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Absztrakt

Hir elemzo és kiértékelo gépi tanulas-alapu keretrendszer a piaci kérnyezet
leirasara eladasi adatok elorejelzéséhez
Az elmult években szdmos globalis esemény tortént, amely jelentds mértékben megvaltoztatta
a fogyaszt6i tarsadalom viselkedését. Ezaltal egy termék eladasainak eldrejelzése szinte lehe-
tetlenné vagy rendkiviil er6forras-igényessé valt. Ez egyre nagyobb probléma a logisztika és az
értékesités terlletén, kiléndsen a nagy vallalatok kérében. Tovabbi kihivast jelent, hogy gyak-
ran hianyos, vagy nem létez0 az adataramlas egy adott vallalat €s az értékesitési csatornai ko-
z06tt, igy a sellout adatok hidnya tovabb neheziti a jovébeli eladasok becslését. Ezeket a nehéz-
ségeket a kutatasban egylttmiik6do nagyvallalat is azonositotta.
A Kutatas célja egy gépi tanulas alapu dontéstdmogato rendszer megvaldsitasa. Ennek a rend-
szernek jobbnak, vagy legalabb olyan jonak kell lennie, mint a vallalat szakért6i altal becsiilt
elorejelzések, mikdzben jelentésen alacsonyabb az eréforras igénye.
A geépi tanuldsi modell egy Long-Short Term Memory (LSTM) alapu architekttrara épiilé mo-
dell. Ehhez a titkositott adatokat a vallalat biztositotta, melyeknek a részletes feldolgozasa a
kutatas korabbi részét képezi.
Az eladasok elorejelzéséhez nem elegendd kizardlag a multbeli historikus adatokra tdmasz-
kodni, mivel ezek dnmagukban nem adnak magyarazatot az adatok kozott fennallé korrelaciora.
Ennek a korlatozasnak lekiizdésére kiilonb6z6 hirportalok hirein szentiment analizis lett alkal-
mazva egy Retrieval-Augmented Generation (RAG) rendszer segitségével, amely lehetévé te-
szi az ok-okozati 6sszefliggések megfigyelését az eladasok kdzott, és ezaltal figyelembe venni
ezeket az eldrejelzések folyaman.
A kutatés jelentds eredményeket ért el a megvalosithatosag és az adatfeldolgozas teriiletén. Je-
lenleg a keretrendszer képes az eladasok eldrejelzésére, a jovObeni cél pedig egy olyan teljes
dontéstamogato szolgaltatas kifejlesztése, amely képes alternativ stratégiak eléallitasara is kii-
16nb6z6 bemend paraméterek esetén. Tovabba fontos, hogy ez a keretrendszer minden divizio

szamara elérhetové valjon a jovoben.
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1. Bevezetes

A nagyvallalatok effektiv miikodéséhez elengedhetetlen a megfelel tervezés. Ez ad lehetdséget
arra, hogy az ellatasi lanc minden pontja zokkenémentesen legyen képes egyiittmiikodni. Igy a
cegek pontos képet kapnak arrol, hogy milyen eladasra szdmithatnak egyes értékesitési csator-
nékon a konkrét termékeik esetén, amely a lancnak a legvége az értékesitésbdl szarmazo bevétel
beérkezése, ami igy mindent befolyasol, ami felette van, ezaltal a gyartast, szallitast, a marke-
tinget, az értékesitést és a pénzigyet, tehat minden Iépést, ami tervezést igényel. A felsorolt
folyamatok konstrukciojahoz sziiksége van a cégnek olyan szamszert adatokra, amelyek alap-
jan Ok is szamszeriien képesek megbecsiilni az eladdsokat, akar értékben, mennyiségben, vagy
meg tudjédk allapitani a gyarba rendelendé csomagoléanyagot példaul. Ez a szamszerii adat a
forecast, amely egy eldrejelzés, amit a cégben dolgoz6 személyek becsiilnek meg piaci helyzet
elemzésébol, termelési kdrnyezetbdl, rendelkezésre allo tudasukkal és el6z6 éves adatokkal. Ez
alapvetden is helyet ad az emberi hibdknak, mint a pontatlansag, faradtsag, érzelmi befolyasolt-
sdg vagy a szubjektiv vélemény tulsulyossaga. Ezen kiviil, a becslés folyamataban jelentds sze-
repet jatszik a dolgozok tapasztalata. Azonban az elmult par év szélsGséges piaci helyzeteire
nem alkalmazhatd sem az eldtte 1évo években gytijtott adat, sem tapasztalat, hiszen az igények
és a trendek kritikusan megvaltoztak kereskedelemben az elmult idok globalis eseményei, va-
lamint az amugy is egyre hektikusabb piaci dinamika hatasara. Ahhoz, hogy a cég ujra megfe-
lelden tudjon tervezni az aktualis piaci igényeknek megfelelden, agilisabban kell mitkddnie. Ez
azt jelenti, hogy nem feltétlen tudja a véallalat tartani magat ahhoz a forecasthoz, amit egy éve
becsultek meg, majd esetleg minimalisan modositottak idokézben, hogyha az év folyaman je-
lentésen megvaltoztak a piaci koriilmények. Erre viszont jelenleg nem képesek, mert egy
forecast megallapitasa jelentds idobe és erdforrasba keriil, igy, ha az id6 mulasaval kidertil,
hogy U0j tervet kell késziteniiik és kovetniiik, mar nem tehetik meg, mert til sok id6 és eréforras

lenne azt kialakitani majd atalini ra.

A Kutatas célja, hogy olyan dontéstdmogato rendszer (DTR) késziiljon el altala, ami megoldja
ezt a problémat. Tehat, a cég legyen képes agilisan forecastot eldallitani, amely lehetdséget ad
nekik 0j, alternativ stratégidkat kialakitani anélkil, hogy ebbe Ujabb jelentds idét, illetve emberi
er6forrast fektetnének. A dolgozat folyaman ennek a rendszernek a vallalatiranyitason beluli
tdmogatasa és leképezése torténik meg. A szoftver elkészilésehez kiilonboz6 gépi tanulasos

modszerek keriiltek felhasznalasra.



A rendszer a forecast el6allitasat két iranybol kozeliti meg, hasonldan ahhoz, ahogy a szakérték

a vallalatnal is tennék ezt.

Elsédlegesen, a multbeli adatokat felhasznalva egy Long Short-Term Memory (LSTM) archi-
tekturara épiilé modell keriilt kialakitasra, amely lehetové tette, hogy az adatokat szekvencialis
sorrendben dolgozza fel a rendszer, igy az képes volt tanulni az informaciok idébeliségébdl is.
Ezaltal lehetséges az el6z6 éves eladasokbol kiilonboz6 trendeket és fogyasztoi szokasokat
megfigyelni. Ehhez a tanitdshoz nagy mennyiségii adatra van sziikség az eléz6 évekbdl, ame-
lyeket a ceg szolgaltat a kutatds folyaman. Ezek az adatok sok helyen hianyosak, vagy modell
tanitasra nem megfelel6 formajuak voltak, igy a kapott adatok jelentds feldolgozasra keriiltek
az LSTM modellhez.

A rendszer mésodlagosan a valds idejti hireket dolgozza fel a megfelel6 elérejelzésekhez. Eh-
hez az internetrél gytijt Application Programming Interface-n (API) keresztil hireket hirporta-
lokrol és kdzponti adattarakbol. Ezutan Natural Language Processing (NLP) segitségével eze-
ket a hireket feldolgozza és kiértékeli egy Large Language Model (LLM). Ez az LLM egy Ret-
rieval Augmented Generation (RAG) rendszer részét képezi. A RAG rendszer képes nagy
mennyiségii irasos informacio tarolasara és felhasznalasara egy nyelvi feldolgozas folyaman,
amire egy LLM 6nmagaban nem képes. A kiértékelés eredménye tobb elére meghatarozott pa-
raméter szdmositott értéke, mint példaul, hogy az adott hir hordoz e magaban rizikét a cég

szempontjabol, vagy sem.

Arendszer az LSTM és a RAG segitségével képes mind a tébb évre visszanytlé maltbeli adatok
mind pedig az elmult par hetes, de akar valds idejii adatokat felhasznalva is eldre jelezni a
jovobeli eladasokat. Ez a rendszer lehetdséget ad a cégnek, hogy gyorsan, kellden pontos eld-
rejelzéseket allitsanak elé sokkal kevesebb id6 alatt, mint amilyeneket emberi Gton képesek
lennének. Igy lehetésége nyilik a vallalatnak az agilis miikodésre, ami altal jra naprakészek

tudnak maradni, és megfeleld stratégiai tervet tudnak kovetni



2. A vallalati kdrnyezet

2.1 A vallalat felépitése

A kutatas altal érintett vallalat lizletag alapon miikddik, ami azt jelenti, hogy kiilonb6z6 divizi-

okra oszthato. Osszesen 7 ilyen f6 divizid létezik, melyek a kovetkezok:

Csokoladé készitmények
Konyhai készitmények
Bébiételek

Allateledelek

Kavé készitmények
Fizetds termék automatak

Gabonapehely készitmények

A kutatds folyaman fejlesztett szoftver jelenleg a magyarorszagi gabonapehely divizidval
(MGD) foglalkozik. A gabonapehely divizié (GD) egy vegyes vallalat egy vallalatcsoporton
beliil, amely egy amerikai és egy eurdpai vallalat egyiittmiitkodésébdl jott 1étre. Ebben kon-
szernben a termékeket az amerikai cég, mig az arculatot az eurdpai adta. Ezaltal megkulénboz-
tetiink egy kiilsds és egy belsds egyiittmiikodést. A kiilsés egylittmiikddés egy Eurdpa szintii
halozat, amelynek tagja Magyarorszag, Csehorszag, Lengyelorszag és Szlovakia. A belsés

egylittmiikodeés pedig a Magyarorszagon beliil miikodé diviziok haldzata.

Az eurdpai standardot a kiilsds egyiittmiikodés, tehat a kozép eurdpai csoport adja a tevékeny-
ségekre és az arculatra vonatkozdan. Ebben a klaszterban a termékek bevezetése, tervezese,
dizajnolésa egyuttes megegyezes alapjan torténik. Ez azért neheziti meg a tervezési folyamato-
kat, mert a fogyasztodi szokasok jelentdsen eltérdek Lengyelorszagban, mint példaul Magyaror-
szagon. Igy egy termék bevezetése példaul nagyon nehéz feladat, hiszen sziik az a keresztmet-
szet, amiben minden orszag igényeinek megfelel6 termék keletkezhet. Ez olyannyira relevans,
hogy bizonyos termékcsoport Lengyelorszag forgalmanak korilbelll a 40%-éat teszi ki, mig
ugyanez a termékcsoport a magyar forgalomnak ez béven 10%-a alatt van, igy nehéz egy Uj



terméket bevezetni ebbe a csoportba, mert Magyarorszagon garantaltan kisebb ra az igeny, mint

Lengyelorszagban.

A Dbelsés egyiittmiikddésben a 7 divizié matrix szervezetként épiil fel, tehat a diviziok kiilon
mitkodnek, emellett kilonféle tamogatd osztalyok kozések, mint a Sales, Human Resources
(HR), Information Technology (IT) stb, emiatt az 6ket tamogat6 vallalatiranyitasi rendszer is
ugyanaz, ugyanazzal a logisztikai modullal. Ez Gijabb komplexitast idéz elé, mivel nem lehet
csak az MGD igényeire specializalva alkalmazni ezeket, muszdj 6sszehangolva hasznalni dket,

ami a diviziok kulon-kulon teljesitésére negativ hatassal lehet.
2.2 Agilis miikodes a vallalaton beliil

A GD egy Fast-Moving Consumer Goods (FMCG) termékkategoria, ami azt jelenti, hogy rela-
tiv olcso és relativ gyakran vasarolt termékek csoportja. Ez magaban hordozza azt, hogy egy
hiba a tervezésben ¢és kivitelezésben hamar észrevehetové valik a szdmokban. Ez elénny¢ ko-
vacsolhato6 szigort monitorozas alkalmazasaval, mivel a hibak igy elméletileg gyorsan javitha-
toak. Azonban ez okozza a nehézséget is: egy hirtelen kidertlt problémara a déntéshozoknak
hirtelen kell reagalniuk. Ez egyrészt azert nehéz, mert, egy Uj tervet kellene késziteniuk, amit
azonban nagyon kortlményes gyorsan és effektiven megtenni, id6 vagy emberi eréforras hia-
nyaban. Masrészt nem is konny{ felismerni ennek sziikségességét, ehelyett konnyen adodik a
tervek nem teljesiiléséért a végrehajtas tervezés ,,hibajat” keresni. Tovabb neheziti ezt a felada-

tot a folyamatos egyiittmiikodés igénye a vallalaton és a klaszteren bell is.

Ez kulonosen veszélyes a GD-re nézve, mivel foként 2 termékcsoportja van: miizlik, amik a
forgalom korulbelil 85%-at teszik ki, és szeletes muzlik, ami a forgalom fennmaradd 15%-at.
Ugyanez a szituacio sokkal kevéshé veszélyes a konyhai készitmények divizidjara nézve, mivel
ez az lizletag jelentdsen tobb termékkategoriabol all, igy, ha az egyik termékcsoport forgalma
zuhan egy hiba miatt, az a bevételnek és a portfolionak egy jelentésen kisebb hanyadat teszi ki,

valamint kdnnyen kiegyensulyozza a forgalmat a tobbi termék.
2.3 Forecast a vallalaton belil

A forecast az az adatokbol allo szamszerisitett informacio, ami képes eldre jelezni a dontésho-
zoknak az eladdsok szamat a jovoben. Enélkiil nem lenne képes a cég tervezni, hiszen nem

tudnék eldre jelezni a gyarnak, hogy milyen évi termelésre szamithatnak, mennyi csomagolo-



anyagot rendeljenek az adott honapokra. Nem lenne lehetdségiik felosztani a marketing kolt-
ségvetést a diviziok kozott, havi szinten, termékekre lebontva. Ez képezi az alapjat minden

tervezésnek a véllalaton belil, és elengedhetetlen a megfelel6 és kiszamithaté miikodéshez.

A forecastolas bazis alapon torténik. Ez azt jelenti, hogy amikor elkésziil, akkor van egy alap-
szam, amibdl kiindul a tervezés, ez a bazis. A tervezés folyaman résztvevo szerepkorok képvi-
sel6i ezutan k6zos munkaval megbecsiilik, hogy az olyan paraméterek, mint a termékre szant
promaocio, marketing stratégia, sales stratégia, hogyan befolyasoljak ezt a bazisszdmot. Ez az
alapszam, az el6z6 éves valos eladasokbol szarmazik, tehat nem a forecastokbol. Ennek elénye,
hogy egy nagysagrendileg helyes becslést kapunk el6z6 évekbdl kiindulva. A hatranya viszont
pont ugyan ebben mutatkozik meg, mivel olyan alapértékbél kell kiindulnia a tervezésnek, ami
nem az aktuélis piaci helyzetet veszi figyelembe, hanem a maltban 1évét. igy, hiaba is jon egy
olyan piaci valtozas, ami gytkeresen megvaltoztatna ezt a bazisértéket, az egész évre nem tud-
nak mar ezzel az uj szammal tervezni, de a hénapokra sem, mivel a havi forecast értékek az évi

lebontasa honapokra.

Megkiilonboztethetd éves és havi forecastolas. Az éves forecastolds egy hénapokon at tartd
tervezesi folyamat, aminek célja, hogy a GD az egész évre megbecsiilje elére a varhato elada-
sokat. Ezt megteszi a klaszteren beliil 1év0 tobbi orszag képviselete is, €s feltoltik az informa-
tikai rendszerbe, amin keresztiil a gyar is latja ezeket az igényeket, igy elore tudnak tervezni,
hogy van-e annyi rendelkezésre allo gép, eréforras, hogy minden orszag igényét teljesitsék. Itt
is lathatd, hogy a kozos egytittmiikodés az eurdpai csoport tobbi tagjaval negativumokkal jarhat
a vallalat szamara, hiszen el6fordulhat, hogy a kiszamitott forecasthoz nem képesek tartani ma-
gukat, mert a gyar azt jelzi vissza, hogy nem tud annyi terméket legyartani, mint amennyit kért

a cég. Ez ujabb forecast tervezését igényli, ami jabb id6 és er6forras koltség.

