabb szekvenciat vizsgalja.

Ezzel ellentétben a BERTScore a szovegek kozotti szemantikai hasonldsagot vizsgalja. A
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) nyelvi modell segitségével
numerikus vektorokka alakitja a szavakat, majd ezen vektorok hasonldsagat méri. Ezzel a
jelentésben taladlhato, mélyebb Osszefiiggéseket is figyelembe véve.

Az eredmények tarolasa érdekében létrehoztunk egy egyedi osztalyt, mely az értékeket
kezelni képes. Tovabba ezaltal valositjuk meg az eredmények kimeneten valé megjelenitését
vagy az alloméanyba val6é mentéshez sziikséges szerializalast is. A strukturdjat tekintve egy ilyen
objektum tartalmazza a prompt-ot, a generalt valaszt, az elvart szovegrészletet, valamint az
Osszes altalunk hasznalt mérészamot.

A szoftver az eredmények egyszeri értelmezéséhez kiilonféle grafikonokat general. Ezek
megalkotasahoz a Plotly® ltal biztositott nyilt forraskodu grafikus konyvtarat hasznaltuk fel. A
modulban szdmos grafikonfajta megtaldlhatd, melyek koziil egyelére a hisztogram,
pokhalodiagram, hétérkép és buborékdiagram keriilt be a projektbe.

Az 0Osszes elvart szovegrészleten lefuttatott 1épések végeredményiil egy Ujonnan
létrehozott tudomanyos cikket alkotnak. Ezeket az 0j dokumentumokat manudlisan
osszevethetjilk az eredeti megfelel6jiikkel. Erdekes kutatasi témat jelenthet emberi tesztelés
formdjaban Osszemérni ezeket, azaz, hogy melyik az érthetébb, pontosabb vagy csak

Osszességében jobban megfogalmazott.

4. Eredmények

A kutatas alatt jelentOs fejlesztdi munkéval sikeresen megalkottunk egy Osszetett és jol
miikodo eszkozt a nagy nyelvi modellek értékelésére, valamint dsszehasonlitdsara. A projekt
szamos részén lehetséges a hiperparamétereket, mint a darabolds mértéke, nagy nyelvi
modellek vagy beagyaz6 modellek cseréje, ami altal konnyen testreszabhato anélkiil, hogy a
miikodést meg kellene valtoztatni. Ezen eredmények bemutatdsidhoz egy konkrét példan

keresztiil szemléltetjiik a program miikodését kitérve egy szélsOséges esetre is.

8 https://plotly.com/python/
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4.1. Aprogram miikidése

A program felépitésénél targyalt 1épéseknél tobb konfigurdciot is szemléltetiink. A
tovabbiakban egy ilyen konfiguracié az adott futtatdskor felhasznalt LLM neve, a beagyazott
modell neve, a kiértékelé LLM neve, az adatrészlet nagysaga, atfedése, valamint a beagyazott
¢s BM25 visszakereséshez hasznalt top k és csomopont darab hiperparaméter egyiittesét jelenti.

A tesztelés alatt felhasznaltuk a dokumentumok koziil az orvosi képfeldolgozas témajat
targyald szovegrészletet (1. szovegdoboz). A tovabbi Iépések bemutatdsahoz ezt a szoveget
alkalmazzuk. Fontos észrevenniink, hogy a részlet tartalma csak egy konkrét téma koré
rendezddik, pontosabban a Swin-Unet halézati architektirardl ir, valamint talalhatdo benne

hivatkozas, mely a kiértékelés szempontjabol lesz érdekes.

2.4 Swin-Unet

Swin-Unet network architecture was proposed by Cao et al. [9] in 2023. The model structure is depicted in Fig. 4.
Unlike Trans-Unet, which replaces the convolutional blocks in the U-Net encoder with Transformer blocks, Swin-Unet
utilizes Swin Transformer blocks [11] to extract hierarchical features from the input image. Swin-Unet is the first purely
Transformer-based U-shaped architecture. Swin Transformer extends the traditional Transformer’s one-dimensional
sequence to two-dimensional image blocks and adopts a hierarchical attention mechanism to capture features over a larger
receptive field. This structure is similar to the hierarchical structure in convolutional neural networks and serves feature
extraction. Additionally, Swin Transformer introduces the mechanism of shifting windows on top of the self-attention
mechanism. By limiting the attention calculation to windows in the vicinity of the current region, Swin-Unet better preserves
positional information and further improves the model’s performance.

