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Absztrakt

Komplex piaci adatokon alapulé gépi tanulas alapu agilis forecast
dontéstamogato rendszer

Az elmult évek globalis eseményei jelentdsen megvaltoztattak a fogyasztor szokasokat.
Kifejezetten a nagyobb vallalatok csak jelentds eréforrasok igénybevételével tudjak
eldrejelezni az eladasaikat.

Tovéabbi nehézséget okoz, hogy az adatdramlés egy adott vallalat és az értékesitd
csatornak kozott sokszor hidnyos, akar nem is létezd. Kovetkeztetésképpen még
nehezebbé valik a jovobeli eladasok megbecslése a sell out (kiils6 értékesitési) adatok
hianyaban. A kutatdsban egyiittmiitkodé nagyvallalat is ezeket a nehézségeket fedezte
fel.

Jelenlegi kutatds célja, egy gépi tanulas alapt rendszer kiépitése, amely megfeleléen
képes elorejelezni az eladasokat kiilonb6zé bemeneti paraméterek alapjan (pl. az év
aktudlis hete, promocid6 megléte egy terméken, a termék célkdzonsége).
Elvaras, hogy legalabb olyan, vagy pontosabb eldrejelzéseket adjon, mint amilyeneket
jelenleg a vallalatndl dolgozdé szakemberek szolgéltatnak jelentés idé és pénzbeli
er6forrasok felhasznalasaval.

A modell elkésziiléséhez megfeleld6 mindségli €s mennyiségli adat sziikséges. A
titkositott adatokat a kutatdshoz a nagyvallalat biztositja. Ezek az adatok nagyon sok
helyen hidnyosak, nem egységesek bizonyos értékesitési csatornakon, igy, a dolgozat
egy jelentos része foglalkozik az adatok feldolgozasaval.

A gépi tanulas alapu modell elkészitéséhez egy Long Short-Term Memory
(LSTM)architektarara épiilé modell keriilt kivalasztasra. Ez lehetdséget ad az
adathalmaz szekvencialis feldolgozasara, amely jelentésen novelheti a modell
pontossagat amikor historikus adatok alapjan torténik a jovobeli eldrejelzés.

A kutatas a megvalosithatosag és adatfeldolgozas teriiletén mar jelentds eredményekkel
rendelkezik, amik szdmos jovobeli fejlesztésnek nyujtanak alapot. Jelenleg a
keretrendszer képes eldre jelezni az eladasokat, a cél, hogy a jovében komplett alternativ
stratégiakat eldallitdé dontéstamogato szolgaltatas késziiljon el. Az adatok a nagyvallalat
egy divizidjabol szarmaznak, azonban jovObeli fazisban cél, hogy minden divizid

szamara elérhet6 legyen a keretrendszer.
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1. Bevezetés