Az éves forecast tervezése majus kornyékén kezdddik. El@szor ezen, a majustdl szeptemberig
tarto idoszakon elére kell jeleznilik az egész éves eladasukat forecast segitségével. Ezutan
szeptembertdl novemberig elkészitésre keril a havi lebontas errdl a becsiilt évi mennyiségrol.
Ek6zben juliusban mar eljuttatjak a gyarnak az igenyt arrol, hogy milyen gépfelhasznalés var-
hat6 a termékek terén és mennyi csomagoléanyagra van sziikség. Ezt minden egyes termékre

meg kell tenni, és azok minden 1étez6 kiszerelésenek varidcidjara is.

A havi forecastolas folyamata a klaszter helyett csak az MGD-n folyik. Ez egy minden hénap-

ban megtartott meeting sorozat, ahol feliilvizsgaljak az aktudlis honap és a soron kovetkezo 3



honap forecastjait termékre lebontva és ezen bell is kiszerelésre lebontva. Amennyiben arra a
megallapitasra jutnak, hogy a kordbban megbecsiilt forecast mar nem megfeleld az éppen vizs-
galt hdnapra, azt megvaltoztatjak. Ezeket a havi forecastokat negyedévente revizionaljak, hogy
mennyire voltak sikeresek. Egy becsiilt érték jonak tekinthetd a vallalat értékrendje szerint, ha
az maximalisan 10%-kal tér el a valos eredménytdl. Elfogadhatonak, de mar egyaltalan nem

jonak, pedig 28%-o0s eltérésig tekintik.

Amennyiben hirtelen valtozas torténik a piacon, lehet ez a konkurencia egy stratégiai lépése,
vagy egy globalis esemény, ez U] forecastot igényelhet azonnal. A jelenlegi rendszerben csupan
arra van lehetdségiik, hogy a jelenlegi honapra megallapitott forecastot minimalisan valtoztas-

sék, azonban teljesen Ujat egyaltalan nem képesek késziteni.

Ezeket a nehézségeket felismerve a vallalat MGD csapata prébalkozott mar egy agilisabb_mii-
kodéshez vezetd 1épéssel, ami sikeres is volt. Kidolgoztak egy stratégiat (1. Abra, Lésd: 9. ol-
dal) egy 0j termék bevezetéséhez, amiben a forecast elkészitéséhez elészor piaci képet vizsgal-
nak, ezutan elkészitik a stratégiai célt, majd SWOT-analizist végeznek, végil pedig elkészil a
stratégiai terv. Ezek segitségével megbecsilik a forecast értékét. Ezt a folyamatot tobbszor
megismétlik kiilonboz6 fiktiv gazdasagi helyzetekre, igy tobb forecasttal rendelkeznek tobb
szituacid esetére. Ezekhez a kiilonb6z6 tervekhez becsiilnek egy valdszinliségi értéket is a be-
kdvetkezésiikre, aminek segitségével arra is tudnak készilni, hogy melyik terv bekdvetkezése
valdszinilibb, ezaltal milyen iranyba varhatobb a forecast eltolodasa. Ez a parhuzamos folyama-
tos tervezés esélyt adott nekik arra, hogy a termék bevezetésekor tudjanak reagalni a piaci val-
tozasokra id6ben, késlekedés nelkil, és hogy ne legyen akadalya az 0j forecast készitésének és
alkalmazasanak az aktualis emberi és 1dObeli erdforras, hiszen az 0 elorejelzésekkel mar ren-

delkeztek azeldtt, hogy sziikség lett volna rajuk.



Piaci kép H Stratégiai cel H SWOT analizis Stratégiai terv > Forecast ériék
Legjobb terv - valos idében valtozik
Aterv: 70% esély > Forecast érték
B terv: 20% 95é|y > Forecast érték
L]
-
-
-
-
N terv: x% esély > Forecast érték

1. Abra — A cég &ltal tervezett stratégia Forras: Sajat szerkesztés

A stratégia eredményes volt. A termék bevezetése a GD-n belll Magyarorszagon volt egyeddl
sikeres, ami a piac gyors lekovetésének koszonhetd. A kialakitott stratégia egyetlen hatranya,
hogy tobb kezdeti er6forrast és kommunikaciot igényel, ami noveli a cégen beluli komplexitast,
amit a nagyvallalatok tipikusan probalnak elkeriilni, mivel tobb hiba lehetéségnek ad helyet. A
stratégia sikeressége egydttal ravilagit a kutatas aktualitasara és bebizonyitja, hogy ezen a hek-
tikus piacon a tervezett szoftver altal biztositott szolgaltatasra van igény a valos piaci felhasz-

nalashan.



3. Szakirodalmi attekintes

3.1  Neuralis haldzat alapu rendszerek

A megvaldsitando funkcio és megoldandd probléma jellegébdl kifolydlag a kutatas elején egy
gépi tanulasos megoldas kerilt kivalasztasra [1]. Ez a tipusu szoftver tobb indokbdl is megfe-
lel6 vélasztas egy ilyen feladatra: be tud befogadni input paramétert egy felhasznalotol, ami
képes leirni az aktudlis piaci helyzetet, ezt az inputot fel tudja dolgozni el6z6 éves ismeretek
alapjan, tehat ismeri a piaci trendeket, ezaltal pedig értelmes szamszerii forecast adatot tud adni
a felhasznélonak. (2. Abra)

Mindenkori eladasi adat

Mindenkori vallalatspecifikus

. "Black box™ Forecast &rték
esemenyek

Mindenkori piaci helyzet

2. Abra - A rendszer "Black box" alapii mitkidése Forrds: Sajit szerkesztés

Ahhoz, hogy egy ilyen modell ismerhesse a piaci trendeket és megfeleléen tudjon miikddni,
gépi tanulasra van sziikség. Ez azt jelenti, hogy a szoftvernek kialakul egy bels6 értékelési rend-
szere, ami képes gy feldolgozni a bemeneti paramétereket, hogy a kimeneti kozelitése az el-

varthoz kozel legyen.

Egy ilyen modell tanitdsahoz nagy mennyiségli adatra van sziikség. A céltol fliggden ez az adat
lehet kép, szoveg vagy szamszer( adat [2]. A kutatas folyaman az adatokat a vallalat biztositja,
ezek a cégnek évekre visszamenden tarolva vannak az informatikai rendszeriikben, az SAP-
ban. Szadmszerli formatumban vannak tarolva, és pontosan sziirhetdek egy adott évre, honapra,
hétre, illetve termekre és ezen belil Kiszerelésre is. A kutatas és a szoftver hatékonysaga szem-
pontjabol ez nagyon elényds, mivel minél tobb informécidval van ellatva a rendszer, annal pon-

tosabb predikciokra lesz képes.
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Ez a tanitas egy mély neuralis haldzaton keresztiil megy végbe (3. Abra). Egy ilyen mély neu-
ralis halo az architekttratol figgden kevesebb-tobb rétegnyi neuronbdl all. A neuronok a halo-
zatok épitéelemei, ezek felelosek az adat ideiglenes tarolaséért, illetve feldolgozasaért. A va-
lasztott architektuaratol fliggden kiilonb6z6 kommunikacio lehetséges ezek kozott az adatfeldol-

g0z0 egységek kozott a rétegeken beliil. A rétegeket feloszthatjuk 3 {6 részre:

- Input réteg: a bemeneti adat vektorizalasra keriil és a mélyebb rétegekben fejlo-
dik tovabb.

- Hidden rétegek:  amegkapott vektorizalt adatok feldolgozésra kerlilnek az LSTM cel-
lak altal és kiszamitddik a kimenet.

- Output réteg: megkapja a kimeneti adatokat. Ezutéan inicializalhatja a hiba vissza-
terjesztést a sulyozasok és eltolasok valtoztatasahoz.

Az input réteg feladata, hogy befogadja a feldolgozand6 adatokat, a kutatas esetében az SAP-
bol kinyert Excel formatumban tarolt adatokat. Ezutan tovabb kildi az informéciot a hidden
rétegekbe, amik szdmitasokat hajtanak végre a kapott adatokon. A kapott eredmények az output
rétegbe keriilnek a hidden rétegekbdl, ahol ezutan készen allnak tovabbi felhasznalasra, mint

végeredmény a bemend inputra.

Input réteg Output réteg

Hidden rétegek

3. Abra - Illusztracié egy mély neuralis halozatarchitektirardl Forras: [3] nyoman sajat szerkesztés
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Ha a tanitas sikeres, akkor a szoftvernek képesnek kell lennie egy bemend adatot feldolgoznia
a belsd szamitasai segitségével, és olyan kimenetet adnia, ami elvart tdle. A kutatéds esetében,
tesztelhet a szoftver tanitasanak sikeressége, hogyha input adatként megkap egy multbol szar-
mazo t idéponthoz tartozo adatot, majd pedig prognosztizaljaa t + 1 idéponthoz tartozo adatot,

ami 0sszevethetd a valos t + 1 iddponthoz tartozé adattal.

3.2 A valasztott architektira ismertetése

A kutatas folyaman készitett szoftvernek rendelkeznie kell azzal a készséggel, hogy figyelembe
vegye az adatok idérendiségét. Ez azt jelenti, hogy meghatarozo6 szerepe van annak, hogy egy
honap eladéasainak adatai a valds sorrendben keriilnek feltanitasra, vagy egy kevert sorrendben
példaul. Ez azért jelentdségteljes, mert igy tud a modell trendeket felfedezni. Ehhez a vélasztott
architektaranak képesnek kell lennie figyelembe venni az el6zdleg kezelt adatokat az 01j adatok
feldolgozésa kdzben. Gyakorlatban ez Ggy valdsul meg, hogy ha egy honap adatai feldolgozasra
keriilnek az els6 héttél a negyedikig bezardlag, az els6 hét feldolgozasa befolyassal lesz a ma-

sodik, harmadik és negyedik hét feldolgozésara is.
3.2.1 A valasztott rekurrens modell

A gépi tanulasos modellek esetén ez a mitkodés tigy érhetd el, ha egy rekurrens modellt valasz-
tunk (4. Abra, Lasd: 13. oldal) [3], [4]. Elsédlegesen ez abban kiilonbozik egy hagyomanyos
neuralis halo felépitésétdl, hogy a neuronok rendelkeznek még egy 6nmagukba visszacsatold
éllel, amelynek Ggyszint van egy sajat stlyozasa és eltolasa. Ez azt jelenti, hogy a hidden réteg
neuronjai rendelkeznek egy memdriaval, ami mindig befolyasolja az éppen aktualisan feldol-

gozott input adatot. Tehat példaul a D,_, befolyasolja D,_-et, ezaltal indirekt médon befolya-

solja D;-t is, hiszen D,_; befolyasolja D;-t,

Egy adathalmazon valé tanitas folyaman a visszacsatol6 élek sulyozasa és eltolasa nem valto-
zik. Ez azt eredményezi, hogy a gradiens exponencialis ndvekedésbe vagy csokkenésbe kezd,
attol fiiggden, hogy a stlyozas értéke alacsonyabb vagy magasabb mint 1. Ezt az exponencidlis
valtozast felrobband vagy elhalvanyuld gradiens [5] problémanak hivjak. A gradiens tul nagyra
vagy tul kicsire valtozasa ellehetetleniti a backpropagation (BP) algoritmus miikodését, igy a

modell tanitasat is [6], [7] a tal hosszu adatsorokon.
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Input réteg Hidden rétegek Output réteg
4. Abra - Illusztracio egy rekurrens neurdlis hal6zatarchitektirarél Forras: [9] nyoman sajat szerkesztés

A BP egy olyan gépi tanulédsos algoritmus, ami a hal6zaton belli sulyozasokat és eltolasokat a
hiba visszaterjesztés segitségével kdzeliti az optimumhoz. Tobbféle mddositott verzidja létezik.
Az id6beli adatsorok feldolgozasara és a rekurrens hal6zatok esetén a backpropagation through
time (BPTT) nevii modifikalt verzio keriil alkalmazésra a legtobb esetben. Ez annyiban kilon-
bozik a hagyoméanyos BP-t6l, hogy a tanitas idében is szétteritett.

Az algoritmus miikddése a kdvetkezé modon irhato le: miutan a bemeneti adatokat feldolgozza
a neurdlis hald, a kapott kimenetet 6sszehasonlitja a valds vart eredménnyel. Ennek a két érték-
nek a kilénbsége a hiba. Az algoritmus hatulrol elére haladva, tehat az output rétegtél az input
réteg iranyaba visszaterjeszti a hibat. A hiba mérete befolyasolja a sulyozasok és eltolasok val-
toztatasanak mértékét. Ha a hiba visszaterjesztése megtortént, a neuralis hal6zat 6sszes sulyo-
zasa és eltolasa frissitésre kerilt. Az értékek megvaltoztatisahoz kiilonb6z6 optimalizacios

technikék is alkalmazhat6ak, mint példaul a gradient descend.

A szoftver elkészitéséhez a fentiek ismeretében, nem megfeleld egy hagyomanyos rekurrens
neuralis hal6zat alkalmazasa. A kutatashoz igy egy LSTM architektura alapu modell kerilt ki-
valasztasra [8]. Az LSTM architektura lehetové teszi az adatok szekvencialis feldolgozasat, igy
lehetdséget adva a trendek megtanuldsidra a modellnek, anélkiil, hogy eldallna a felrobbano

vagy elhalvanyulé gradiens problémaéja.
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3.2.2 Az LSTM modell neuronjai

Az LSTM architektura fo valtoztatasa a neuronjai felépitésében taldlhatd. Ezek az atalakitott
cellak agy kepesek feldolgozni az adatot, hogy nem kezdenek exponencilis valtozasba, to-
vabba képesek meg6rizni a rekurrens halok emlékezOképességét, tehat Dt — n-ik érték to-
vabbra is befolyasolja a Dt-ik értéket. Az ilyen viselkedés elérésehez a neuronok egy €l helyett
kettdn szallitjdk az informaciot, ez a Long-Term Memory (LTM) és a Short-Term Memory
(STM). Ezek az élek helyettesitik a visszacsatolast, és ezeken keresztil térténik az informacio
aramlésa a neuronok kozott. Az LTM célja, hogy térolja a feldolgozott adatok fontosnak itélt
részeit, mig az STM célja, hogy meghatarozza melyek a fontos részek, amiket az LTM-nek
tovabbra is tarolnia kell, és melyek azok az 1j jelent6s informaciok, amiket hozza kell adni

ezekhez az LTM éltal tarolt informéacidkhoz.
3.2.3 Az LSTM modell kapuijai

Az LSTM architektara felépitése azon kivdl, hogy tébb élen aramlik az informacio, még a ne-
uronok belsé felépitésében is kiilonbozik (5. Abra). Az STM kapuk felhasznalaséaval képes el-
donteni, hogy milyen informécié keruljon megtartasra, milyen informacié adodjon hozza az
LTM-hez, és ennek az (j informacionak hany szadzaléka adodjon hozza az LTM-hez. Ezek a
kapuk a kovetkezok:

Forget gate: eldonti, mely régi informéacidkat tordlje a cella allapotabol

Input gate: meghatarozza, mely 0 informéacidkat adja hozza

Output gate: kivalasztja, mely informéacidk kertiljenek tovabb az aktualis allapotbdl

Forget gate Input gate Output gate

LT™™

STM

A\ | /S S

Adathalmaz aktualisan
feldolgozott eleme

5. Abra - Az LSTM cella felépitése Forras: [11] nyoman sajat szerkesztés
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A forget gate fogadja az adathalmaz aktualisan bemend input értékét, az LTM szalon érkezd
adatot és az STM szélon érkezd adatot. Amennyiben a hidden rétegek elsd rétegébe tartozik ez
a neuron, akkor az LTM ¢és az STM értéke 0, mivel a neuronnak nincs megel6z6 hidden réteg-
beli cellaja. A forget gate-n beliil az aktualisan bemend érték és az STM szalon bemend érték
kilén-kulén megszorzadik a sulyozasukkal, majd dsszeadasra keriilnek, és végén hozzaadddik
az él eltoldsa. A kapott érték bemenetként szolgal egy szigmoid aktivacios fuggvénynek, amely
ezt az értéket egy ]0,1[intervallumba es6é szamma alakitja. Ez a kapott érték hatarozza meg azt,
hogy az LTM szalon érkez6 informacid hany szazalékat érizziik meg. Tehat, 6sszeszorzddik a