In Swin-Unet, Swin Transformer is applied in the encoding, bottleneck, and decoding modules. Importantly, the
compression of each layer’s features in Swin-Unet is smaller than in TransUNet. Instead of adding additional Transformer
modules, Swin-Unet replaces the convolutional modules with Transformer modules, effectively reducing the number of
model parameters. Overall, Swin-Unet leverages the advantages of Swin Transformer and U-Net to provide a promising
approach for medical image segmentation. It has demonstrated competitive performance in various segmentation challenges

and benchmarks.

1. szovegdoboz: 4 tovabbi lépésekben felhasznalt szévegrésziet

A szovegrészletbdl kiemelt kulcs fogalmak és koncepcidk gyakorlatilag tomoritik a
szoveg tartalmat. Ez az LLM azon tulajdonsagat teszteli, hogy mennyire képes megérteni a
részlet szemantikai 1ényegét. Manualis kiértékeléshez ezeket a koncepciokat a kimeneten az 1.
tablazatnak megfelelden jelenitjik meg. A konfigurdcid 3-nal tapasztalhaté hosszabb
kulcsmondatok valdszintileg annak tudhatok be, hogy az LLM képes tobbféleképpen értelmezni
a koncepcio jelentését. Azt, hogy a nagy nyelvi modell mennyi kulcsértékben tomoriti egy

fejezet 1ényegét egy ujabb hiperparaméter, melynek beallitasa tovabbi kutatast igényel.
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KONFIGURACIO 1 KONFIGURACIO 2 KONFIGURACIO 3
LLM gpt-40-mini gpt-3.5-turbo-0125 gpt-40-mini
Beagyazott modell text-embedding-3-small text-embedding-3-small BAAI/bge-small-en-v1.5
Kiértékel6 LLM gpt-40-mini gpt-40-mini gpt-40-mini
Adatrészlet méret 1024 1024 1024
Adatrészlet atfedés 20 20 20
Top_k 4 4 4
Csomopont darab 4 4 4
Kuleskoncepciok 1. Swin-Unet Swin-Unet, Cao et al., 2023, 1. Swin-Unet network

2. Transformer blocks

3. Hierarchical features

4. U-shaped architecture

5. Self-attention mechanism
6. Two-dimensional image
blocks

7. Shifting windows

8. Feature extraction

9. Medical image
segmentation

10. Model performance

Transformer blocks,
hierarchical features, first
purely Transformer-based U-
shaped architecture, Swin
Transformer, hierarchical
attention mechanism, shifting
windows, feature extraction,
compression of features,
model parameters,

competitive performance.

architecture

2. Purely Transformer-based
U-shaped architecture

3. Swin Transformer blocks
for hierarchical feature
extraction

4. Hierarchical attention
mechanism for larger
receptive fields

5. Shifting windows
mechanism for improved
positional information

6. Encoding, bottleneck, and
decoding modules utilizing
Swin Transformer

7. Reduced feature
compression compared to
Trans-Unet

8. Replacement of
convolutional modules with
Transformer modules

9. Reduction in model
parameters

10. Competitive performance
in medical image

segmentation challenges

1. tablazat: Peldadk az egyes konfigurdciok haszndlataval visszakapott kulcskoncepciokra
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A hibrid visszakeresési 1épésben a mar eldallitott kulcskoncepcidkat felhasznéalva kapjuk
vissza a konfigurdcioban feltlintetett darabszdmu adat csomopontokat. Azaz a RAG
visszakeresés javitdsahoz alkalmaztunk bedgyazott, valamint BM25 rangsorolo6 keresést is.

Ahhoz, hogy ezen Iépést egyszeriien értékelni tudjuk, egy sajat mérdszamot hoztunk létre,
amelynek mikodése a szovegrészletekben taldlhatd, egységes formatumi hivatkozasokra
alapul, valamint a hivatkozas egyezés nevet viseli. A mukddtetd algoritmus kiemeli, majd
felsorolja, hogy milyen hivatkozott tudomanyos cikkek vannak jelen a szovegben, ezutan
Osszeegyezteti a visszakeresO 1épés altal kapott dokumentum részletekkel. Ezt a kimeneten egy
tablazatban (2. tablazat) jelenitjiik meg a konnyl értelmezhetdség érdekében, ahol az egyezd
cimek hattere zold, mig a nem egyezé dokumentumok hattere fekete szinli. Ezen tulajdonsag
az eddig elérhetd szoftver csomagokra nem jellemzd, altaldban nem biztositanak ilyen vizualis
kimenetet a kiértékelés 1épéseirdl.