A nagyvallalatok effektiv miikodéséhez elengedhetetlen a megfeleld tervezés. Ez ad lehetdséget
arra, hogy az ellatasi lanc minden pontja zokkenémentesen legyen képes egyiittmiikodni. Igy a
cégek pontos képet kapnak arr6l, hogy milyen eladasra szamithatnak egyes értékesitési
csatornakon a konkrét termékeik esetén, amely a lancnak a legvége az értékesitésbdl szarmazo
bevétel beérkezése, ami igy mindent befolyasol, ami felette van, ezaltal a gyartast, logisztikat,
a marketinget, az értékesitést és a pénziigyet, tehat minden 1épést, ami tervezést igényel. A
felsorolt folyamatok konstrukcidjdhoz sziiksége van a cégnek olyan szamszerii adatokra,
amelyek alapjan Ok is szamszerien képesek megbecsiilni az eladasokat, akar értékben,
mennyiségben, vagy meg tudjak allapitani a gyarba rendelendé csomagoléanyagot példaul. Ez
a szamszer( adat a forecast, amely egy eldrejelzés, amit a cégben dolgozo6 személyek becsiilnek
meg piaci helyzet elemzésébdl, termelési kornyezetbol, rendelkezésre allo tudasukkal és el6z6
¢ves adatokkal. Ez alapvetden is helyet ad az emberi hibaknak, mint a pontatlansag, faradtsag,
érzelmi befolyasoltsag vagy a szubjektiv vélemény talstlyossdga. Ezen kiviil, a becslés
folyamatdban jelentds szerepet jatszik a dolgozok tapasztalata. Azonban az elmult par év
sz¢€ls6séges piaci helyzeteire nem alkalmazhatd sem az eldtte 1€vo években gylijtott adat, sem
tapasztalat, hiszen az igények és a trendek kritikusan megvaltoztak kereskedelemben az elmult
1ddk globalis eseményei, valamint az amugy is egyre hektikusabb piaci dinamika hatdsara.
Ahhoz, hogy a cég jra megfeleléen tudjon tervezni az aktualis piaci igényeknek megfelelden,
agilisabban kell miikodnie. Ez azt jelenti, hogy nem feltétlen tudja a vallalat tartani magét ahhoz
a forecasthoz, amit egy éve becsiiltek meg, majd esetleg minimalisan modositottak id6kozben,
hogyha az év folyaman jelentdsen megvaltoztak a piaci koriilmények. Erre viszont jelenleg nem
képesek, mert egy forecast megallapitasa jelentds idObe és erdforrasba keriil, igy, ha az 1d6
mulasaval kideriil, hogy 0j tervet kell késziteniiik és kovetniiik, mar nem tehetik meg, mert tul

sok 1d0 ¢és erdforras lenne azt kialakitani majd atallni ra.

A kutatés célja, hogy olyan dontéstamogat6 rendszer (DTR) késziiljon el altala, ami megoldja
ezt a problémat. Tehat, a cég legyen képes agilisan forecastot eldallitani, amely lehetdséget ad
nekik j, alternativ stratégiakat kialakitani anélkiil, hogy ebbe Gjabb jelentds 1d6t, illetve emberi
er6forrast fektetnének. A dolgozat folyaman ennek a rendszernek a vallalatiranyitason beliili
tamogatasa ¢s leképezése torténik meg. A szoftver elkésziiléséhez kiilonboz6 gépi tanulasos

modszerek keriltek felhasznalasra.



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

a vallalatnal is tennék ezt.

Els6édlegesen, a multbeli adatokat felhasznalva egy Long Short-Term Memory (LSTM)
architektarara épiil6 modell keriilt kialakitasra, amely lehetové tette, hogy az adatokat
szekvencialis sorrendben dolgozza fel a rendszer, igy az képes volt tanulni az informaciok
idobeliségébdl is. Ezaltal lehetséges az el6zd éves eladasokbol kiilonbozo trendeket és
fogyasztoi szokasokat megfigyelni. Ehhez a tanitdshoz nagy mennyiségli adatra van sziikség az
el6z6 évekbol, amelyeket a cég szolgaltat a kutatas folyaman. Ezek az adatok sok helyen
hianyosak, vagy modell tanitasra nem megfelelé formajuak voltak, igy a kapott adatok jelent6s
feldolgozasra kertiltek az LSTM modellhez.

A rendszer masodlagosan a valds ideji hireket dolgozza fel a megfeleld elérejelzésekhez.
Ehhez az internetrél gyijt Application Programming Interface-n (API) keresztiil hireket
hirportalokrol és kozponti adattarakbol. Ezutdn Natural Language Processing (NLP)
segitségével ezeket a hireket feldolgozza és kiértékeli egy Large Language Model (LLM). Ez
az LLM egy Retrieval Augmented Generation (RAG) rendszer részét képezi. A RAG rendszer
képes nagy mennyiségli irdsos informacid tarolasara és felhasznélasara egy nyelvi feldolgozas
folyamén, amire egy LLM oOnmagédban nem képes. A kiértékelés eredménye tobb eldre
meghatarozott paraméter szdmositott értéke, mint példaul, hogy az adott hir hordoz e magaban

rizikot a cég szempontjabol, vagy sem.