LTM szélon bejovo érték ezzel a szazalékos értékkel, ezaltal frissiil az LTM értéke.

fe = G(Wf[ht—lrxt] + by)

Az input gate fogadja az adathalmaz aktualis bemend input értékét és az STM szdlon érkezd
értéket. Ezeket felhasznalva az input gate kiszamitja, hogy milyen potencidlis értéket adjunk
hozza az LTM-hez, és ennek a potencialis értéknek hany szazalékéat adjuk hozza. Ehhez a kapu
2 aktivacios fuggvénnyel rendelkezik: a mar megismert szigmoid aktivacios flggvénnyel és
egy tangens hiperbolikus aktivacios fiiggvénnyel. E16bbi felelds a hozzdadando érték szézalé-
kanak kiszamitasaéert, mig utébbi a hozzaadandd potencialis érték kiszdmitasaért. Ezek beme-
neti paraméteret ugy képezzik, hogy az aktualis bemeneti érték és az STM szalon bemend érték
kaloén-kilén megszorzddik a sulyozéasukkal, majd dsszeadasra kerlilnek, és a végén hozzaadod-
dik az €l eltolasa. A tangens hiperbolikus aktivacios fliggvény az inputot egy ]-1,1[ interval-
lumba esdé szamma alakitja. Ennek a két eredménynek 0sszeszorzasaval megkapjuk az LTM-
hez hozzaadandoé értéket, ami egyuttal az ij LTM érték, amit a kdvetkezé cella forget gate-je
és az aktudlis output gate fog megkapni, mint bemenet.

ir = o(W;[he—1, x:] + by)

Az output gate fogadja az adathalmaz aktualis bemend input értékét, az STM szélon érkezd
értéket és az ujonnan kiszamolt LTM értékét. Ezeket felhasznalva a kapu kiszamitja, hogy mi-
lyen érték haladjon tovabb az STM szalon. Amennyiben ez a neuron a hidden réteg utolso ré-
tegében van, ez lesz az output réteg bemenete is, ha nem, akkor a kovetkezé LSTM cella forget
gate-nek a bemeneti STM szélon futd értéke. Az output gate 2 aktivacios figgvénnyel rendel-
kezik hasonl6an az input gate-hez: az els6 egy szigmoid aktivacios fliggvény, ami azért felel0s,
hogy kiszamitsa, hogy a potencialis érték hany szazaléka adodjon hozza az STM-hez. Ennek

bemenete ugy képzddik, hogy az aktualis bemeneti érték és az STM szalon bemend érték kiilon-
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kilén megszorzddik a sulyozasukkal, majd 6sszeadasra kertilnek, és a végén hozzaadodik az él
eltoldsa. A méasodik aktivacios fliggvény a tangens hiperbolikus, aminek bemenete az LTM
szélon futd uj érték. A fuggvény ezt az inputot egy ]-1,1[intervallumba esé szamma alakitja,
ami az STM potencialis hozzadadando értéke. A két aktivacids fuggvény kimenetét dsszeszo-
rozva, majd ezt az értéket hozzdadva az eddigi STM-hez megkapjuk az Uj STM szélon futd
értéket. Ha az eredmeényt szamito cella a hidden réteg utolsé neuronja, akkor ez a hidden réteg
kimenete is. Amennyiben nem, akkor ez az STM szdlon futé érték a kdvetkezo cella forget gate-

nek a bemenete (6. Abra).

or = o(Wylhe—q, x:] + by)

A\ 4

Szigm.| [Szigm.| Tanh.a. |[Szigm.
a.f. a.f. a.f. a.f. a.f a.f.

I i [ .
| | I

6. Abra - Kaszkadositott cellak Forras: [11] nyoman sajat szerkesztés

Szigm. Szigm.| Tanh.a. Szigm. | Szigm. Szigm.| Tanh.a. Szigm. |

3.2.4 Bidirectional LSTM

A Bidirectional (kétirany) LSTM (BiLSTM) architekturélis felépitése jelentds mértékben
megegyezik a hagyomanyos, egyiranyu LSTM felépitésével. A kilénbség, hogy az informacio
aramlasa nem csak az egyik iranyba torténik, jellemzden elolrdl hatra (példaul egy mondat ele-
jétol a végéig, vagy egy hétnyi eladasi adatnal hétf6tél vasarnapig), hanem hatulrol eldre is. Ez
a valtoztatas lehetdvé teszi azt, hogy a neuralis halo ne csak multbeli adatokat hasznaljon fel
jovobeli elérejelzésekhez, hanem ,.tekintsen a j6vobe”, hogy megtudjon hatarozni koztes érté-
keket. A kutatas alatt ez a sellout adat generalas folyaman kerult felhasznalésra, hogy a modell
t id6pont esetén ne kizarolag t., pillanatbeli adatok alapjan prébalja meg kiszamitani a t id6-

ponthoz tartozo értéket, hanem t+n adatok felhasznalasaval is.[9], [10]

Ahhoz, hogy a modell rendelkezhessen jovébeli informacioval egy LSTM rétegre van sziikség,
ami az adatsor feldolgozasat hatulrél kezdi meg. igy, egy 5 adatbél 4ll6 adatsor esetén, ha meg-
akarjuk allapitani a 3. értéket, akkor a modell rendelkezésére fog allni 2 mélységti multbeli

tudas az elsé 2 adathol, és 2 mélységii tudas a 2 jovSbeli adatbdl. (7. Abra, Lasd: 17. oldal)
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7. Abra - A BiLSTM miikidése. Forrds: Sajdt szerkesztés

Az architektaran Kivul a neuronok kozotti adataramlas, tehat a sulyozasok és eltolasok szami-
tasa, az LSTM neuronok bels6é miikodése, tovabbd a BPTT miikodése megegyezik a fentebb,
hagyomanyos LSTM-nél leirtakkal.

Ami kilonbséget jelent még, az adott t idéponthoz tartozo cellak értékének meghatarozasa, hi-
szen nincs egyértelmii kimenet t idéponthoz, mivel ahhoz 2 cella értéke tartozik. A fenti abrat
példaként véve, a D3 adathoz és tz iddponthoz kimeneti érték az y3 és az y 3 is. Ahhoz, hogy
egyértelmii kimenete legyen egy id6pillanatnak, a két kimeneti vektort (tehat ys-t és y '3-t) kon-
katenalni kell. Ez azt jelenti, hogy a 2 vektort dssze kell vonni, ami egy harmadik, konkatenalt
vektort eredményez, ami informacio tartalmaz a multbol és a jelenbdl is. Legyen egy BiLSTM
forward rétegének elsé eleme F1, mig Bn a backward réteg utolsé eleme. Ez azt jelenti, hogy a
n adat informacidjaval, ahol n az adatsor 6sszes elemének mennyiségét jeldli. Legyen K1 a kon-

katenalt vektor, igy ez:

Fi=1[f1,f2]
B, = [bn—l :bn]

Ki =[f1,f2 \bn-1,bx]

A kovetkez0 példa egy természetes nyelvi feldolgozason keresztiil mutatja be a miikodését egy

BiLSTM-nek.
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That is a tie, a clothing worn at formal occasions.
(Ez egy nyakkendd, egy ruhadarab, amit hivatalos eseményeken viselnek)

That is a tie, the tournament can’t be decided yet.
(Ez dontetlen, igy nem lehet befejezni a tornét)
Ha a modell egy feladata az, hogy meghatarozza a kovetkezo szo jelentését a mondat folya-
maén kizarolag multbeli informaciora tamaskodva, akkor a sikerességének esélye csekély lesz
a ,,That is a,” mondatrész utan, mivel a ,,tie” egy tobbértelmi sz6. Ahhoz, hogy meghatarozza
a jelentését csakis az elétte allo ,, That is a” mondatrész all rendelkezésére, ami nem ad speci-
fikus tudast a modellnek ahhoz, hogy elddntse, hogy egy ruhadarabrol vagy versenyformardl

van sz0. (8. Abra)

Ruha / Verseny

?
4 A & A A
¥4 V2 Y3 Y ¥z
LSTME—D{ LSTM cella H LSTM cella H LSTM cella H LSTM cella
A Fy Fy Fy Fy
X4q X3 X3 Xa Xg
That is a tie

8. Abra - A mondat feldolgozasa hagyomanyos LSTM segitségével. Forras: Sajat szerkesztés

Ahhoz, hogy a modell informécidval rendelkezhessen afeldl, hogy a ,,tie” sz6 melyik jelentése
aktiv a mondatban, tébb informaciora van sziksége. Ehhez a fentebb leirt és bemutatott mo-
don egy backward réteggel kiegészitve a rendszert, tovabbi tudashoz jut a modell, ami altal
képes lesz meghatarozni (feltételezve, hogy megfeleléen volt tanitva), hogy egy adott széveg-

kérnyezetben a sz6 melyik jelentése aktiv. (9. Abra)

Ruha

g [ S R I ey [ oy R e I e [
| 1 Nl mn | I | | I | | T | | I | | I |
That — is — a J tie a clothing worn at formal  occasions

: Azok az informacié aramlasok, amik befolyasoltak a sz6 jelentését

£

9. Abra - A BiLSTM miikédése nyelvi feldolgozdsndl. Forrds: Sajat szerkesztés



3.3 Termeszetes nyelvi feldolgozas

Az NLP egy altalanos 6sszefoglald kifejezése a természetes nyelv feldolgozasnak, ami az
utobbi idében els6édlegesen gépi tanulas alapi megkdzelitéseket jelentett. Ez a kifejezés foglalja
Ossze egyuttal a human es gépek kdzotti értelmes kommunikaciot, amelyben a gép megprébélja
értelmezni az emberek altal k6zolt szdveget, kontextusba helyezni azt, majd pedig ennek meg-

felel6en kommunikaciot 1étesiteni.

3.3.1 Szavak értelmezése gépi tanuldson keresztil

Ahhoz, hogy a fentebb leirt kommunikacid lehetségesse valjon, egy kdzos nyelvre van szlikség
a szamitdgépek és emberek kozott. Mivel a szamitogépek szamokon keresztil képesek végre-

hajtani miiveleteket, az emberi szoveget el6szor szadmszerusiteni kell.

A legegyszerlibb megkdzelités, a szavak hagyomdnyos adatbazisban val¢ tarolasa, ahol minden
szohoz egy kulcsérték rendelddik. Ennek a 6 hibaja, hogy nem alakul ki logikai kapcsolat olyan
szavak kozott, amik kozott egyébként van. Egy szétar esetén példaul, abécé sorrendben ellatva
minden sz6t egy egyedi azonositdval (tehat sorszamozva 1-t61 n-ig) a ,.kutya” és ,,macska” sz6
teljesen eltéré azonositot kapnanak, annak ellenére, hogy logikailag 6sszefiiggdek, azonban a

szotarban messze allnak egymastol.

Egy gépi tanulasra jellemz6 masik megkozelités a One-Hot Encoding (OHE) alkalmazasa. Az
utdn n = 4 esetén, ahol n a szavak mennyisége ,,1000” lesz (1. Tablazat). Ennek a hibgja to-
vabbra is az, hogy nem tartalmazza a logikai kapcsolatot 2 logikailag egybefliggd szo kozott.
Tovabbi hatranya, hogy n elemi sz6 esetén n mennyiségli vektort kell felhasznalni a szavak

tarolasara, ahol minden vektor n méretii, ami jelent6s tarhely felhasznalast, és lassitott szamitasi

folyamatokat jelent.

1. Tablazat - Az OHE bemutatasa Forras: Sajat szerkesztés
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A jelenleg legelterjedtebb és legeredményesebb megkdzelités a vektor embeddingek (vektor
,.beagyazasok™) alkalmazasa. A mikodésiik leirdsara egy sok (akar tébb szaz) dimenzids vektor
tér a legalkalmasabb, ahol a kiilonboz6 tulajdonsagok leirasa torténik [0, 1] kozott. Egy pelda
keretein belil, legyen egy vektor tér 8 dimenzids, és legyen a vektorizalandd szavak listaja a
kovetkezd: alma, banan, nap. Legyenek az attributumok (tehat a dimenzidk, amiken az értékelés
torténik) a kovetkezok: élelmiszer, ndvény, egitest, fényes, sarga, piros, kerek, hosszikas. Az
attributumok értékelése torténjen Ugy, hogy az 1-hez kozel 1évé értékek jelentik azt, hogy az
attribatum jellemz6 a szdra, mig a 0-hoz kdzelebbi érték, hogy nem. Lathatd, hogy az alma és
banan vektora ugyan nem megegyez06, de egymashoz matematikai szempontbol kézel allo vek-
torok, igy egymashoz logikailag kozel allo jelentéssel birnak. Az is megfigyelhetd, hogy ugyan
a nap mindketté masik szoval rendelkezik hasonlé értékekkel, mégsem mondhato6 az, hogy lo-
gikailag kapcsolddna hozzajuk, vagy hogy matematikai értelemben kozel alloak a vektorjaik.
Az Euklideszi tavolsag képlet segitségével kiszamolva az ,,alma” és ,,bandn” sz6 tavolsaga a
vektor térben 1.61 egység, mig az ,,alma” €s ,,nap” szo6 tavolsaga 2.04 egység. Novelve az att-
ribdtumok mennyiségét, ez az érték még jobban reprezentalna a logikai kapcsolatot a szavak
kozott. (2. Tablazat) A valdsagban egy vektor embedding esetén ez a dimenzié nem 8 skalan
mozog, hanem akar 500-on, ami lehet6vé teszi, hogy minden sz6 megfelelden legyen logikailag

reprezentalva. [11], [12]

Alma ELED Nap
| Elelmiszer | 1 1 0
1 1 0.2
[ Egitest | 0.05 0.05 1
0.2 0.1 0.95
0.25 1 0.9
| piros | 1 0 0.2
| Kerek | 1 0 0.9
[ Hosszikas | 0 0.8 0

2. Tablazat - A vektor embedding bemutatasa Forras: Sajat szerkesztés

A szavak kozotti miiveletek is alatamasztjak a vektor embeddingek megfeleldségét a jelentések
leirasara. Amennyiben vessziik a ,kiraly” sz6 vektor értékét, hozzaadjuk a ,,n6” sz6 vektor
értékét, tovabba elvessziik a ,,férfi” sz6 vektor értékét, akkor a kapott vektor a legkdzelebb a

,.kiralynd” sz6 vektorjahoz fog allni.

A fentebb leirt miikodések természetesen akkor valosulnak meg, ha megfelelé6 modon keriiltek
tanitasra a vektor embedding modellek. Ezeknek a tanitasa hatalmas mennyiségti folyoszove-

gen torténik, ahol a szavak kozotti logikai kialakulas elsddlegesen a szavak kontextusatol fiigg.

20



Minél tobbszor fordul el6 egy sz0 egy masik kdzelében, annal inké&bb logikailag 6sszekapcsol-

tak lesznek.

3.3.2 Nagy nyelvi modellek

Az LLM-ek olyan algoritmusok, amelyek mogott egy feltanitott neuralis halo all. Ezeknek a
neuralis halézatoknak valtozo paraméter szdmaik vannak, par milliardostdl egészen tobb szaz
milliardokig. A tanitasukhoz hatalmas mennyiségti tarhely sziikséges az adathalmaz tarolasa-
hoz, tovabba Ugyszint nagyon nagy mennyiségii szamitasi kapacitas szikséges. Ehhez jellem-
zben tobb tiz-szzezer magas teljesitményii videdkartya 6sszehangolt miikodésére van sziikség,
akar heteken keresztul [13]. Ezek mellett a feltételek mellett, a kutatds nem terjed ki nyelvi

modellek tanitasara a dolgozat ezen érettségi fokan.