Az alabbi képen visszaadott dokumentumok cimét 6sszenézve kdnnyedén kiszamithatjuk
a precision@k mérészamot, ugyanis ebben az esetben csak hasznosnak tekinthetd
adatrészleteket adott a visszakeresé 1épés. Igy tehat a mérészam értéke 1, ami egy kivaldan

teljesitd visszakeresést mutat.

Elvart dokumentumok Visszakapott dokumentumok

Swinunet: Unet-like pure transformer for Swinunet: Unet-like pure transformer for
medical image segmentation medical image segmentation

Swin transformer: Hierarchical vision Swin transformer: Hierarchical vision
transformer using shifted windows transformer using shifted windows

Swin-Unet: Unet-like Pure Transformer for
Medical Image Segmentation

Swin-Unet: Unet-like Pure Transformer for
Medical Image Segmentation

Swin-Unet: Unet-like Pure Transformer for
Medical Image Segmentation

Swin-Unet: Unet-like Pure Transformer for
Medical Image Segmentation

Swin-Unet: Unet-like Pure Transformer for
Medical Image Segmentation

Swin Transformer: Hierarchical Vision
Transformer using Shifted Windows

2. tablazat: A kimeneten megjelenitett tabldazat az elvart, valamint a ténylegesen visszakeresett

dokumentum cimekrdl

A hivatkozés egyezés mérdszam megjelenitéséhez a program futdsa végén automatikusan

buborékdiagramot general (1. grafikon), amelyek tovabb segitik az egyes konfiguraciok, ezaltal
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a nagy nyelvi modellek, Osszehasonlitdsat. Ezen grafikonok a buborékok nagysagéaval
szemléltetik az esetek eléfordulasat. A tengelyeken az elvart, valamint az adott futds alatt
sikeresen egyeztetett hivatkozasok értenddek. Az alabbi grafikont kiértékelve lathatjuk, hogy a
mostani példaban a harmadik konfiguracional fordult el legkevesebbszer az, hogy egy

helyesen egyeztetett hivatkozas se legyen.
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1. grafikon: Automatikusan generalt buborékdiagramok a hivatkozas egyezés mérészamhoz

A generald 1épés kiértekelésének tdmogatasahoz a kimeneten elérhetdvé tessziik az
eldallitott szovegrészletet, ezaltal manudlisan tesztelhetévé valik. Beldthatd, hogy ezen
szovegek értelmezéséhez és Osszehasonlitdsdhoz specifikus hattértudas sziikséges. A probléma
megoldasara egy fliggetlen nagy nyelvi modellel hasonlitjuk 6ssze az elvart, valamint az

ujonnan létrehozott szoveget. Ez a 1épés magyarazatot biztosit a két szoveg szemantikai &és
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szintaktikai eltéréseit illetéen. Az 1. fiiggelékben taladlhaté példan észrevehetjiik az egyes
konfiguraciok altal generalt szovegrészletek kiilonbségeit, mind tartalomban, mind hosszban és
pontossagban. Az elsd két szoveg (70%-o0s egyezés) pontosabbnak és 1ényegretdorobbnek hat,
mig a harmadik (60%-0s egyezés) tobb nem szorosan kapcsolodd témat is felkarol. Ezt az
eredményt hiien tiikrozik a nagy nyelvi modellek altal visszaadott szazalékos értékek, valamint
azok magyarazatai is.

A szovegek kozti hasonlosdg fontos mérdszama a koszinusz tavolsag, amely a mélyebb
szemantikai jelentést képes felismerni [11]. A program automatikusan megalkot egy
hisztogramot (2. grafikon), mely ezen szdmok eloszlasat jeleniti meg egy futas eredményén. A
grafikonon tovabba lathatd a hasonldsagok atlagos értéke is egy pontként. Az alabbi abran
észrevehetjiik, hogy az oszlopok viszonylag eltérének tlinnek, azonban az atlagok értéke szinte
ugyanott helyezkedik el. Tovabba elmondhatd, hogy a mésodik konfiguraciénal kevesebb egy
elemu oszlopot lathatunk, errdl arra kovetkeztethetiink, hogy ez az LLM konzisztensebb az

eredményeit illetéen.