A rendszer az LSTM ¢és a RAG segitségével képes mind a tobb évre visszanylo multbeli adatok
mind pedig az elmult par hetes, de akar valds idejii adatokat felhasznalva is eldre jelezni a
jovobeli eladdsokat. Ez a rendszer lehetdséget ad a cégnek, hogy gyorsan, kelléen pontos
eldrejelzéseket allitsanak eld sokkal kevesebb 1d6 alatt, mint amilyeneket emberi Gton képesek
lennének. fgy lehetdsége nyilik a vallalatnak az agilis miikodésre, ami altal {ijra naprakészek

tudnak maradni, és megfeleld stratégiai tervet tudnak kovetni



2. A vallalati kornyezet

2.1 A vallalat felépitése

A kutatas altal érintett vallalat iizletdg alapon mukodik, ami azt jelenti, hogy kiilonb6z6

diviziokra oszthatd. Osszesen 7 ilyen f6 divizio 1étezik, melyek a kdvetkezok:

Csokoladé készitmények
Konyhai készitmények
Bébiételek

Allateledelek

Kavé készitmények
FizetOs termék automatak

Gabonapehely készitmények

A kutatas folyaman fejlesztett szoftver jelenleg a Magyarorszagi Gabonapehely Divizidval
(MGD) foglalkozik. A Gabonapehely Divizié (GD) egy vegyes vallalat egy vallalatcsoporton
beliil, amely egy amerikai €s egy eurdpai vallalat egyiittmiikodésébol jott 1étre. Ebben
konszernben a termékeket az amerikai cég, mig az arculatot az eurdpai adta. Ezaltal
megkiilonboztetiink egy kiilsds és egy belsds egylittmiikddést. A kiilsds egylittmiikddés egy
Eurdpa szintli halozat, amelynek tagja Magyarorszag, Csehorszag, Lengyelorszag és Szlovakia.

A belsOs egyiittmiikodés pedig a Magyarorszagon beliil miikodo diviziok halozata.

Az eurdpai standardot a kiilsds egyiittmiikddés, tehat a kozép eurdpai csoport adja a
tevékenységekre és az arculatra vonatkozoan. Ebben a klaszterban a termékek bevezetése,
tervezése, dizajnolasa egyiittes megegyezeés alapjan torténik. Ez azért neheziti meg a tervezési
folyamatokat, mert a fogyasztoi szokasok jelentdsen eltérdek Lengyelorszagban, mint példaul
Magyarorszagon. Igy egy termék bevezetése példaul nagyon nehéz feladat, hiszen sziik az a
keresztmetszet, amiben minden orszag igényeinek megfelel6 termék keletkezhet. Ez olyannyira
relevans, hogy bizonyos termékcsoport Lengyelorszag forgalmanak koriilbeliil a 40%-at teszi

ki, mig ugyanez a termékcsoport a magyar forgalomnak ez b6éven 10%-a alatt van, igy nehéz



egy Uj terméket bevezetni ebbe a csoportba, mert Magyarorszagon garantaltan kisebb ré az

igény, mint Lengyelorszagban.