Egy LLM kommunikacidjat egy felhasznaloval a kovetkez6 folyamat irja le: a felhasznald kuld
egy promptot (tehat egy széveget) a nyelvi modell felé. Ezt a promptot eldszor tokenizalni kell.
A tokenizalas azt jelenti, hogy a szdveget szavakra, vagy sz0 részekre bontja egy rendszer.
Ezutdn ezeket a tokeneket vektorizalni kell egy elére feltanitott vektor embedding modell se-
gitségével, a fentebb mar targyalt médon. Ezutan ezek a vektorok bemenetet képeznek az LLM
mogotti neurdlis haldonak, aminek a kimenete egy valosziniiségi eloszlas, ahol minden kimenet
egy tokent reprezental. Tehat meghatarozza, hogy melyik token a legvaldsziniibb, hogy logiku-
san kovetkezne az el6z6ek utan. Miutan osszeall a szoveg a tokenekbdl, ezeket dekddolni kell,
tehat vissza kell alakitani a vektorokat szoveges tokenekké. Ezutan kdvetkezik az interpunkcid
(irdsjelek és mondat tagol6 eszkdzok) hozzaadasa, illetve a szavak sorrendjének meghataro-

zasa. Miutan a szoveg készen all, ez visszajuttatasra keriil a felnasznalohoz (10. Abra).

Bemeneti L Vector
— — Tokenizéacio ——— >
prompt embedding
modell

Ha nincs meg
az osszes token —

Ha az dsszes

. Dekodolas, P
—— Si‘;‘l’:fzes «— interpunkcio <—{mke”megva” Leﬂ‘éigﬁé‘gfbb LLM
hozzaadasa

neuralis halozat

10. Abra - Az LLM-ek miikédésének abrazoldsa Forras: Sajat szerkesztés
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Az LLM-¢k felhasznalasa jelenleg két formaban érhetd el: olyan online szolgaltatasok igény-
bevételével, mint példaul az OpenAl cég altal szolgaltatott ChatGPT, ahol a felhasznal6 egy
web interfacen (internetes fellileten) vagy egy API hivason keresztil éri el az OpenAl szerve-
rein futd modellt, ami aztan a generalt valaszt ugyanezen a feluleten szolgaltatja vissza a fel-
hasznalonak, vagy pedig API hivas esetén a valaszt fogado fuggvényen keresztil juttatja vissza

a felhasznaléhoz.

A maésik megkozelités a lokalis futtatasa az olyan a nagy nyelvi modelleknek, amelyek nyilt
forraskodlak. Ezek rendszerint nagyon magas er6forras igénnyel rendelkeznek, és az atlagos
otthoni kornyezet nem elég egy ilyen modell megfeleld gyorsasagt futtatasahoz. Egy kisebb
modell, futtatdsdhoz javasolt a 12GB VRAM, azonban egy nagyobb, jelenleg state-of-the-art
modell futtatasa, mint peldaul a Llama 3.1 24GB VRAM-ot is igényelhet.[14], [15]

3.3.3 Lemmatizacio és stemmelés

Mind a lemmatizécié (alapalak megkeresése) és a stemmelés (sz6tdvesités) a természetes nyelvi
feldolgozas alapvetd eszkozei. A lemmatizacié olyan nyelvi eléfeldolgozasi eljaras, amely so-
ran egy szo6 kiillonboz6 alakjait a nyelvtanilag helyes alapalakjukra (lemmajukra) redukaljak,
figyelembe véve a sz6 nyelvtani szerepét és jelentéset, gyakran lexikonokat és morfoldgiai
elemzést hasznalva. Ezzel szemben a stemmelés egyszeriibb algoritmusokat alkalmaz, amelyek
mechanikusan levagjak a sz6 végzddéseit, igy egy ,,szotovet” hozva létre, mely nem feltétleniil

a nyelvtanilag helyes alapalak.[16]

Igy a lemmatizalas folyamatan keresztiil, az ,,evés”, ,,eszem”, ,,eszel” szavak mind az ,.enni”

ige alapalakra valtozik.

Igy a stemmelés folyamatan keresztiil, a ,,gyorsabba” szénak a helyes alapalakja a ,,gyorsabb”

lenne, azonban ez a ,,gyors” tévé redukalodik.

A kutatas folyaman lemmatizalas ker(lt alkalmazésra, mivel a hasznalat soran elénydsebbnek

bizonyult a szavak alapalakjanak kezelése, mint a tovesitett formakeé.
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3.3.4 Szentiment analizis

Az emberi nyelv elemzeésére hasznalt kifejezés a szentiment analizis, ami tulajdonképp érzelem
vizsgalatot jelent, aminek a célja, hogy meghatarozza egy emberi sz6veg hangvételét[17]. Fel-
hasznélasa széleskdrben elterjedt az informatikaban, példaul szociélis média elemzésekhez po-
litikai posztokhoz, ahol tobb ezer kommentet vizsgéalhatnak meg egy politikus kijelentéséhez
kapcsolodoan, ezzel olyan informaciot gytjtve példaul, hogy egy valasztoi kdzegben milyen

kijelentésekrdl vannak pozitiv véleménnyel a valasztok, illetve olvasok és milyenekkel nem.

A szentiment analizisnek tobb megkdzelitési fajtdja is 1étezik, ezek jelenleg: szabaly rendszer
alapu szentiment analizis; gépi tanulés alapu szentiment analizis; természetes nyelvi feldolgo-
zas alapu szentiment analizis. Ezek vizsgalatahoz vegyiik a kovetkez6 szOveget példanak:,, Ez

a gabonapehely rémesen finom! Sokkal jobb, mint amire szdmitottam”.

A szabaly rendszer a legrégebbi megkozelités és a legegyszeriibb is. A szdvegek elemzéséhez
egy pozitiv és egy negativ lexikont alkalmaz. Ezek a sz6tarak manuélisan kerlilnek dsszealli-
tasra, és hasznalatonként modosithatdak, hiszen kiilonb6z6 felhasznalasokban 1-1 sz6 eltéréen
lehet pozitiv, de mashol negativ jelentésii is. A mondat feldolgozasa folyaméan olyan szavakat
keres, amik megtalalhatéak valamelyik lexikonban. Azok a szavak amik a pozitiv lexikonban
vannak meghatarozva, egy pozitiv pontszam van hozzajuk rendelve. Mikor feltiinnek a szoveg-
ben, a feldolgozott szdévegrész pozitiv pontot kap. Ennek megfeleléen a negativ szavak a nega-
tiv lexikonban vannak eltarolva, igy negativ pontot kap a szovegresz, mikor feltiinik egy negativ
sz0. Ennek megfelelden a példaban a ,,rémesen” egy negativ jelentésii sz, mig a ,,finom” és
,jobb” egy pozitiv értékii szo. gy, ha feltételezziik, hogy mind a harom szé egyenlé mértékben
pozitiv és negativ (tehat az értékiik +1 és -1), a skéla pedig -3t6l +3-ig terjed, ahol -3 a legne-

gativabb érték és +3 a legpozitivabb, akkor 1+1-1 = 1 pontos pozitivitdsu a mondat.

Lathato, hogy ez téves végsé megallapitas, mivel a mondat teljes mértékben pozitiv, 3 pontos
értékelést kellett volna kapnia. Ezen fellil, mivel valésziniileg egyik lexikon sem tartalmazza a
,,mint amire szamitottam” mondatrész elemeit, igy ennek az értékelése teljesen kimarad, pedig
ez a mondatrész azt indikalja, hogy annyira jo volt a gabonapehely, hogy az eredeti varakoza-

sokat is felilmulta, ami tovabb kellene fokozza a szdvegrész pozitivitasat.

A kovetkez6 modszer a gépi tanulas alapu szentiment analizis. Egy klasszikus gépi tanulési

algoritmus, peldaul egy Naive Bayes-osztalyozo vagy SVM modell [18]elére meghatarozott
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tanulasi folyamat soran ismeri meg a szavak sulyozasat és az 0sszefuggéseket. Egyik elénye,
hogy a mondat minden szavat értékelheti, és dsszefuiggéseket taldlhat kdztiik, igy nem csak
azok a kifejezések keruilnek kiértékelésre, amik megtalélhatoak a lexikonokban.

A tanulasi fazisban a modell megtanulhatta, hogy a ,,finomabb” és ,,sokkal” kombinacioja va-
l6szintlileg pozitiv szentimentet tiikr6z, de az mar kérdéses, hogy a ,,rémesen finom” kifejezést
tudja-e ugy értelmezni, mintha az lenne, hogy ,,nagyon finom”. Itt a modellnek mar van lehe-
tdsége megtanulni azt is, hogy a mondat magéaban hordozza az ,,elvaras folotti jellegét”, hiszen

ismerheti a ,,szamitottam” és a ,,finom” sz6 gyakorisagi eloszlasat.

A harmadik és legujabb médszer az LLM iranyd megkdzelités. Egy nagy nyelvi modell jobban
megérti a mondat teljes kontextusat és a szokapcsolatok arnyaltsagat, igy értelmezi azt is, hogy
a ,,sokkal finomabb, mint amire szdmitottam” egy fokozottan pozitiv érzést fejez ki, mivel az
elvarasok feletti éiményt jelol. Ezenkivil, a state of the art (a kornak megfeleléen a legfejlet-
tebb) modellek kénnyedén értelmezhetnek szarkazmust a mondatokon beldl, igy egy olyan ki-
jelentés, mint példaul, hogy ,,Hat ez a mizli aztadn j6 nagyon j6 volt mondhatom...” egy cikk
szovegtorzseben, tovabbi kontextussal ellatva szinte egyértelmiien negativ, szarkasztikus kije-

lentés.

Egy tovabbi eldnye az LLM iranyu megkozelitésnek, hogy azon tul, hogy értékeli a szdveget
pozitiv/negativ értelemben, még 0sszegezheti is ezt a felhasznald sz&méra, tovabba tovabbi
sziirést tesz lehet6vé, amivel képes elddnteni, hogy tényleg relevans-e az adott cikk a nagyval-

lalat szdmara, vagy tévesen kerilt kivalasztasra korabban.

3.3.5 RAG rendszer

A RAG rendszer tulajdonképp egy kiegészit6 keretrendszer, ami az LLM-ek hibait/gyengese-
geit prébélja javitani. Az LLM-ek elsédleges hatranya a mar fentebb emlitett rettentGen magas
szamitasi kapacitas, ami sziikséges a tanitdsukhoz. A nyelvi modellek csakis olyan tudassal
rendelkeznek, amilyen tudas a tanit6 adathalmazban megtalalhaté volt. Ez azt jelenti, hogy egy
LLM egy tanitas utan, tulajdonképp egy az adathalmaz egy idépillanatbeli tudasaval rendelke-
zik, és semmi tobbel, egészen ameddig Ujabb tanitasra nem kerul sor, ami nagyon koltséges.
Tovabbi hatrany még, hogy a modellek paraméter szama direkt médon befolyasolja a modellbe

Osszegytjthetd tudast. Minél t6bb paraméterrel rendelkezik egy modell, annal nagyobb tudéast
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gylijthet, de annal koltségesebb a tanitasi folyamat. Erre megoldast jelenthet egy kisebb para-
méter szammal rendelkez6 modell tanitasa. Ennek azonban a hatuliitéje az, hogy minél tobbet
tanul, annal inkabb elfelejti a kezdeti tanulés allapotat (tehat azt a tudast, amivel akkor rendel-
kezett, mikor leallitottdk az utolso tanulasi fazist). Ez amiatt van, mert a kis parameéter szam
mellett limitalt sulyozasokkal és eltoldsokkal rendelkezik, igy egy kisebb modellt nem lehet a

végtelenségig tanitani.

A RAG Kkeretrendszer ezekre a hibakra kin&l megoldast, tovabba elénye az is, hogy lehetévé
teszi, hogy az LLM adott tertlet(ek)en specializalodjon. Az LLM-ek nem kapcsoldédnak adat-
bazisokhoz, kizarélag azzal a tudassal dolgoznak, ami el van raktarozva a sulyozasaikkal. A
RAG lehet6vé teszi, hogy az LLM kommunik&cidt 1étesitsen egy vektor adatbazissal, amiben
technikailag korlatlan informéciét tarolhatunk vektorizalt formaban. Ez tobb problémat is meg-
old, egyrészt nem sziikséges az LLM-et egyfolytaban tanitani, amikor 0j fontos tudas valik el-
érhet6vé a szamara, elég ezt hozzaadni a vektor adatbazishoz, amihez az LLM hozzafér, ezzel
kikiiszobolve a tanitas folyamatos eréforras igényét. Masrészt, csokken a paraméter szambol
szarmazo limitacio, ami eddig nagy mennyiségli paraméterek esetén az er6forrasigény miatt

volt akadaly, alacsony mennyiség esetén pedig az eddigi tudas potencidlis elfelejtése miatt. [19]

Tovabbi elonye még a RAG rendszereknek, hogy kiegészithetik az LLM-ek generalis tudasat
vallalat specifikus tudassal. Tehat, ha a cég rendelkezik valamilyen kil6nleges sajatossaggal,
ami bizonyos modon befolyasolja a hirek ertekelését, akkor az LLM mér nem csak a sajat tu-
dasaval (ami a sulyokbol szarmazik), nem csak a gazdasagi szakirodalom tudasaval (ami a vek-
tor adatbazisbol szarmazik) képes éertékelni a hireket, hanem a cég sajat értékrendje szerint is,
ami killonbozhet egy masik cég értékrendjétél, hiszen az LLM és a kiegészitett gazdasagi tudas
nem feltétlen elég ahhoz, hogy helyesen ertékelje a hireket, mivel ugyanaz a hir kiilonb6zéen

hathat A és B cég eladasaira.

A RAG rendszer architekturalis miikddése hasonld egy hagyomanyos LLM rendszeréhez. Mi-
utan megérkezik a feldolgozando prompt, az atmegy egy vektor embedding modellen. A tokeni-
zacio és vektorizacio utan a kapott vektor alapjan keresés hajtodik végre a vektor adatbazisban.
Az adatbazisban az informaciok ,,chunkok”-ban vannak tarolva, tehat 1ényegében széveg tém-
bokben. A keresésnek tobb fajtaja 1étezik, de az egyik legjellemzobb a ,,semantic search”, ahol

a mar targyalt vektor embeddinghez hasonl6an, nem kulcsszavak alapjan torténik a keresés,
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hanem a mondat/szoveg jelentése alapjan. Ezutan kiilonb6zé modszerekkel sorrendiség alakul
ki a talalt chunkok kozott, akar a vektorok tvolsaga, vagy a bezart koszinusz szbge alapjan.

cosf = d*—l:

|a| * |b|

Ezutdn az LLM nem csak az eredeti promptbdl késziilt tokenizalt vektorokat kapja meg, amire
valaszolnia kell, hanem kontextust is kap hozza a vektor adatbazisbdl a kivalasztott legrelevan-
sabb vektorizalt chunkok formajaban. Ezekbdl a chunkokbdl az(oka)t és annyit hasznal fel,
amennyit a szoftver architektdraja megallapit. igy, az LLM tovabbi tanitas nélkiil hozzajutott
tovabbi informéciokhoz. (11. Abra)

Jellemzden a prompt kiegészitésre keriilhet igynevezett ,,contextual prompt™ -al, aminek a célja
az LLM viselkedésének tovabbi iranyitésa a fejlesztok altal, amivel plusz informéacioval 1atjak

el az LLM-et a felhasznalérol, a feladatarol, az elvart formatuma valaszrol stb.
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11. Abra - A RAG rendszer dltaldnos miikodésének bemutatisa Forras: Sajat szerkesztés



4. Prototipus szoftver

4.1 Directional LSTM elérejelzés nem vallalati adatokon

2023 6szi félévében a tudomanyos diakkori konferencia (TDK) alkalmaval elkészilt dolgozat
a 2024 tavaszi félév prototipusanak szolgalt. Az els6 dolgozat célja, hasonlé volt, mint a maso-
diknak, azonban még nem a valds vallalati adatokkal dolgozva, hanem egy el6ére megtisztitott,
rendszerezett és a szerz6 altal mar felllvizsgalt hasonl6 adatbazissal. Az elsé dolgozat bemu-
tatta azt, hogy az LSTM architektira alapd neuralis halok alkalmasak arra, hogy elorejelzéseket

ny(jtson eladési adatokrol (12. Abral2. Abra). Az ottani eredmények alapjan keriilt kivélasz-
tasra az LSTM architektlra a masodik dolgozathoz.
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12. Abra - A prototipus szoftver valés és elérejelzett adatai egymdshoz viszonyitva Forras: Sajét szerkesztés

4.2 Bidirectional LSTM el6rejelzés vallalati adatokon

A masodik dolgozat jol koruljarja az adatfeldolgozas problémajat is, mivel ez nem jelentett
kihivast az els6 dolgozat folyaman, azonban a valds nyers adatok értelmezése, tisztitasa és fel-

dolgozasa soran vildgossa valt, hogy ez a tényez0 nagyban befolyasolja a feltanitas és elorejel-
z¢&s mindségét is.
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A masodik TDK dolgozat alkalmaval elkésziilt az elsé fejlesztett prototipus szoftver, ami mar
ténylegesen a nagyvallalati gazdasagi adatokat alkalmazta. A vallalat 22 viszonteladd lizletnek
értékesit, és ebbdl 3 olyan tizlet van (Tesco, Spar, Auchan), amelyek szolgéltatnak visszafele is
sell out adatokat a vallalat szamara. A belso és kiilso eladasok kiloban értenddek. Az eldrejelzés
alapdtlete is ehhez kapcsolddik, mivel megvizsgalasra ker(lt, hogy ezeknek a szolgéltatott sell
out adatoknak milyen eloszlasuk van, és abbol indult ki a kutatas, hogy ha az eloszlas megegye-
zik, akkor feltételezhetden a tobbi viszonteladd eladasanak az eloszlasa is hasonld tendenciat

fog mutatni.