KOSZINUS TAVOLSAGOK ELDSZLASA - 1. KONFIGURACIO
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2. grafikon: 4 koszinusz hasonlosdagok eloszldasa elsé és masodik konfigurdcioban
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A hosszu szovegek Osszegzése egy ismert feladat, melynek kiértékelésére a ROUGE és
BERTScore mérészamokat hasznaltuk. Ez a két eszkoz egyiitt hasznalva remekiil kiegészitik
egymast, ugyanis amig a ROUGE szimplan szavak és szoosszetételek jelenlétét elemzi, addig,
a BERT modellre épitett BERTScore szemantikus hasonlosagokat képes észrevenni. Ezekhez
az értékekhez a szoftver egy hotérkép diagramot alkot meg (3. grafikon), melyr6l nem a pontos
értékek leolvasidsa a lényeg, minél inkabb a gyors és egyszerii atlathatosag. Az alabbi
grafikonrol megallapithatjuk, hogy a masodik konfiguracio szinei észrevehetden vilagosabbak,

ezaltal jobb eredményeket jelenthetnek.

RoucE Es BERTSCORE ERTEKEK - 1. KONFIGURACIO

Rouck Es BERTSCORE ERTEKEK - 2. KONFIGURACIO
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3. grafikon: Hétérkép a ROUGE és BERTScore értékekrdl
Az éltalunk hasznalt DeepEval kiértékeld keretrendszer szdmos hasznos mérdszamot
biztosit, melyek koziil mi a generdlt szoveg kontextusaval foglalkozoakat részesitettiik

eldnyben. Ezek alapjan értékelni tudjuk tobbek kozott a valasz precizidjat, relevancidjat és

valosdg alapjat. Hogy ezen tulajdonsagokat minél konnyebben értelmezhetévé tegyiik a
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szoftver pokhdlod diagramokat (4. grafikon) hoz 1étre az egyes témakra szétbontva. Ezek a
generalt valasz altal egyfajta profilt alkotnak az adott konfiguraciorol.

Az aladbbi grafikonon egyértelmiien lathatjuk, hogy a masodik konfiguracido ezen
futasaban kontextus visszahivasban, tehat a bemenet kontextusa alapjan relevans informaciok
pontos rogzitésében és visszakeresésében két témaban is jobban teljesitett. A tobbi mérdszam

jelentdsen nem tér el, ami tovabb erdsiti az eredeti allitdsunk, miszerint mindkét konfiguraciod

hasonldan jo eredményt kapott, azonban a méasodik valasz eredmény pontosabbnak tlinik.

DEEPEVAL ERTEKEK - |. KONFIGURACTO

Arvac. KoNTEXTUS VissZAHNRS
AJANLG PROGRAMOK : 12 ADAT

Orve ITPTELDOLGOZAS : 12 ADAT

GRAFOK ES HALOZATOK : 2 ADAT

5 ArLac. Kontoxrus Procizio
0 02 04 06 08 1

DEEPEVAL ERTEKEK - 2. KONFIGURACIO

Arvac. KOoNTEXTUS VissZAHRRS
AJANLG PROGRAMOK © 12 ADAT
ORVOSI KETTELDOLGOZAS : 11 ADAT

GRAFOK Es HALOZATOK : 2 ADAT

ArLac. Kontxrus Prrcizio
0 02 04 05 08 1

4. grafikon: 4 DeepEval kiertékeld keretrendszer altal kapott értékek pokhalo diagramon

Az eddig targyalt értekek Osszesitve is megtekinthetdk a program altal eldallitott
tablazatban (2. fiiggelék). Ez ugyan kevésbé attekinthetd, azonban analitikus szemmel rengeteg
plusz informéciot tartalmazhat. Egy ilyen tablazat az adott szovegrészletre értendd, azaz az
alabbi példa a mar korabban targyalt fejezetre vonatkozik. Azt tapasztalhatjuk, hogy az eddig
allitottakkal szemben a harmadik konfiguracid érte el a legtobb mérdszamban a legnagyobb
értéket, mely valoszinlileg ahhoz kothetd, hogy ez a modell generélta a leghosszabb szoveget,

igy a ROUGE értékeknél elényben lehetett.
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4.2. [Egy szélsoséges eset bemutatdsa

A tovabbiakban egy széls6séges, vagyis nem gyakran eléforduld esetet mutatunk be. A
tesztelés folyaman észrevettink olyan érték parokat, melyek nem egyeznek az
elképzeléseinkkel (3. tablazat). Meglepden magas értékeket kapott egy olyan fejezet eldallitasa,
mely egyetlen hivatkozést se tartalmaz. Ezaltal a visszakeresés merdszamai alacsony, mig a
generalashoz tartozo értékek magas josagot mutatnak.