A Dbelsés egyiittmiikddésben a 7 divizié matrix szervezetként épiil fel, tehat a diviziok kiilon
mitkddnek, emellett kiilonféle tamogatd osztalyok kozosek, 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 (Magyarorszagi Gabonapehely Divizid) igényeire specializalva alkalmazni
ezeket, muszaj 0sszehangolva hasznalni 6ket, ami a diviziok kiilon-kiilon teljesitésére negativ

hatassal lehet.
2.2 Agilis miikodeés a vallalaton beliil

A GD egy Fast-Moving Consumer Goods (FMCG) termékkategoria, ami azt jelenti, hogy
relativ olcso és relativ gyakran vasarolt termékek csoportja. Ez magéban hordozza azt, hogy
egy hiba a tervezésben és kivitelezésben hamar észrevehetdvé valik a szdmokban. Ez elénnyé
kovacsolhatd szigori monitorozds alkalmazasdval, mivel a hibdk igy elméletileg gyorsan
javithatéak. Azonban ez okozza a nehézséget is: egy hirtelen kideriilt problémara a
dontéshozoknak hirtelen kell reagalniuk. Ez egyrészt azért nehéz, mert, egy uj tervet kellene
készitenilik, amit azonban nagyon koriilményes gyorsan ¢és effektiven megtenni, id6 vagy
emberi eréforras hianyaban. Masrészt nem is konnyti felismerni ennek sziikségességét, ehelyett
konnyen adddik a tervek nem teljesiiléséért a végrehajtas tervezés ,,hibajat” keresni. Tovabb

neheziti ezt a feladatot a folyamatos egyiittmiikodés igénye a vallalaton és a klaszteren beliil is.

Ez kiilonosen veszélyes a GD-re nézve, mivel foként 2 termékcsoportja van: miizlik, amik a
forgalom koriilbeliil 85%-4t teszik ki, s szeletes miizlik, ami a forgalom fennmarad6 15%-4t.
Ugyanez a szituacio sokkal kevésbé veszélyes a konyhai készitmények diviziojara nézve, mivel
ez az lizletdg jelentdsen tobb termékkategoriabdl all, igy, ha az egyik termékcsoport forgalma
zuhan egy hiba miatt, az a bevételnek és a portfolionak egy jelentdsen kisebb hanyadat teszi ki,

valamint kdnnyen kiegyenstlyozza a forgalmat a tobbi termék.
2.3 Forecast a véllalaton beliil

A forecast az az adatokbol 4ll6 szamszerlsitett informécio, ami képes eldre jelezni a
dontéshozoknak az eladasok szamat a jovoben. Enélkiil nem lenne képes a cég tervezni, hiszen
nem tudndk eldre jelezni a gyarnak, hogy milyen évi termelésre szdmithatnak, mennyi
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csomagoloanyagot rendeljenek az adott honapokra. Nem lenne lehetdségiik felosztani a
marketing koltségvetést a diviziok kozott, havi szinten, termékekre lebontva. Ez képezi az
alapjat minden tervezésnek a vallalaton beliil, és elengedhetetlen a megfeleld és kiszamithato

mukodéshez.

A forecastolas bazis alapon torténik. Ez azt jelenti, hogy amikor elkésziil, akkor van egy
alapszam, amibdl kiindul a tervezés, ez a bazis. A tervezés folyaman résztvevd szerepkorok
képviseldi ezutan kozos munkaval megbecsiilik, hogy az olyan paraméterek, mint a termékre
szant promodcio, marketing stratégia, sales stratégia, hogyan befolyasoljak ezt a bazisszdmot.
Ez az alapszam, az el6z6 éves valos eladasokbdl szarmazik, tehat nem a forecastokbdl. Ennek
elénye, hogy egy nagysagrendileg helyes becslést kapunk el6z6 évekbol kiindulva. A hatranya
viszont pont ugyan ebben mutatkozik meg, mivel olyan alapértékbdl kell kiindulnia a
tervezésnek, ami nem az aktualis piaci helyzetet veszi figyelembe, hanem a multban 1évét. Igy,
hiaba is jon egy olyan piaci valtozas, ami gyokeresen megvaltoztatnd ezt a bazisértéket, az egész
évre nem tudnak mar ezzel az 1j szammal tervezni, de a honapokra sem, mivel a havi forecast

értékek az évi lebontasa honapokra.