Elsédlegesen a sell in és sell out adatok aranya kertilt megvizsgalasra minden termekre a fen-
tebb emlitett Auchan (13. Abral3. Abra), Spar (14. Abra, Lasd: 29. oldal) (15. Abra, Lésd: 29.
oldal), Tesco (16. Abra, Lasd: 29. oldal) boltokban Kullback—Leibler divergencia (KL Diver-
gencia) [20] segitségével, hogy megbizonyosodjunk arrol, hogy a sell out adatok generalasa

lehetséges-e.

KL Divergence Distribution - Auchan
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13. Abra - Auchan eladasok Kullback-Leibler [20] eloszlasa Forras: Sajat szerkesztés
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KL Divergence Distribution - Spar

30 1

N
5}

Frequency
&

s

0 ] . | 1 1 f 1 - { 1

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
KL Divergence

14. Abra — Spar eladasok Kullback-Leibler [20] eloszlasa Forrés: Sajat szerkesztés

KL Divergence Distribution - Tesco
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15. Abra — Tesco eladasok Kullback-Leibler [20] eloszlasa Forras: Sajat szerkesztés

Ezutan elemzésre kerlt a kapott KL szamok eloszlasa és a kdvetkeztetés az volt, hogy az el-
oszlas nagy mértékben hasonld (16. Abra) és a sell out adatok generélasa feltételezhetden elvé-

gezhetd a tobbi boltra levetitve is.

KL Divergence Distribution - Auchan, Spar, Tesco

= puchan
Spar

04 — Tesco

0.0

=5 o 5 10 15 20 25 30
KL Divergence

16. Abra — Boltok Kullback-Leibler [20] normalis eloszlasa Forras: Sajét szerkesztés
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Ezutan a vizsgalat utan, megtortént a feltanitas és az elorejelzés egy Bidirectional LSTM modell
hasznélataval az ¢16z6 dolgozatban taglalt médon, ami az aldbb lathatd tendenciét irta le. (17.
Abra)

Predicted vs. Original Values
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First Layer hidden unit number: 100
Second Layer hidden unit number: 50
Epochs: 100
Batch Size: 512
Learning Rate: 0.001

17. Abra - A prototipus szoftver valés és elérejelzett adatai egymdshoz viszonyitva Forrds: Sajdt szerkesztés

Az eldrejelzett adatok kimeritd elemzése utan megallapithato, hogy atlagosan 73,57 kg a téve-
dés 1 heti 1d6 intervallum alatt a becsiilt és a valds adatok kozott, amely éves szinten akar a
3500 kg-os érteket is elérheti. Levonhato a konkluzid, hogy a trendeket a szoftver kelléen jol
prognosztizalja, azonban a volumenbeli eltérések szignifikans mértéket dltenek. Az elérejelzés
mindségének javitasa érdekében az adatok gazdasagi kornyezetének diverzifikalasa megfeleld

megkozelités lehet. Ehhez kiils6s hirek keriilnek feldolgozasra, majd kiértékelésre.
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5. A hirfeldolgozashoz fejlesztett szoftver

5.1 A hirfeldolgozas célja a kutatas folyaman

A hirfeldolgozas eleinte kizarolag azt a cél szolgélta, hogy elérhetévé valjon a kutatas szamara
egy modszer, ami szamszerUsithetoen értékelhetévé teszi a media altal lehozott cikkeket, ezaltal
valamelyest betekintést nyljtson az az altal képzett hatésra a fogyasztdi tarsadalmon. Ennek a
legmegfeleldbb modja a szentiment analizis végrehajtasa volt a cikkek szovegtorzsén.

A média altal lehozott hirek értékelésének automatizalasa nehéz feladat az emberi nyelv saja-
tossagai miatt, mint a szarkazmus, tobbértelmii szavak, és jellemz6 az is, hogy egy-egy kijelen-
tés nincs szamokkal alatdmasztva, de a fogyasztok6zonségre mégis hathat. Ennek az akadaly-
nak a lekiizdésére egy LLM megfeleld lehet, hiszen parhuzamot képes vonni egy mondat ért-
elme, és annak a gazdasagi behatsai kozott, amit megfelel$ utasitasok hatasara képes szam-

szeruen értékelni.

//////

lehetdséget ad a modellnek nem csak a ,,mit”, hanem a , miértet” is megtanulni a valtakozo
eladasi adatok kozott. A kovetkezo példat tekintve (18. Abra, Lésd: 32. oldal) eddig a modell-
nek rendelkezésre alltak termék specifikus értékek, illetve, hogy az adott héten volt e TV-s és
internetes promocid. Ezekkel a mésodik TDK-n bemutatott eredmények valtak elérhetové.
Megfigyelhetd volt, hogy az eldrejelzés volumene sokszor téves, azonban a trendek konzisz-
tensen helyesek, tehat az esetek jelentds szazalékaban sikeresen elére jelezte az eladasok csok-
kenését vagy novekedését, de a mértékiket nem feltétlen. A trendkdvetési hibaban a kiugrasok
magyardzhatoak azzal, hogy ugyan a modell tudja, hogy milyen szdmnak kell kdvetkeznie a
tanulasabdl kifolyolag, azonban megmagyardzni nem tudja a rendelkezésre all6 paraméter
mennyiséggel. Igy, eléfordulhatnak olyan elérejelzések, ahol a tanulasbol kifoly6lag egy nove-
kedett eladas kellene kovetkezzen, azonban a megel6z6 héten egy, a nagy vallalat szamara ki-
emelkedden eldnytelen hirt hoz le tobb portal is, igy az eladasaik a varttdl eltérdek, alacsonyab-

bak lesznek.
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Figyelembe veszi a @ negativ hirt

Eladas (Kg) Nem veszi figyelembe @ negativ hirt

k+200

k+100

n n+1 n+t2 n+3 n+4 n+5 1d6 (Heti felbontas)

18. Abra, Az LSTM modell elvirt mitkidése a hirek értékelésének figyelembevételével Forrds: Sajdt szerkesztés

Ha az LSTM modell az elérejelzés pillanataban azonban megkapja az €l6z6 2 hét paramétereit,
és koztuk szerepel egy paraméter, amely tartalmazza az el6bb emlitett id6tartam cikkjeinek az
Osszesitett szentiment pontszamat, - a kutatas esetében ez gyakorlatilag egy piaci és gazdasagi
kornyezetet leird pontszam a nagyvallalat szemszogébdl- akkor lehetésége nyilik figyelembe
venni, hogy az elmult id6északban a fogyasztokra negativan hato hirek keriiltek ki a médiaba a

cégrol, igy lehet, hogy a varttal ellentétben alacsonyabb lesz az elad4dsok szama.

A nagyvallalat kapcsolattartdjaval valo egyeztetés utan az a megallapodas sziletett, hogy amel-
lett, hogy ez a rendszer egy kiegészité eleme lesz az elérejelz6 rendszernek, érdemes lenne
onmagaban is elérhet6vé tenni a nagyvallalat dontéshoz6 csapatanak szamara, mivel 6k is fel-
tudjak hasznalni, azokat a kinyert, tomaritett informaciokat, amiket a hirelemz6 rendszer kozol.
Ahhoz, hogy a vallalat mindig tisztaban legyen a portalok altal lehozott cikkekel, Ghmagaban
is hatalmas mennyiségli cikk vizsgalatat igényelné (a kutatds folyaman vizsgalt 5 portal heti
szinten atlagosan 3500-4500 cikket kozol). Ezenkiviil emberileg at kell olvasniuk a cikkek tar-
talmat, elemezni Oket, és emellett meg is talalni 6ket. A szoftver jelenleg képes heti szinten
végig jarni az 5 portal weboldalat, sszegylijteni, sziirni, értékelni majd par mondatban 6ssze-
gezni a cikkek tartalmat, ezzel szignifikansan redukalva az emberi er6forras szlikségletet, il-

letve jelent6sen novelve az informacio bearamlasat a céges kornyezetbe.
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5.2 Adatgyjtés a hirportalokrol

A hirek feldolgozasa és kiértékelése egy sok lépéses folyamat, kilondsen, ha cél a nagyszamu
forrdsok hatékony, szisztematikus kezelése. Az els6 1épés a hirek begyiijtése kiilonb6z6 olda-
lakrdl. Felmerult, hogy egy APl hasznalata lehet6séget adna erre, azonban ennek szdmos hibaja
lenne: korlatozta volna, hogy pontosan mely oldalakrol torténik a gytjtés; azoknak mely adatait
szolgéltatja, tovabba egy rendszeres passziv koltséget vezet be a projektbe, illetve egy kiilsé
dependencia jelenne meg a munka folyaméan. Ennek elkertlésére egy Python alapa hirgyiijté
szoftver kerult fejlesztésre, amely igy teljes kontrollt biztosit a forrasok kivalasztasaban és a

hirek kdzvetlen elérésében a kutatashoz.

Elsé 1épésként minden véalasztott oldal forraskddjat (origo.hu, femina.hu, index.hu, blikk.hu,
vilaggazdasag.hu) elemezni kellett és megvizsgalni, hogy egy azonos strukturéban kinyerhe-
toek-e beldle a sziikséges informaciok (metaadatok). Mivel minden oldal mas megkozelitést és
megoldast igényelt, ezért egy altalanos leiras kerllt az adatgyjtés folyamatahoz (webscraping-
hez). E16sz6r meg kellett arrol bizonyosodni, hogy az adott oldalak rendelkeznek-e egy archiv
adatbazissal a hireikhez. (19. Abra)

Origo Life Mindmegette Reblog Videa Newsfeed Freemall Travelo GPhirek She Randi Ingatianbazr Jaték Koponyeghu | 11°C/20°C  2024.okt. 31, csiitortok | Farkas névnapia

Neé:
sporthireket is

= ORIGO Amerikai elndkvalasztas Orosz-ukran haboru Magyar Péter Dollarbaloldal Szoboszlai Dominik ® Q

renakivill | Biden utolsé dontése kirobbanthatja a lll. vilaghaborat >

Ditumtartomany v | Cikk tipusa v Rovat v ‘ Csak cimkében

Legfrissebb hirek

1- talalat megjelenitése a 323-bdl a kovetkezd témaban:

2024.09.21. | Nicole Kidman

Ingyen dolgozo sztarok: 5 hiresség, akik szinte
fizetés nélkiil forgattak egy filmben

Valaki szendvicsért utazott Uj-Zélandra.

19. Abra - Az origo.hu oldal archiv adatbdzisdnak keresdje (Forréas: Origo.hu — Sajat szerkesztés)
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Amennyiben ez adott, és az URL-bdl latszik, hogy a hirekre valo tartomany kereshetd és

sziirhetd, abban az esetben a Python kdd alkalmazhatd a hirek letoltésehez. Az URL manipu-

lalasaval latszik, hogy megadhatd egy -tdl -ig tartoményt, valamint az adott oldalt, ami tizesé-

vel Kilistazza a hireket a tartomanyon belil. (20. Abra)

-tal datum -ig datum

—

hitps:ffwww origo_hu/24 Hrom_date=2024-09-19&t0_date=2024-09-20 |
&hasSeolndexFollow=true&ignorePathChange=true&originalPath=24
&pageType=twenty-four-hours&page=1 |

aktualis
oldalszam

20. Abra - Az origo.hu oldal sziiréjének manipuldldsa Forras: Sajat szerkesztés

A program el6szor végig iteral az 6sszes oldalon, egészen addig amig 404-es hibakodot nem
kild az oldal. Minden oldalon a program a Python BeautifulSoup koényvtar segitségével a
html tag-ek alapjan beazonositja a linkeket és strukturaltan egy fajlba lementi azokat a meg-
adott datum tartomannyal ellatva. (21. Abra)

https:
https:
https:
https:
https:
https:
https:
https:
https:
https:
https:
https:

/ fweneorigo.
/ /v origo.
/ fweneorigo.
/ fennw.origo.
/ /v .origo.
/ fennw.origo.
/ /v origo.
/ fweneorigo.
/ /v origo.
/ /v .origo.
/ fennw.origo.
/ /v origo.

hu/utazas/2822/11/hihetetlen-dolgot-muvelt-az-oroszlan-a-nevetgelo-turistakkal-video
hu/sport/sport-futball/2022/11/juventus-inter-seria-a-lautarc-martinez-simone-inzaghi-juan-cuadrado
hu/teve/2822/11/kiderult-hogy-van-most-a-pszichiatrian-kezelt-bb-evi-tv
hu/nagyvilag/2022/11/gyanus-feher-port-kuldtek-arizona-allam-republikanus-kormanyzojeloltjenek
hu/itthon/2822/11/gazolt-a-vonat-budapesten-1
hu/teve/2022/11/varatlan-vendeg-ebresztette-gaspar-zsoltit-video-tv
hu/teve/2022/11/sztarban-sztar-leszek-otodik-elo-adas-2822
hu/sport/sport-futball/2022/11/nb-i-fehervar-ferencvaros-osszefoglalo
hu/teve-galeria/2022/11/a-sztarban-sztar-leszek-emlekezetes-pillanatai-kepek-tv
hu/teve/2822/11/ujabb-bohockodas-az-rtl-hiradojaban-20822
hu/sport/sport-csapat/2022/11/kezilabda-europa-bajnoksag-magyar-horvat-nyilatkozatok-vamos-petra-kuczora-csenge-tovizi
hu/gazdasag/2022/11/sztar-hiresseg-ado-hatosag-tartozas

21. Abra - A lementett cikkek linkjeinek dsszessége (részlet) Forras: Sajat szerkesztés

Miutén a linkek 6sszegyiijtésre keriiltek, egy kovetkez6 program blokk elkezdi az linkekhez

tartozo6 oldalakrdl kigyiijteni az adatokat egy JavaScript Object Notation (JSON) struktdraba.