A probléma megmagyarazasahoz érdemes lenne megvizsgalnunk azt, hogy visszakeresési
1épés nélkiil milyen szoveget general az LLM. Amennyiben az alap kontextus, azaz a
kulcskoncepciok megadasaval is elég jo értékeket ad a folyamat, azt feltételezhetjiik, hogy a
sajat betanitott tudasabol képes ezt elérni. A lefuttatott tesztek alapjan pontosan ezt tapasztaltuk,
meglepd modon koszinusz hasonldsdga nagyobb érték lett a visszakeresés nélkiili generalasnak.
A modellek alaptudésa és ennek a kiértékelésre mért torzitd hatdsa egy nagyon fontos szempont

¢s kérdés, amit megéri a jovében kutatni.

Mérészamok- Visszakereséssel Visszakeresés nélkiil
Koszinusz hasonlésag 0.92129 0.94808
Kontextus relevancia 0.70315 -

LLM értékelés Hasonloésag: 70% Hasonlésag: 70%
Hivatkozas egyezés 0/0 0/0
Precision@K 0 0

3. tablazat: Visszakereséssel és visszakeresés nélkiil kapott mérdészamok
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5.  Osszefoglalas

Az utobbi idokben hatalmas teret hoditottak a nagy nyelvi modellek, mind az emberek
hétkdznapjaiban, mint a kutatdsban. Teljesen megvaltoztattak az emberek munka dinamikajat,
ugyanis eddig nem latott eredményekre képesek egyes modellek. A RAG technikdk tovabb
képesek javitani a visszakeresés €s generalds folyamatan, valamint szamos 1) felhasznalasi
lehetdséget nyitnak meg.

A projekt keretein beliil sikeresen megalkottam egy eszkdzrendszert, amely Osszegytijt
mar 1étezd kiértékelési modszereket és mérdszamokat €és magas személyre szabhatosaggal,
valamint konnyen értelmezhetd, grafikus kimenettel teszi ezeket elérhetévé. Az igy kapott
szoftver egy hidnypo6tlo otlet, amely eldsegitheti a nagy nyelvi modellek tesztelését. A projektet
felhasznalhatjuk ipari kérnyezetben 0sszehasonlitéasi céllal is.

A kutatas gordiilékenyebbé tétele érdekénen lefejlesztettem egy segédprogramot, mely
nagyban megkonnyiti az allomanyok el6éfeldolgozasat.

A dolgozatomban bemutatom az eszkozrendszer felépitését, valamint miikodésének
1épéseit. Egy konkrét példan keresztiil belathatd, hogy az eredeti manudlis kiértékelés altal
kapott megérzésiinket a mérdszamok is alatdmasztjak, igy a szoftver j6l miikodének mondhat6.
Kitérek egy sz€lsdséges esetre is, mely azt bizonyitotta szamunkra, hogy a modellek alaptudasa
nem beldthatd modon befolyasolja a kiértekelést, ezért érdekes kutatdsi témat jelenthet a

jovoben.

6.  Limitaciok

A projekt soran két nagyobb limitacioba iitkoztliink. Ebbdl az egyik a nagy nyelvi
modellek hasznélatanak koltsége, legyen sz6 lokalisan vagy tavolban futtatott verziorol. Az
anyagi korlatok ilyen modon nagyban befolyédsoltdk a tesztek futtatdsinak hosszat és
gyakorisagat.

A masik limitacio ahhoz kothetd, hogy a tudasbazis kiépitése jelenleg még manualis
modszereket igényel. Egyes tudoményos cikkek, fOleg a teriileteket attekintd és elemzd
dokumentumok sokszor tobb szaz hivatkozast tartalmaznak. Ezek 0sszegytijtése mind id6ben,
mind szintén anyagilag korlatokat vetnek fel, ugyanis rengeteg dokumentum csak a sziikséges

hozzaféréssel vagy egyenleggel érhetd el.
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7.  Jovébeli tervek

A jovOben tovabbi fejlesztésekkel bovitenénk és egyszertisitenénk a szoftver hasznalatat.
Egy ilyen jelentds javitas lenne az elofeldolgozés teljes mértékben automatizalasa. Azaz a
hivatkozott dokumentumok beszerzését, majd ezeken a szovegfelismerd programot alkalmazni.
Ehhez sziikséges lehet a GROBID és hozza tartozd segédprogram integralasa.