Megkiilonboztethetd éves és havi forecastolds. Az éves forecastolas egy honapokon 4t tartd
tervezési folyamat, aminek célja, hogy a GD az egész évre megbecsiilje eldre a varhato
eladasokat. Ezt megteszi a klaszteren beliil 1év6 tobbi orszag képviselete is, €s feltoltik az
informatikai rendszerbe, amin keresztiil a gyar is latja ezeket az igényeket, igy elére tudnak
tervezni, hogy van-e annyi rendelkezésre allo gép, er6forras, hogy minden orszag igényét
teljesitsék. Itt is lathatd, hogy a kozds egyiittmilkodés az eurdpai csoport tobbi tagjaval
negativumokkal jarhat a vallalat szdmara, hiszen eléfordulhat, hogy a kiszdmitott forecasthoz
nem képesek tartani magukat, mert a gyar azt jelzi vissza, hogy nem tud annyi terméket
legyartani, mint amennyit kért a cég. Ez 0ujabb forecast tervezését igényli, ami jabb id6 és

eréforras koltség.

Az éves forecast tervezése majustol koriilbeliil szeptemberig tart, ahol az egész éves eladasukat
elére megbecsiilik. Ezutdn szeptembertdl novemberig elkészitésre keriil a havi lebontés errdl a
becsiilt évi mennyiségrol. Ekozben juliusban mar eljuttatjak a gyarnak az igényt arrél, hogy
milyen gépfelhasznalas varhatd a termékek terén és mennyi csomagoldanyagra van sziikség.

rrrrrr
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A havi forecastolas folyamata a klaszter helyett csak az MGD-n folyik. Ez egy minden
honapban megtartott meeting sorozat, ahol feliilvizsgaljak az aktudlis honap és a soron
kovetkezd 3 honap forecastjait termékre lebontva és ezen beliil is kiszerelésre lebontva.
Amennyiben arra a megallapitasra jutnak, hogy a kordbban megbecsiilt forecast mar nem
megfeleld az éppen vizsgalt honapra, azt megvaltoztatjdk. 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 valdés eredménytdl.

Elfogadhatonak, de mar egyaltalan nem jonak, pedig 28%-os eltérésig tekintik.

Amennyiben hirtelen valtozas torténik a piacon, lehet ez a konkurencia egy stratégiai 1épése,
vagy egy globalis esemény, ez 0j forecastot igényelhet azonnal. A jelenlegi rendszerben csupan
arra van lehetdségiik, hogy a jelenlegi honapra megallapitott forecastot minimalisan

valtoztassak, azonban teljesen ujat egyaltalan nem képesek késziteni.

Ezeket a nehézségeket felismerve a vallalat MGD csapata probalkozott mar egy agilisabb
mitkddéshez vezetd 1épéssel, ami sikeres is volt. Kidolgoztak egy stratégiat (1. Abra lasd: 9.
oldal) egy 0j termék bevezetéséhez, amiben a forecast elkészitéséhez eldszor piaci képet
vizsgalnak, ezutan elkészitik a stratégiai célt, majd SWOT-analizist végeznek, végiil pedig
elkésziil a stratégiai terv. Ezek segitségével megbecsiilik a forecast értékét. Ezt a folyamatot
tobbszor megismétlik kiilonb6zd fiktiv gazdasagi helyzetekre, igy tobb forecasttal
rendelkeznek tobb szituacid esetére. Ezekhez a kiilonbozd tervekhez becsiilnek egy
valdszinliségi értéket is a bekovetkezésiikre, aminek segitségével arra is tudnak késziilni, hogy
melyik terv bekovetkezése valdsziniibb, ezaltal milyen irdnyba varhatobb a forecast eltolddasa.
Ez a parhuzamos folyamatos tervezés es€lyt adott nekik arra, hogy a termék bevezetésekor
tudjanak reagalni a piaci valtozasokra id6ben, késlekedés nélkiil, és hogy ne legyen akadalya
az 1j forecast készitésének és alkalmazasanak az aktudlis emberi és idébeli eréforrés, hiszen az

uj eldrejelzésekkel mar rendelkeztek azel6tt, hogy sziikség lett volna rajuk.