A kutatas szamara relevans tartalmat az oldal html tagjei alapjan lehet sziirni, igy megtarthato,

vagy bizonyos esetekben eldobhaté némely rész az oldal tartalmabol (példaul képek, vagy be-
agyazott reklamok). (22. Abra, Lasd: 35. oldal)
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, androidos mobilok

' content=

22. Abra - Az oldal HTML kédja, ami tartalmazza a metaadatokat (részlet)_ Forras: Origo.hu - Sajat szerkesztés

Fontos megjegyezni, hogy megjelenhetnek felnétt tartalomként megjeldlt cikkek is az olda-
lon (példaul halalesettel kapcsolatos tartalmak), ezeket a program detektalja és egy Selenium
nevii Python konyvtar egy virtudlis chromium alapd chromedriver-t futtat, ami kikerli és
megnyomja az ,.Elmultam 18 éves” gombot az oldalon, hogy folytathatd legyen a tartalmak
letdltése. (23. Abra)

18

Figyelem!

Ez a tartalom olyan elemeket tartalmazhat, amelyek a hatalyos jogszabalyok kategériai szerint
kiskoriakra karosak lehetnek. Ha azt szeretné, hogy az ilyen tartalmakhoz errél a szamitégéprol
kiskoru ne férhessen hozza, haszndljon sziirdprogramot! A javasolt sziiréprogram elérhetd ide
kattintva.

Ha 6n elmdilt 18 éves, kattintson az "Elmultam 18 éves" gombra és a tartalom az 6n szamara elérhetd lesz.
Ha 6n nem miuilt el 18 éves, kattintson a "Nem multam el 18 éves" gombra; ez a tartalom az 6n szamara
nem lesz elérhetd.

Elmuiitam 18 éves

Nem miitam el 18 éves

23. Abra - Felnétt tartalomként megjelolt cikkek nyit6 oldala Forrés: Sajét szerkesztés

A metaadatokat az elézetesen megallapitott preferenciak szerint a program letélti, és egy stan-
dard JSON formatumra hozza. Lementésre kertl a cikk cime, leirasa, a kulcsszavak, maga a
tipusa a cikknek, a tartalma, a publikalas datuma, a nyitokép, az URL (a visszakereshetdség

érdekében), valamint az orszag, ahonnan szdrmazik a cikk (késébbi nemzetkozi hirportalok
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behozatalara tekintend6 figyelemmel) és végezetiil pedig maga az oldal amin megjelent a tart-
alom. (24. Abra)

icleTitle": "
cleDescriptior r ko = a Qualc mit ezen debiital a Snapd

cleKeywor
cleType"”:
"articleContent” alcomm chipbemuta verre vartuk, most azonban mar nem
"articlePublishDate™:
"articleURL": "htt
"articleThumbnailP
"articleOriginatedCountryFrom"
"articleFromSite™: F

24. Abra - A strukturalt JSON formatum, amibe a metaadatok keriiltek Forras: Sajat szerkesztés

Majd miutan végzett az adott oldalon a program, azt letarolja egy {from_date} —
{to_date} {articleNumber}.json fajlba. (25. Abra)

Név - v Médosités datuma Tipus

B 2022-10-31-2022-11-06.txt 2024, 09. 30. 17:45 Szdveges dokume...
.I-_.r—l' 2022-10-31-2022-11-06_article_1.json 2024, 09. 30. 17:45
.I-_.F—I' 2022-10-31-2022-11-06_article_2.json

W 2022-10-31-2022-11-06_article_3.json

W 2022-10-31-2022-11-06_article_4.json
' 2022-10-31-2022-11-06_article_5.json
' 2022-10-31-2022-11-06_article_6.json
W 2022-10-31-2022-11-06_article_7.

' 2022-10-31-2022-11-06_article_8.json
' 2022-10-31-2022-11-06_article_9.json

25. Abra - A letdltott JSON fajlok dsszessége a program futdsdt koveten (részlet)Forras: Sajat szerkesztés

A megfigyelt id6tartam 2022 oktober 31-t61, 2023 november 26-ig terjedt ki (ez az id6tartam
egybevag a vallalati adatokkal). A fentebb emlitett oldalakrol ilyen mddon 6sszesen 198.504
db cikk kerlt letdltésre. Az oldalakon kiilon eldszlirés nem tortént a kulcsszavakra a relevans
tartalmakkal kapcsolatban, abbdl a megfontolasbdl, hogy dinamikusan lehessen béviteni a re-
levans keresési tartomanyt igény esetén (azért, hogy ne kelljen Gjra lefuttatni az 6sszes oldalra
a letdltéseket, csupan 1 megvaltozott kulcsszobol fakaddan). Igy a sziirésre a késébbiekben
keriil sor az adatbazis feldolgozasa folyaman, nem pedig a begytijtés folyaman. Ezen kiviil,

igy az adatbazis a tovabbiakban alapul szolgalhat egyéb projektek folyaman is, nem specifi-

kus a mostani kutatas témajahoz.
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5.3 A begyljtott adatok feldolgozasa, adatbazisba rendezése

A webscraping folyamat utan a kovetkez6 sziikséges 1épés a feldolgozashoz az adatok egységes
formatumra hozasa, illetve tarolsa volt. Ennek tébb madja is elérhetd volt, példaul egy Excel,
.csv vagy .json fajlban, hiszen ezen formatumok modosithatdéak Python kodon keresztil, azon-
ban kevesebb és rosszabb vizualizaciot, illetve sziirést tettek lehetévé egy hagyomanyosabb
adatbézishoz képest. igy a kutatas folyaman az SQLite adatbazis kezeld keretrendszer keriilt
kivélasztasra. Ehhez az adatbazishoz Iétezik Python konyvtér is, az sglite3, amely még inké&bb

megkdnnyitette a kodon keresztuli manipul&ciot.

Az adatok az 5 kiilonb6z6 weboldalrél 5 mappaban voltak eltarolva, igy egy Python script el6-
szOr végigjarta ezt az 5 mappat, mindegyikbol készitve egy .sqlite adatbazist (26. Abra).

blikk_hu 06/10/2024 02:12 File folder

femina_hu 05/10/2024 16:36 File folder

index_hu 08/10/2024 16:03 File folder

arigo_hu 15/10/2024 19:33 File folder

vg_hu 14/10/2024 22:14 File folder
# articles_blikk_database.sglite 08/10/2024 17:07 SQLite 156,552 KB
# articles_femina_database.sqlite 08/10/2024 17:14 SQLite 42,376 KB
# articles_index_database.sqlite 08/10/2024 16:42 SQLite 251,224 KB
# articles_origo_database.sglite 08/10/2024 15:58 SQLite 216,588 KB
# articles_vg_database_base.sglite 15/10/2024 18:.06 SQLite 127,352 KB

26. Abra A cikkek csoportositisa, a beldliik késziilt adatbdzis Forras: Sajét szerkesztés

Mivel a kordbban emlitett modon, a scrapelés folyaman azonos metaadatok kertltek letoltésre,

az adatbazisok egybeolvasztasa akadalymentes volt.

Ugyan mindegyik oszlop megegyez6 volt az oldalakrél, az oszlopok egyedeinek (sorainak) for-
matuma eltéré lehetett. A cikk publikdlasanak ideje peldaul mindegyik az 1SO 8601 szabvany-
nak megfelel6 formatumban volt, azonban 3 portadl a YYYY-MM-DDTHH:MM:SSHH:MM for-
matumot alkalmazta, mig 2 a YYYY-MM-DDTHH:MM:SS.sssZ-t. Az elsé formatum az UTC+1
Ora eltérést jel6li, mig az utobbi az UTC-vel megegyez6 idéformatum. A formatumbeli kiilonb-
ség leklizdésére egy Uj oszlop kerilt hozzaadasra az adatbazishoz, az articleWeekOfYear. Ezért

a feladatért egy Python script volt felelés, amely megvizsgalta egy egyed id6 oszlopat, majd
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meghatarozta, hogy az évnek mely hetében publikalddott az a cikk. A kutatas folyaman azert
esett a valasztas erre az egyseges formatumra, mert ez 6sszeillik a vallalat altal szolgéltatott id6
formatummal, hiszen ott is az eladasok az év hetéhez vannak igazitva, nem pedig napi vagy

havi lebontasban vannak.

A kovetkezo 1épés az adatbazis sziirése volt, hiszen a begytijtott cikkek jelentds része irrelevans
volt a kutatds szempontjabol. Ahhoz, hogy meglehessen allapitani, hogy egy cikk relevans -e,
meglehetett vizsgalni a cikk cimét, kulcs szavait, leirasat és tartalmat. A legegyszeriibb méodja
ennek, ha egy kulcsszo felbukkan az el6bb emlitett 4 oszlop valamelyikében, akkor az az egyed
egy Uj adatbazisban mentésre kertl, mivel relevansnak van bélyegezve. Ennek azonban vannak
nyelvi akadalyai, kildnésen a magyar nyelvben, hiszen némelyik sz6 t6hangvaltason esik at a
ragozés folyaman, igy lehet, hogy a cikk valamelyik mez&jében is csak ebben a formaban fordul
eld. llyen lehet példaul a ,,gabonapehely” sz6, amely targyi ragot kapva ,,gabonapelyhet” szoéva

alakul.

Ennek a problémanak a lekiizdésére a lemmatizécios (alapalakra hozas) eljaras nyujt lehetésé-
get. Ebben a folyamatban a program végig halad a megadott stringen, majd pedig visszaadja az
osszes sz0 alap alakjat. (27. Abra) Emogott a folyamat mogott egy nyelv specifikusan feltanitott
neurdlis halo all. Ehhez, a Stanford University altal kifejlesztett, és magyar nyelven is tanitott,
illetve elérheté modell all, aminek a hasznalatahoz a stanza Python konyvtar kerilt felhaszna-
lasra.[21]

A vasarlok reggelire gyakran valasztanak
kiilonbozd izesitésl gabonapelyheket

A vasarlo reggeli gyakran valaszt
kiilonb6z6 izesités gabonbpehely

27. Abra Lemmatizalés a gyakorlatban Forras: Sajét szerkesztés

Ennek a folyamatnak az eredményeként az adatbazis kiboviilt a lemmatizedKeywords, lemma-
tizedTitle, lemmatizedDescription és lemmatizedContent oszloppal, amely az ezekhez tartozé

eredeti oszlop alapalakra hozott adatait tartalmazza.

A kovetkez6 feladat az adatbazis feldolgozas folyaman a kulcsszavak meghatérozasa volt. Ez

egy alapvetden manualis feladat, ahol intuitiven kell meghatarozni, hogy mely szavak fontosak
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a kutatas szempontjabol. A teljes lefedettség érdekében azonban felmerilt az 6tlet, hogy kertl-
jon alkalmazésra egy vektor embedding modell, amely alkalmas magyar széveg feldolgozasra.
Ennek a célja az volt, hogy taldljon olyan kulcsszavakat, amelyek logikai értelemben kozel
allnak azokhoz (tehat kicsi a tavolsag a vektorjaik koz6tt matematikai ertelemben a vektor tér-
ben), amik intuitivan meghatarozasra kertltek, azonban mégsem keriiltek alkalmazasra emberi
hiba (felejtés) folytan. Ehhez a Meta cég altal fejlesztett [22], és magyar nyelvii modellal is
elérhet6 FastText nevii vektor embedding modell csalad, illetve az &ltaluk nyudjtott fastText

Python konyvtar kerilt felhasznalasra.

A célja az volt, hogy megadva példaul a ,,kakad” szot a modellnak, az visszaadja a hozza 10
legk6zelebb esé szot, majd, ha az a 10 sz6 tartalmaz olyat, amely intuitiv médon hasznosnak

bizonyulna, adodjon hozza az eredeti kulcssz6 halmazhoz. (28. Abra)

Kukorica- kukoricapehely

miizliGabonapehely \ gabonapehellyel

miizliféele Gabonapehely buzapehely
arpapehely / gabonapelyhek
gabonapelyhet muzli

28. Abra A gabonapehely sz6hoz legkizelebb esé 10 sz6 (magdt nem beleértve) Forrds: Sajdt szerkesztés

Mint az abran is lathatd, a megkozelités alapvetden helyes volt, azonban végil nem volt hasz-
nos. Sokszor a 10 legkdzelebbi sz6 olyasmi volt, ami a lemmatizécios folyamat alatt minden-
képpen a szotére redukalodott volna, példaul a ,,gabonapehellyel”, ,,gabonapelyhet”, ,,gabona-
pelyhek”, stb. mind a ,,gabonapehely” szora redukalodnak. Ez azért van, hiszen a 10 legktze-
lebb esd talalat a szo6hoz rendszerint az alapszo6 valamilyen ragozott forméaja. Az angol nyelvben
példaul ez egy sokkal megfelelobb megkdzelités lenne, mivel az eldbbi 3 példat alapul véve,
ezeknek a forditasa ,,with cereal”, ,, ... cereal ...”, ,cereals” lenne. Ez abbdl ered, hogy a ma-
gyar nyelv egy agglutinald (toldalékolo) nyelv, mig az angol egy analitikus (izolald) nyelv, igy
ott az els6é 10 talalatbol atlagosan csak 2-3 talalat esne bele ebbe a ragozott kategoridba. Az
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indok amiért nem kertlt ndvelésre a keresett szavak szama 10-r6l példaul 20-ra, az az, hogy
nem hozott javulast, mivel egyszeriien olyan szavakat talalt a modell a vektor terében, amelyek
nem léteznek. A cukor sz6 példaul szamtalan ,,cukoré”, ,,cukor50”, ,.cukor.” talalatot adott visz-
sza. Ez valosziniileg abbdl ered, hogy a magyar nyelven kevesebb tanulds ment végbe a model-
len, igy nem dolgozott fel elég mennyiségii szoveget, hogy megfeleld logikai értékrend alakul-
jon ki benne. a szavak kozott. Tovabba, ha barmi olyan szé ker(lt vizsgélatra, ami valamilyen
modon értelmezhetd angolul is, példaul a ,,fitness”, akkor megfigyelhetd volt, hogy szinte mind
a 10 legkozelebbi sz6 angol volt.Ennek a megkdzelitésnek igy végul nem volt gyakorlati hoz-

zaadott érteke, és nem kerult felhasznélasra, igy manudlisan épult fel a kulcsszé halmaz.

A projekt folyaman tobb kulcssz6 halmaz kerult tesztelésre, kezdve a kevésbé szigoruakkal,
haladva a szigorubb felé. Ehhez a sziiréshez a kulcsszo halmaz és az adatbazis lemmatized osz-
lopai kertiltek 6sszevetésre, ha valamelyik oszlop tartalmazza valamelyik kulcsszot, akkor az a

teljes sor hozzaadasra kertiil egy Uj adatbazishoz. Az els6 halmaz tartalmazott szinte minden

olyan szot, ami elképzelhetd volt, hogy relevanssa tesz egy cikket. (3. Tablazat)

Kulcsszavak szama Talal cikkek Talalt relevans cikkek %-a
195 14597 0,07%
66 7561 0,04%
31 1115 <0,01%

3. Tablazat, A talalt relevans cikkek szama, az alkalmazott kulcsszavak szaméval 0sszevetve Forras: Sajat szerkesztés

A sziirés folyaman egy .txt fajlba végig logolasra (feljegyzésre) kerilt, hogy melyik cikkek
keriilnek be a sziirt adatbazisba (/Abra/ egy -txt-bél). Ehhez az egyedi ID-ja keriilt lementésre,
illetve mellé vessz6vel elvalasztva, hogy melyik kulesszo (/kulcsszavak) miatt kertlt kivalasz-
tasra. Az elsé sziirésb6l megallapithatd volt, hogy az olyan szavak, mint a ,,cukor”, ,,kakad”,
,csokoladé”, ,egészség”, ,,reggeli” stb. tul generikusak, és rengeteg olyan cikk kerll bevéloga-
tasra, amelyek nem relevansak. Tovabbi akadaly volt még, hogy a kozmédiaban a ,,csoki” pél-
daul egy személy beceneve, vagy a vallalat némelyik termékenek neve megegyezik egy hires

sportold nevével, ami altal rengeteg nem megfeleld cikk keriilt bevalogatasra. (29. Abra)

81. ID-ju cikk athelyezésre keriillt a filteredMergedDataBase.sqlite fajlba a kovetkezdé kulcsszé miatt: gabonapehely
312. ID-ju cikk athelyezésre keriilt a filteredMergedDataBase.sglite fajlba a kovetkezd kulcsszd miatt: kakad

340. ID-ju cikk athelyezésre kerilt a filteredMergedDataBase.sqlite fajlba a kovetkezd kulcsszé miatt: gabonapehely
789. ID-Jju cikk athelyezésre kerilt a filteredMergedDataBase.sqlite fajlba a kovetkezd kulcsszé miatt: <cég_neve>
1881. ID-ju cikk athelyezésre kerililt a filteredMergedDataBase.sqlite fdjlba a kdvetkezd kulcsszd miatt: reggeli

2042. ID-ju cikk athelyezésre keriilt a filteredMergedDataBase.sqlite fajlba a kovetkezd kulcsszo miatt: tej

3149. ID-ju cikk athelyezésre kerilt a filteredMergedDataBase.sqlite fdjlba a kovetkezd kulcsszé miatt: <cég_terméke>

> kP>

29. Abra 4 logoldsi folyamata az adatbdzis sziirésének Forrds: Sajdt szerkesztés
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Felmerilhet a kérdes, hogy miért kertiltek begytijtésre bulvar weboldalak, miért nem csak gaz-
dasagi weboldalak keriiltek feldolgozasra, hiszen azok szdmottevden tobb, és relevansabb in-
formaciot hozhatnak le egy multi cég piaci képérél. Ennek az oka, hogy a fogyasztdi tarsadalom
jelentds része nem gazdasagi portalok tartalmat fogyasztja, hanem bulvar lapokét. igy hiaba is
célja a rendszernek elére jelezni az eladasokat a gazdasagi portalok altal nydjtott piaci kép alap-
jan, ha ez a piaci kép nem jut el a fogyasztoi tarsadalomhoz és nem befolyasolja 6ket. Ebbdl a
megfontolasbodl, érdemes lehet a forrdsokat megkiilonboztetni a jovoben ,,bulvar” és ,,gazda-
sagi” jelzbvel, igy differencialva a fogyasztokhoz eljuttatott informéciét (bulvar) és a valds pi-
aci képet leiro informécidt (gazdasagi). Ez a megkozelités azonban a kutatas jovébeli részét

képezi.