A dolgozat tobb érdekes kutatasi témat is felvet. Ilyen lehetne annak a megmérése, hogy
a nagy nyelvi modellek sajat tudasuk mennyiben torzitjak a kimérések adatait. Valamint
érdemes lehetne a mostani rendszer egy mar fejlettebb valtozataval tobb LLM csalad,

architektura, vektor adatbazis, bedgyazo modell és egyéb hiperparaméterek kiprobalasa.
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9.

Fiiggelékek

1. fiiggelék: A kiilonbozo konfiguraciok altal generalt szovegek és LLM altali értékeléseik

Konfiguracio 1

Konfiguracio 2

Konfiguraci6 3

Generalt szoveg

The Swin-Unet is proposed as a

novel approach for medical image

segmentation, leveraging a  pure
Transformer-based U-shaped Encoder-
Decoder architecture. The architecture
consists of an encoder, bottleneck, and
decoder, all built using the Swin
Transformer block. Medical images are
divided into non-overlapping patches,
which are treated as tokens for the
encoder to learn deep feature
representations. The decoder employs a
patch expanding layer to up-sample
extracted context features, which are
fused with multi-scale features from the
encoder through skip connections,
effectively restoring spatial resolution for
segmentation  predictions.  Extensive
experiments on multi-organ and cardiac
segmentation datasets demonstrate that
achieves

Swin-Unet superior

segmentation accuracy and robust
generalization compared to traditional
CNN-based methods. Key contributions
include the development of a symmetric
architecture with self-attention
capabilities, a novel patch expanding
layer that enhances up-sampling without
convolutions, and the effective use of skip
connections within a pure Transformer
framework. This work highlights the
potential of Transformers in medical
image segmentation, addressing
limitations of CNNs in capturing global
and long-range semantic information

while maintaining localization accuracy.

The Swin-Unet model for
medical image segmentation utilizes a

Transformer-based U-shaped Encoder-

Decoder  architecture ~ with  skip
connections. The encoder employs
hierarchical Swin Transformer with

shifted windows for context feature
extraction, while the decoder includes a
patch expanding layer for up-sampling.
The model outperforms methods using
full-convolution or a combination of
transformer and convolution.
Additionally, a CNN-Transformer hybrid
model is introduced in TransUNet, where
CNN acts as a feature extractor. A
cascaded upsampler (CUP) with multiple
upsampling steps is utilized for decoding
the hidden features. Experiments on
multi-organ and cardiac segmentation
datasets demonstrate the effectiveness
and robustness of the proposed methods.
The Swin-Unet architecture showcases
the potential of leveraging Transformers
for accurate medical image segmentation

tasks.

Recent advancements in
convolutional neural networks (CNNs)
have significantly impacted medical
image analysis, particularly through U-
shaped architectures that utilize skip
connections. Despite their success, CNNs
struggle with learning global and long-
range semantic interactions due to the
inherent  locality of  convolution
operations. This paper introduces Swin-
Unet, a novel Unet-like pure Transformer
model designed for medical image
segmentation. The model employs a
Transformer-based Encoder-Decoder
architecture, where input medical images
are tokenized into patches that facilitate
local-global semantic feature learning.
The

encoder  utilizes a

hierarchical Swin Transformer with
shifted windows to extract contextual
features, while the decoder incorporates a
patch expanding layer for up-sampling,
resolution for

restoring spatial

segmentation predictions. Experimental

results demonstrate that Swin-Unet
outperforms  traditional =~ CNN-based
methods and  hybrid  approaches

combining CNNs with Transformers on
multi-organ and cardiac segmentation

tasks.

The architecture comprises an
encoder, bottleneck, and decoder, all
constructed from Swin Transformer
blocks. The integration of skip
connections enhances the model's ability
to retain spatial information. Overall,
Swin-Unet represents a significant step
forward in leveraging pure Transformer
architectures for enhanced accuracy and
medical

robustness in image

segmentation tasks.