Piaci kép Stratégiai cél SWOT analizis Stratégiai terv —— Forecast eriék

Legjobb terv - valos idoben valtozik g

Aterv: 70% esély

Forecast érték

v

Forecast érték

A 4

B terv: 20% esély

( Forecast &rték

N terv: x% esély

h
—

1. Abra — A cég dltal tervezett stratégia Forrds: Sajat szerkesztés

A stratégia eredményes volt. A termék bevezetése a GD-n beliil Magyarorszdgon volt egyediil
sikeres, ami a piac gyors lekovetésének koszonhetd. A kialakitott stratégia egyetlen hatranya,
hogy tobb kezdeti eréforrast és kommunikéciot igényel, ami noveli a cégen beliili komplexitast,
amit a nagyvallalatok tipikusan prébalnak elkeriilni, mivel tobb hiba lehetdségnek ad helyet. A
stratégia sikeressége egyuttal ravilagit a kutatas aktualitdsidra €s bebizonyitja, hogy ezen a
hektikus piacon a tervezett szoftver altal biztositott szolgaltatisra van igény a valds piaci

felhasznalasban.



3. Szakirodalmi attekintés

3.1  Neuralis halozat alapt rendszerek

A megvaldsitando funkcio és megoldandd probléma jellegébdl kifolydlag a kutatas elején egy
gépi tanulasos megoldas kertilt kivalasztasra [1]. Ez a tipusu szoftver tobb indokbdl is megfeleld
valasztas egy ilyen feladatra: be tud befogadni input paramétert egy felhasznal6tol, ami képes
leirni az aktualis 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

felhasznalonak. (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 belsd értékelési
rendszere, ami képes ugy feldolgozni a bemeneti paramétereket, hogy a kimeneti kozelitése az

elvarthoz kozel legyen.

Egy ilyen modell tanitdsahoz nagy mennyiségli adatra van sziikség. A céltol fliggden ez az adat
lehet kép, szoveg vagy szamszer(i 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 termékre €s ezen beliil kiszerelésre is. A kutatds €és a szoftver hatékonysaga
szempontjabol ez nagyon eldnyds, mivel minél tobb informacioval van ellatva a rendszer, annal

pontosabb predikcidkra lesz képes.
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Ez a tanitas egy mély neurélis halézaton keresztiil megy végbe (3. Abra). Egy ilyen mély
neuralis halo az architektaratol fiiggden kevesebb-tobb rétegnyi neuronbdl all. A neuronok a
halozatok épitéelemei, ezek felelések az adat ideiglenes tarolasaért, illetve feldolgozasaért. A
valasztott architektaratol fiiggden kiilonb6z0 kommunikacid lehetséges ezek kozott az

adatfeldolgozo egységek kozott a rétegeken beliil. A rétegeket feloszthatjuk 3 f6 részre:

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

- Hidden rétegek: a megkapott vektorizalt adatok feldolgozasra keriilnek az LSTM
cellak altal és kiszamitodik a kimenet.

- Output réteg: megkapja a kimeneti adatokat. Ezutdn inicializalhatja a hiba
visszaterjesztést a sulyozasok és eltoldsok valtoztatasahoz.

Az input réteg feladata, hogy befogadja a feldolgozandé adatokat, a kutatas esetében az SAP-
bol kinyert Excel formatumban tarolt adatokat. Ezutan tovabb kiildi az informaciét 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 - Hlusztracié egy mély neurdlis halozatarchitektirdrol Forrds: [3] nyomdn 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,
tesztelhetd a szoftver tanitasanak sikeressége, hogyha input adatként megkap egy multbol
szarmaz6 t idéponthoz tartoz6 adatot, majd pedig prognosztizalja a t + 1 id6ponthoz tartozo

adatot, ami Osszevethetd a valos t + 1 idOponthoz tartozo adattal.