A kutatés végul a legszigorubb kulcsszd halmazt alkalmazta, amely csupan 31 elembdl allt.
Ezek mind olyan szavak, amik kelléen cég specifikusak, csak az 6 termékeiket tartalmazza, és
azok kozil is csak azokat, amik nem vonzanak be akéar t6bb szaz irrelevans cikket is, igy végil
1115 darab cikk maradt a relevans halmazban. Fontos megjegyezni, hogy ezek azok a hirek,
amelyek fontosnak itélédtek meg a kulcsszavak alapjan, de nem biztos, hogy tényleg relevan-

sak.

5.4 Szentiment analizis LLM felhasznalasaval

A szentiment analizis végrehajtasahoz egy LLM alapui megkozelités kertilt kivalasztasra. Ennek
az oka, hogy ez nyujtja a legintelligensebb értékelést amikor hosszabb, 6sszefliggd szoveg ér-
tékelésre van sziikség, mint példaul a cikkek szdvegtorzse. Ezen kiviil, a nyelvi modellek ké-
pesek kontextualizalni az elemzést, tehat nem csak megallapitja, hogy pozitiv vagy negativ a
hir, hanem azt bizonyos szempontokbdl képes elemezni is. Lehetdséget ad arra is, hogy az
elemzés mellé ne csak egy pontszam tarsuljon. mint ahogy az egy szabalyrendszer vagy szimp-
lan gépi tanuldsos maodszerrel torténne, hanem egy indoklast is. Ezenkivil pedig képes tovabb
szlirni az adatbazist, hogy kizarolag olyan hirek befolyasoljak késébb az LSTM modell miiko-
dését, amelyek valdban relevansak, illetve, hogy a vallalathoz is csak olyan cikkek jussanak el

az eszkOzukon keresztll, ami hasznos szamukra.

A kutatas kovetkezé 1épése, hogy kivalasztasra keriiljon a hasznalandd LLM. El6szor a lokali-
san futtatott verzid kerult kiértékelésre. A dolgozat késziilése idején a projekt nem rendelkezik

kell6 eréforrasokkal ahhoz, hogy egy sajat, teljes mértékben pénziigyileg és erdforras tligyileg

41



onalléan finanszirozzon egy LLM miikodést. Igy a kovetkezd opcid egy, a felhdben futtatott
virtualis gép lenne kell6 eréforrassal mogotte, amely lehetdvé teszi mar egy jobb LLM futtata-

sat kelld sebességgel.

Itt felmerilhetnek biztonsagi kérdések, mint példaul, hogy nem -e veszélyes a projektben 1évo
adatokat a felh6be kiildeni. Hosszas elemzés utan arra a konszenzusra jutottunk, hogy a projekt
ezen része folytatodhat felhds megoldasokkal, mivel semmilyen céges adat nem Kkerll ki az
internetre, ezaltal semmilyen titoktartasi szerzodést, se digitalis biztonsdgot nem sért és nem
veszelyeztet. A felhdbe kizardlag egy system prompt, ami a kutatok megfogalmazasabol ered6
szOoveg; a weboldalakrol begytijtott cikk szovegtdrzse €s a cikkhez tartozo egyedileg azonosito
cikk ID-ja keral ki.

Elészor az Amazon Web Services (AWS), majd a Microsoft Azure altal szolgéaltatott virtualis
gépek irdnyaba indult a kutatas, azonban ezeket a gépeket megfeleléen 1étrehozni majd tizemel-
tetni mind id6, pénz szempontbol kéltségesebb, mint a harmadik megoldas, tovabba ezeknek

az elkészitése oGnmagaban feldlel egy fél TDK dolgozatot.

Ezeket a kritériumokat és koltségeket mérlegelve az OpenAl szolgaltatasai keriltek kivalasz-
tasra. Tobb okbdl is idealis valasztas a projekt szamara: pay-as-you-go (fizess, ahogy hasznalsz)
modellt alkalmaz, ami lehetdvé teszi, hogy ne kelljen tobbet kdlteni annal, mint amennyi valo-
ban felhasznal&sra kerilt; state-of-the-art modell csaldddal rendelkezik a szolgaltatas, ami
konnyen lehet6vé teszi a valtast, amennyiben egy intelligensebb/olcsébb/alkalmasabb modell
valik elérhetdvé; jelentdsen olcsobb barmilyen kompetencianal a ,,chatgpt 40-mini” modell.
Ennél a modell hasznalatnal 1 millio input token 0.15$%, mig 1 millié output token 0.65$.
Amennyiben batch (csoportos) feldolgozast indit a felhasznald, ez a 2 ar a felére csokken. Ez
azt jelenti, hogy nem azonnal kap eredményt az API hivason keresztiil, hanem 24 6ran bell,
mivel ezek a kérések akkor kerlilnek feldolgozasra, amikor alacsonyabb a szolgaltatas kihasz-
naltsaga. A projekt jellegébdl kifolyolag, a lekérésre a valasz nem azonnal sziikséges, hanem

csak egy bizonyos id6n beliil, igy ez lehetové teszi a koltségek felezését.

Az API endpoint (végpont) az OpenAl oldalan egy JavaScript Object Notation Lines (jsonl)
fajlt var. Ez a f4jl tipus megegyezik a hagyomanyos .json kiterjesztésii fajllal, annyi kiilonbség-
gel, hogy tulajdonképp minden sora 1 json fajlt tartalmaz. Egy Python script létrehozza ezt a

Jsonl fajlt, majd feltolti a sziirt adatbazis sorainak a relevans mezdivel, ez az ID-je a cikknek
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és a tartalma. Igy osszesen 1115 sor keriil ebbe a .jsonl fajlba. Ezutan a soron beliil meg kell
hatarozni, hogy mely endpoint-ra megy a kérés, ami a ,,/v1/chat/completions”, a hivas metddu-
sét, ami a kutatas esetében ,,POST”, a felhasznal6 altal hasznalni kivant modell, ami a ,,gpt-40-

mini”.

A fentebb emlitett paramétereken tdl a json jelentés eleme még a ,,messages” mez6. Itt hata-
rozhaté meg a ,,system” és ,,user” role és a benniik/altaluk kozolt prompt. A system prompt
lehetdséget ad arra, hogy meghatarozza a felhasznalo az LLM viselkedését, tajékoztathatja ar-
rol, hogy éppen kinek valaszol, milyen formatumban vérja el a valaszt a felhasznalo, miket
vegyen figyelembe stb. A system promptban kdzolve van az LLM-el, hogy: Egy szentiment
analizist kell végrehajtania, a <cég_neve> szempontjabol, ahol az 1-es pontszam negativat, a
2-es semlegest, a 3-as pedig pozitiv hirt képvisel; json formatumban adja vissza a valaszat, ahol
céghez, 1-est ha mégis relevans, a masodik érték a json-ben az LLM Aaltal kiosztott 1-2-3 pont-
szdm vagy -1, ha nem relevans a cikk, a harmadik érték pedig legyen egy szoveges 6sszefoglald

arrol hogy mirél szolt a cikk, tovabba miért relevans agy irrelevans a cég szadmara.

Ezutan a user prompt tartalmazza az adatbazisbol beillesztett cikk tartalom mezd6jét, ezt dol-

gozza fel az LLM.

Tovabbi megadhatd paraméter, hogy maximalisan mennyi tokenben vélaszoljon a rendszer, mi-
lyen formatumban tegye ezt, itt a ,,json” formatum keriilt kivalasztasra, mivel alapvetden fo-
ly6szoveget ad vissza, tovabba a ,,temperature” (személyiség) paraméter beallitasa, ami egy O-
1 kozotti szam, és a nyelvi modell kreativitasat befolyasolja. Mivel a cél, hogy a projekt folya-
man konzisztens elemzések késziiljenek, hogy az LSTM modellt egyenlé mértékben befolya-
solja 2 egyenl6 mértékben rossz hir, igy egy alacsonyabb temperature érték kerilt kivalasztasra,

hogy a valaszok minél kevésbé legyenek kiilonbozé skalan értékelve.

A batch .jsonl dsszeallitasa és elkiildése utan a valasz hasonl6an ebben a formatumban érkezik
vissza, ahol minden sor 1 json-t tartalmaz, és az a json tartalmazza az egyedi kérés 6sszes adatét.
A formatum helyes, konzisztensen egy json objektum volt a vdlasz, aminek az elsé eleme min-
dig 1 vagy 0, a masodik elem mindig egy pontszam, a harmadik eleme pedig a széveges 0sz-

szegzés.
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Az alabbi példan (30. Abra) latszik, hogy a cikket relevansnak itélte meg az LLM, és mivel a
hir olyan dolgokat targyal, amelyek pozitivak a fogyasztok6zonség nagyobbik részében (a cikk
arrél szél, hogy a cég tamogatja a kakadbab beszerzésének és termesztésének etikus maodjat és
lepéseket tesz ennek érdekében), igy 3-as, pozitiv szentiment pontszdmot kapott. Az 6sszefog-

lal6 részben pedig par mondatban 6sszefoglalja a cikk szévegtorzseben targyaltakat.

"relevancy": 1,

"score": 3,

"summary": "A cikk relevans a <cég neve> gabonapehely fogyasztdéi k6zGssége szamara,
mivel a kakadbab beszerzésének etikai és mindségi aspektusai kozvetleniil
befolydsoljdk a csokolddé és gabonapehely termékek mindségét.

A cikk hangsilyozza az etikus beszerzés fontossagat,
amely a fogyasztok szamara egyre fontosabba valik,
igy a pozitiv szentiment pontszam is indokolt.™

30. Abra Példa, ami ramutat a relevans cikkek helyes kezelésére Forrés: Sajat szerkesztés

A kovetkez6 példa (31. Abra) bemutatja, hogy milyen, amikor egy olyan cikk is tovabb jut a
kulcsszd halmaz altali sziirésen, ami teljes mértékben irrelevans. Lathato, hogy a rendszer irre-
levansnak itélte meg. Mivel irrelevans a cikk, a score-ja -1, ami annyit jelent, hogy nem kertil
értékelésre. Ezeket a cikkeket nincs értelme igy értékelni, mivel lehet, hogy egy masik projekt
keretein belll ez a cikk is fel lesz dolgozva, azonban ahhoz egy Uj system promptra van sziikség.
Igy, ezek a cikkek nem keriilnek kiértékelésre. Tovabba a végén olvashato az dsszefoglalo arrol,
hogy miért kerult irrelevans megitélésre a cikk.

{
"relevancy”: 9,
"score": -1,
"summary": "A cikk a Lidl jaték konyhajanak népszeriiségérél és ararol szol,
ami nem kapcsoldédik kozvetleniil a <cég_neve>
gabonapehely fogyasztdéi kozosségéhez.
A cikk tartalma nem érinti a <cég_neve> termékeit vagy azok fogyasztoi szokasait,
igy nem relevans a megadott szempontbol."
¥

31. Abra Példa, ami ramutat az irrelevans cikkek helyes kezelésére Forras: Sajat szerkesztés

Vegyiink egy utolso példat (32. Abra, Lésd: 45. oldal), amely bemutatja az LLM-ek hibajat, a
hallucinaciodt. A hallucinécié az LLM-ek esetében olyan jelenség, amikor a modell magabizto-
san general valotlan, helytelen vagy kitalalt informécidkat. Ez akkor fordul eld, amikor a modell

a bemenetek alapjan olyan valaszt alkot, amely nem tukrozi a tényleges valdsagot vagy nem
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tamaszthato ala hiteles forrasokkal, hanem pusztan a statisztikai mintazatok alapjan formalodik
ki a tokenek generalédsa folyaman. Lathato, hogy a modell helyesen megéllapitja a relevancidjat
a cikknek, azonban utana magabiztosan mond ellent magéanak: a szentiment pontszdma 2, tehat
semleges. Azonban a magyarazataban alatamasztja, hogy a torténések inkabb negativ hatassal
lehetnek a fogyasztoi kozosségre, mint semleges vagy pozitiv, majd ezutan kijelentést tesz,
hogy semleges a cikk szentimentje. Az indoklasa lehetne helyes is, miszerint a buza &ranak
csokkenése egy pozitiv dolog, mig a kdvé aranak emelkedése negativ dolog, igy a cikk dsszes-

ségeben semleges, azonban nem ezt teszi.

{

"relevancy”: 1,
"score”: 2,
"summary"”: "A cikk a mezdgazdasagi termékek aralakulasarcl és a gabonapiac helyzetérdl szol,
ami kdézvetlenil érinti a <cég_neve> gabonapehely fogyasztdi kozdsségét.
A blza arédnak csdkkenése és a kdvé aranak drédmai esése negativ hatdssal
lehet a gabonapehely termékek arara és elérhetdségére,
igy a cikk semleges szentimentet kapott."

32. Abra Példa, ami ramutat a modell eseti hibas pontozasara / indoklasara Forras: Sajat szerkesztés

5.5 RAG architekturara €piil6 szentiment analizis

A RAG architektura alkalmazasanak célja az LLM-ek altali hallucinaciok csokkentése, illetve
az altalanos kiértékelés mindségének ndvelése. Ahhoz, hogy meglehessen allapitani, hogy ez a
valtoztatas valdban sikeres volt, érdemes egy rossz hirfeldolgozast alapul venni, majd 6ssze-

vetni a RAG rendszer altal nyujtott értékelés eredményével. (33. Abra)

{
"relevancy”: 1,
"score": 2,
"summary":" A cikk relevans a <cég_neve> gabonapehely fogyasztéi kdzdssége szempontjabdl,
mivel az &rstop intézkedések hatassal lehetnek az élelmiszerarakra,
beleértve a gabonapelyheket is. Az inflacids nyomas és az alapvetd élelmiszerek
aranak befagyasztasa miatt a fogyaszték érzékenyebbek lehetnek az &rak alakulasara,
ami befolyasolhatja a <cég_neve> termékeinek keresletét.™

33. Abra Példa, ami bemutatja a hallucinalast

Annak ellenére, hogy a cikk dsszefoglaloja azt tartalmazza, hogy az intézkedések nyomast he-
lyeznek a vésarlora és érzékenyebbe teszik pénz koltés terén, ami direkt modon befolyéasol-
hatja a termékek keresletét, a szentiment pontszama mégis 2, pedig logikusan 1-nek kellene

lennie.
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Ahhoz, hogy az LLM hozzaférhessen a cikkhez specifikus tudashoz, elészor azt vektorizalni
kell. Erre a kutatas folyaméan a [23]World Bank altal kibocsatott kutatds dokumentum szolgal

alapul, amely az arstop negativ hatésait vizsgalja fejlett és fejlodoé orszagok kozott.