29




LLM értékelés

Similarity Score: 70%

Semantics (Concepts and Ideas):

Both texts discuss the Swin-Unet
architecture, emphasizing its role in
medical image segmentation and its use
of the Swin Transformer blocks. They
both highlight the architecture's encoder-
decoder structure and its advantages over
traditional convolutional neural networks
(CNNs). Text 1 focuses more on the
technical details of the Swin-Unet's
structure, such as the hierarchical
attention mechanism and the compression
of features, while Text 2 emphasizes the
practical applications and performance of
Swin-Unet in segmentation tasks. Despite
these differences in focus, the core ideas
about the architecture's purpose,
structure, and advantages are largely
aligned, leading to a high semantic

similarity score.

Syntax (Grammar, Word Order,
Structure): The syntax in both texts
differs in terms of structure and phrasing.
Text 1 is more technical and detailed,
using longer sentences with specific
references to figures and studies, while
Text 2 is more concise and structured,
focusing on the contributions and results
of the Swin-Unet. The differences in
sentence length and complexity do not
significantly hinder understanding, but
they do reflect a notable variation in style.
This syntactical difference contributes to
a slightly lower score than would be
expected if the texts were more closely

aligned in structure.

Similarity Score: 70%

Semantics (Concepts and Ideas):
Both texts discuss the Swin-Unet model,
emphasizing its  architecture  and

application in medical image
segmentation. They highlight the use of
Swin Transformer blocks and the model's
advantages over traditional convolutional
networks and other hybrid models like
TransUNet. Text 1 provides a detailed
explanation of the Swin-Unet's structure,
including its  hierarchical feature
extraction and the mechanism of shifting
windows, while Text 2 summarizes these
points and mentions the model's
performance in experiments. Although
both texts convey similar core ideas about
the Swin-Unet's architecture and its
effectiveness, Text 2  introduces
the patch

CNN-

additional elements like

expanding layer and the
Transformer hybrid model, which are not
mentioned in Text 1. This results in a
moderate difference in depth and focus,

leading to a score of 70%.

Syntax (Grammar, Word Order,
Structure): The syntax in both texts is
generally clear and coherent, but they
differ in structure. Text 1 is more detailed
and technical, with longer sentences and
a more formal tone, while Text 2 is more
concise and structured with shorter
sentences. The differences in sentence
length and complexity do not
significantly impact the clarity of the
ideas presented, but they do reflect a
notable variation in style. This minor
syntactical difference does not heavily
influence the overall score, as the primary

focus remains on the semantic alignment.

Similarity Score: 60%

Semantics (Concepts and Ideas):

Both texts discuss the Swin-Unet
architecture and its application in medical
image segmentation, highlighting its
advantages over traditional convolutional
neural networks (CNNs) and other hybrid
models. They both emphasize the use of
Swin Transformer blocks and the
hierarchical attention mechanism, which
allows for better feature extraction and
retention of  spatial  information.
However, Text 1 focuses more on the
technical details of the Swin-Unet
architecture, including its structure and
specific  mechanisms like shifting
windows, while Text 2 provides a broader
context about the limitations of CNNs and
the significance of the Swin-Unet model
in overcoming these challenges. This
results in a moderate semantic alignment,
as the core ideas are similar but expressed

with different emphases and details.

Syntax (Grammar, Word Order,
Structure): The syntax in both texts is
generally clear and well-structured, but
there are notable differences in sentence
construction and phrasing. Text 1 is more
technical and detailed, with a focus on
specific architectural components, while
Text 2 adopts a more general overview
style, discussing the implications and
performance of the model. These
differences in structure and word choice
contribute to the overall score, but they do

not significantly hinder understanding.
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2. fiiggelék: A kiertékelés alatt hasznalt mérdszamok
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Koszonetnyilvanitas

Szeretném megkoszonni a Kodesage projekt, valamint a Sonrisa Kft. munkatarsainak,
hogy biztositottak szamomra a kutatdsban valo részvétel lehetdségét. Rengeteg 1) ismeretet
szereztem ¢€s egy Uj terilileten is kiprobalhattam magamat.

Kiilon koszonet illeti a témavezetdimet, London Andrast és Dr. Harangi Balazst.
Eszrevételeik és utmutatasuk nagy segitségemre volt.

Ko6szonom Timeanak, hogy segitséget nyujtott a dolgozat formazasaban és megirasanak

folyamatéban.
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