El6szor ez a .pdf dokumentum a Python PyMuPDF (Fitz) konyvtar segitségével megfeleld
feldolgozésra keril. Ehhez el6szor oldalanként kinyerésre keriil a sz6veg, amelyet ezutan ol-
dalanként sorba rendezink. Ezutén jonnek az olyan eljarasok, ami a széveg megtisztitasaért
felelds: Ures karakterek eltivolitasa, pdf formatumbol eredd sorvégek osszeflizése. A szdveg
feldarabolasara kisebb részekre ugyan nincs sziikség, mivel az OpenAl altal szolgaltatott
,text-embedding-3-small”” modell maximalisan 8191 token inputot képes befogadni egy-
szerre, és a kutats szovege csupan ~7900 token volt (ennek a megéllapitdsdhoz az OpenAl
tokenizer webes felllete volt alkalmazva) [24],azonban érdemes logikai/darabol6 egységekre
(chunkokra) felbontani a dokumentumot. A méretiiknek 200 tokent kerilt beallitasra, 50-es
atfedes ertékkel. Ez azt jelenti, hogy egy chunk maximum 200 token, és ezek tartalmazzak az
oket megel6zo, illetve utanuk kovetkezod 50 tokent, azért, hogy a szoveg ne keriiljon teljesen
Osszefuggéstelenné. Tehat az elsé chunk 0-200-ig tartalmazta a tokeneket, a masodik 150-
350-ig, és igy tovabb.

Az OpenAl API endpointja az embedding modellek esetén v1/embeddings, ami POST
method-al érhet6 el. Bemeneti paraméterei az ,,input”, ez a vektorizaland6 szoveg, a kutatas
esetében az eldallitott .txt f4j1 a dokumentumbdl, illetve a ,,model” paraméter, ami meghata-

rozza a modell valasztast, a projektben ez a fentebb emlitett ,.,text-embedding-3-small”.

A PDF vektorizacio utan a kovetkezd 1épés a cikk szdvegtorzsének a vektorizacioja, ugyanis
ezt a vektort kell hasonldsag keresésnek alavetni. Miutan mind a dokumentum, mind pedig a
cikk szdvegtorzse vektorizalva lett, a numpy Python kdnyvtér segitségével meghatarozhato,
hogy mely dokumentum részletek (chunkok) a logikailag legkdzelebb alldk a cikk szovegtor-
zséhez. A cikk szovegtorzsével egyutt a 3 legkozelebb all6 chunk kertlt elkiildésre ezutan az
LLM-nek. A system prompt kiegészitésre kertlt azzal az informéacidval a modell szamara,

hogy ezeket a forrasokat hasznélja fel a szentiment analizishez. (34. Abra, Lésd: 47. oldal)
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34. Abra A RAG rendszer folyamatabraja dsszevetve a csupan LLM-et hasznaldéval Forras: Sajat szerkesztés

A cikk relevéans részleteit felhasznélva, a modell a kovetkez6 szentiment analizis eredményt

adta: (35. Abra) (A sz6veg kutatok altali forditason esett at, mivel az angol kontextus haté-
séra, angolul valaszolt a modell.)

"relevancy”: 1,
"score": 1,

"summary":" A cikk relevéans a ‘<cég_neve> gabonapehely fogyaszté kdzosség szamara.
Az arstop intézkedések a forrasok alapjan rendszerint negativ hatdssal vannak
fogyasztok vasarlasi kedvére, mivel a gazdasdg kollektiv belassuldsat okozza,
igy az FMCG cikkek mozgasa is valdszinilileg lecsdkken, ami negativan
befolydsolhatja a <cég_neve> eladdasait.

b

35. Abra Példa, ami bemutatja a RAG &ltal javitott korabbi példat Forras: Sajat szerkesztés
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Mint lathato, a modell alkalmazta a kontextust, amit kapott, és ennek hatasara Uj pontszamot
kapott a cikk, most mér logikailag helyeset. Ezenkivil, olyan tudast is belevitt a valaszaba
(FMCG termekek karakterisztikai arstop esetén) amik lehet, hogy ugyan megtalalhatoak voltak

a tanulasi sulyaiban is, azonban ezeket nem alkalmazta.
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6. Az eredmények

Egy Python script segitségével kiszlirésre keriiltek azok a json-ok, amelyek relevans cikk érte-
kelést tartalmaztak. Az kezdeti 198.504 cikkbdl 342 darab cikk maradt végiil, amely mind
kulcsszavak alapjan, mind pedig az LLM logikai értékelése alapjan is relevansnak mindsiiltek.
Ez azt jelenti, hogy atlagosan napi ~1 cikket irnak, ami relevans a cég szdmara, ezen az 5 por-

talon, ebben az 1 éves iddintervallumban. (4. Tablazat)

Negativ Semleges Pozitiv
108 136 98

4. Tablazat A hirek eloszlasa kategdriankként. Forras: Sajat szerkesztés

Kimutathato, hogy a rendszer elemzése alapjan, ebben az idéintervallumban a hirek nagyobbik

tobbsége semleges, koriilbeliil ~40%, mig a pozitiv és negativ hirek eloszlasa kozel megegyezd,
~30-30% (36. Abra)

Sentiment Distribution in Filtered Data

Positive

28.7%

Negative

Neutral

36. Abra A hirek szazalékos eloszlasa kategériankként

A kutatas bebizonyitotta, hogy lehetséges a hirek szisztematikus begyiijtése az online portalok-
rol szolgéltatott API nélkil is, ami lehet6vé teszi a jovOben ennek az automatizalasat, tovabba

jelent6s koltségesokkentést jelent a projekt huzamos finanszirozasanak fényében.
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Lathato, hogy a megkozelités, miszerint portalokrol keriilnek hirek begytjtésre majd elemzésre
véghez vihetd, ugyanis elég cikk késziil a téma relevancidjaban, ami a szamokat tekintve azt
jelenti, hogy atlagosan heti ~7 cikk értékelése befolydsolhatja az LSTM modell elérejelzését.
Fontos kiemelni, hogy ez kizarolag ezt az 5 magyar hirportalt foglalja magaban, azonban ez az
adatbazis a projekt elérehaladtaval novelhet6, igy a statisztikai szignifikancidja a hetekre le-

bontott piaci elemzésnek tovabb novelhetd.

A hirek sziirése lehetséges az alkalmazott modszerrel, tehat el6szor kulcsszavak alapjan sziirni
6ket, hogy a mennyiségiik csokkentésre keriiljon, ami altal a késébbi pénz, - id6 és eréforras
haszndlat is redukalhato. A sziirés masodik fazisabol, tehat az LLM logikai sziirése utan lathato,
hogy 1115 cikkbdl végiil csak 342 maradt végleg relevans, igy ez egy tovabbi jelentds sziirési
feltétel, hogy tiszta és hasznos adatbazis maradjon fent a szentiment analizishez.

A RAG metodoldgia helyesnek bizonyult a megvizsgalt esetben, ami indikalja a tovabbi fej-
lesztéseket ezen a terlleten. Csokkent a hallucinacié mértéke, mivel a modell valasza jobban

korlatok kozé kerilt, a kontextusbeli széveg alkalmazésa miatt.

Az OpenAl szolgaltatasai a kutatas folyaman megfelelonek bizonyultak, modern és kdnnyen
integralhato state-of-the-art megoldasokat kinalnak, a kutatas biidzséjének megfeleld kategori-
aban. A felh¢ szolgaltatas alkalmazasa végiil nem {itkdzott biztonsagi / jogi akadalyba, igy a
tovabbiakban, amig céges adat nem kell a felhdbe keriiljon, ez a megkozelités megfelelonek

bizonyult.

Az elkészilt szoftver keretrendszer elsédlegesen alkalmas a cégnek az aktualis hirek feldolgo-
zasara, ezzel segitve a munkajukat, masodlagosan pedig visszatekinteni a multban lehozott hi-
rekre, és azoknak a korrelacidjara az eladasi adatokkal.
Ezen Kkivil, lehet6vé teszi az LSTM modell finomhangolt tanitasat, alkalmazva a hirek értéke-
inek Osszesitését, igy megmagyarazva a ,,miértet” a ,,mit” mogott, ezaltal potencialisan javitva
nem csak az eladasi trendek megfeleld eldrejelzését, de a prediktalt eladasi volument is, ezzel

novelve a pontossagat a forecastnak.
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7. Konkluzié

Mivel a piac hektikus valtozasainak mértéke varhatéan nem fog csokkenni, sét, inkabb ezen a
szinten marad, vagy noni fog, igy a vallalat példajan keresztiil kijelenthetd, hogy egy alternativ
terveket engedélyez6 stratégia megoldast jelenthet a bevezetésben ismertetett gazdasagi prob-

léméra.

Az els6é TDK alatt elért eredmények alatamasztjak azt az elképzelést, hogy egy gépi tanulasos
modszerekkel felépitett neurdlis halézat alapt rendszer képes kelléen jo hibahatdron beliili
eredményeket nyujtani, a hagyomanyos tervezéshez képest relativ 0 emberi id6 és eréforras

befektetésével a vallalat szempontjabdl.

Az mésodik dolgozat keretein belll az adatfeldolgozas, adattisztitas, illetve a hianyos adatok
potlasa volt az elsddleges prioritas, mig a masodlagos prioritds egy Uj megkdzelités kutatasa
volt a természetes nyelvi feldolgozasos rendszer elméleti mitkodése altal, ami lehetévé teszi a
maltbeli eladasi adatokon kiviil egyéb fontos kiilsé tényez6k, mint a hirek, cég specifikus in-

formaciok, globalis adatok felhasznélasa az elérejelzéshez.

Az idei, tehat 2024 6szi félévében zajlo kutatas az el6z6 elméleti alapjaira épitkezve megvalo-
sitotta a hir gyiijtés és elemzés folyamatat, ami dnmagaban is a fejlesztett szoftver keretrendszer
szerves része, azonban egyuttal egy proof-of-concept-ként (megval6sithatdsag bizonyitéka) is
szolgél. A cég visszajelzései alapjan kijelenthetd, hogy ez egy hasznos fejlesztés volt, ami nem

csak elméleti, hanem gyakorlati szinten is alkalmazhato.

7.1 Jovobeli munka

A Kutatas soran fejlesztett szoftver egylttes mar jelent6s optimalizalasokon esett at, azonban
még szamos lehetéség all rendelkezésre a projekt hir kiértékeld rész rendszer tovabbi fejleszte-

sére.

Elsédlegesen, érdemes tovabb bdviteni a scrapelt oldalak szamat. Minél nagyobb cikk halmazt
van lehet6sége az LLM-nek szentiment analizis ala vetni, annal elhanyagolhatobbak azok az
elemzések, amelyek hallucinacioval vagy rosszul megitélt pontszdmmal végzddtek, a nagysza-

mok torvénye altal.



Erdemes lehet megkiilénboztetni a cikkeket abbdl a szempontbél, hogy azok egy bulvar vagy
egy valamivel formalisabb, gazdaségi portalrél szarmaznak. Ezérdekében célszert lehet korre-
lacid vizsgalatot vegezni, a kulon bontott oszlop értékek (tehat, a bulvar lapokbol dsszesitett

heti piaci kép, és a gazdasagi lapokbdl dsszesitett heti piaci kép) kdzott.

A modell jelenleg a cikkekrél kizardlag azt donti el, hogy negativ, semleges vagy pozitiv egy
hir értéke. Erdemes azonban megjegyezni, hogy attol, hogy két kiilénbozé hir is a negativ ka-
tegoriaba esik, nem feltétlen egyen értékiiek, hiszen nem mindegy, hogy a tej drdgulasa nega-
tivan befolyasolhatja a mizli fogyasztas mértékét Magyarorszagon, vagy mondjuk gyomorron-
tast okoznak a cég bizonyos termékei. igy, egy szélesebb skala, ami nem csak azt hatarozza
meg hogy valami negativ vagy pozitiv, hanem azt is, hogy mennyire negativ vagy pozitiv, jo

iranyba tereli a szentiment analizis mindségét.

A cikkek szlirésére a kutatdsban kiprobalt mod gyors, és koltség hatékony. Fenndll az esélye
azonban, hogy vannak olyan cikkek, amelyek logikailag relevansak a vallalat szamara, mégsem
keriiltek be a kulcssz6 halmaz sziirése alapjan. Mind a ~200.000 cikk LLM-el val6 szlirése nem
koltséghatékony folyamat, azonban lehet, hogy ndveli a relevans cikkek szamat, Ugy, hogy az
nem megy az adatbazis mindségének rovasara. Igy, a jovében érdemes szem el6tt tartani ezt a

lehetdséget a cikkek szamanak bovitésére.

Az elmult evet figyelembe véve kijelenthet6, hogy szinte minden honapban késziilt egy uj LLM
modell, amely felillmulja az el6z6 state-of-the-art modellek benchmark eredményeit. Nem ga-
rantalt, de realisztikusan arra szamithatunk, hogy a jovoben is tovabbi fejlédéseken mennek at
ezek a modellek, amelyek csokkenthetik a hallucinacié esélyet, illetve ndvelhetik az altalanos
logikai készségeiket. igy a modell lecserélése egy jobban teljesitére szinte mindig egy egyér-

telmi 1€pés a mindségi javulas iranyaba.

Mivel a RAG rendszer prototipusa az elvart javulasokat hozta, igy érdemes ezt a metodologiat
széleskoriibben is alkalmazni az elemzések folyamén. Ehhez sziikséges egy vektor adatbazis
letrehozasa es hasznalata, egy szimpla memoridban tarolt vektor embedding helyett. Ezt az
adatbazist a korabbi példaban emlitett mellett egyéb, gazdasagi anomaliakat targyalo, fogyasz-
to1 k6zosség és média kapcsolatat vizsgalo, FMCG termékekre kiterjedd kutatdsokkal feltolteni,

hogy a lehetd legjobban leredukalasra kertiljenek a hallucinaciok és téves pontozasok.
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Erdemes tovabbé automatizalni valamilyen formaban a scrapelést, ami heti szinte 6sszegyiijti a
hireket a megadott platformokrol, ezeket az ismertetett mdédon hozzaadja az eddigi adatbazis-
hoz, ellatja weekOfYear parameterrel, lemmatizalja, lesziiri a relevans hireket a kulcsszavak
alapjan, majd elkiildi 6ket az LLM-nek az analizishez, végezetil a valaszbol kinyeri az értékes

informéacidkat, amelyek felhasznalhatoak a cég szamara és az LSTM modell tanitasara.

Az LSTM modell elérejelzéseinek és az LLM szentiment analizis rendszerének egydttesen a
celja egy olyan DTR megalkotasa, ami el6rejelzések €s hirek elemzése mellett komplett alter-
nativ terveket kinal a cégnek, amely kivalthatja a mostani alternativ stratégiakat alkoté jol, de
rettentden erdforras koltségesen milkodé modszeriiket. A fejlesztett rendszer jovobeli célja,
hogy a piac sz¢éls6séges valtozasait is képesek legyenek agilisan kovetni és tudjanak egy olyan
alternativ tervre atallni rovid idon beliil majd aztan kdvetni, amely a piac jelenlegi allapotanak

megfeleld.

Az LSTM elbrejelz6 és LLM hirelemz6 rendszer kritikus tovabbfejlesztései kdzé tartozik meég,
hogy a cégnek ne csak a gabonapehely divizidjan, hanem az 0sszes tobbi divizidjara kiterje-
dden, képes legyen elére jelezni és hireket elemezni az (] diviziok eladasi adatik és relevanciaik

szerint.
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