3.2 A valasztott architektura 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 eladasainak 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
feldolgozasa kdzben. Gyakorlatban ez tgy valosul meg, hogy ha egy honap adatai feldolgozasra
kerlilnek az elsé hétt6l a negyedikig bezardlag, az elsé hét feldolgozasa befolyassal lesz a

masodik, harmadik és negyedik hét feldolgozasara is.
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3.2.1 A valasztott rekurrens modell

A gépi tanulasos modellek esetén ez a mikodés tgy érhetd el, ha egy rekurrens modellt
vélasztunk (4. Abra)[3], [4]. Els6dlegesen ez abban kiilonbozik egy hagyomanyos neuralis halo
felépitésétdl, hogy a neuronok rendelkeznek még egy 6nmagukba visszacsatolo éllel, amelynek
szintén van egy sajat stulyozasa ¢és eltolasa. Ez azt jelenti, hogy a hidden réteg neuronjai
rendelkeznek egy memoriaval, ami mindig befolyésolja az éppen aktualisan feldolgozott input

adatot. Tehat példaul a D,_, befolyasolja D;_;-et, ezaltal indirekt moédon befolyasolja D;-t is,

hiszen D,_; befolyasolja D,-t

Egy adathalmazon vald tanitds folyaman a visszacsatold élek stlyozédsa és eltolasa nem
valtozik. Ez azt eredményezi, hogy a gradiens exponencilis novekedésbe vagy csokkenésbe
kezd, attol fiiggden, hogy a sulyozds értéke alacsonyabb vagy magasabb mint 1. Ezt az
exponencialis valtozast felrobbano vagy elhalvanyuld gradiens [5] problémanak hivjak. A
gradiens tul nagyra vagy tul kicsire valtozasa ellehetetleniti a backpropagation (BP) algoritmus

miitkodését, igy a modell tanitasat is [6], [7] tal hossz( adatsorokon.

Input réteg Hidden rétegek Output reteg

4. Abra - Ilusztrdcio egy rekurrens neurdlis hdlozatarchitektirdrél Forrds: [9] nyomdn sajdt szerkesztés

A BP egy olyan gépi tanuldsos algoritmus, ami a halozaton beliili stilyozasokat ¢€s eltolasokat a
hiba visszaterjesztés segitségével kozeliti az optimumhoz. Tobbféle modositott verzioja 1étezik.
Az 1d6beli adatsorok feldolgozasara és a rekurrens halozatok esetén a backpropagation through
time (BPTT) nevli modifikalt verzié keriil alkalmazasra a legtobb esetben. Ez annyiban

kiilonbozik a hagyoméanyos BP-t6l, hogy a tanitds id6ben is szétteritett.
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Az algoritmus miikodése a kdvetkezd modon irhatd le: miutan a bemeneti adatokat feldolgozza
a neuralis hald, a kapott kimenetet 6sszehasonlitja a valos vart eredménnyel. Ennek a két
értéknek a kiilonbsége a hiba. Az algoritmus hatulrdl eldre haladva, tehat az output rétegtdl az
input réteg irdnyaba visszaterjeszti a hibat. A hiba mérete befolyasolja a stilyozasok és eltolasok
valtoztatdsanak mértékét. Ha a hiba visszaterjesztése megtortént, a neuralis halozat Osszes
sulyozasa ¢s eltolasa frissitésre keriilt. Az értékek megvaltoztatasahoz kiilonb6zo

optimalizacios technikak is alkalmazhatoak, mint példaul a gradient descend.

A szoftver elkészitéséhez a fentiek ismeretében, nem megfeleld egy hagyomanyos rekurrens
neuralis halozat alkalmazédsa. A kutatashoz igy egy LSTM architektara alap modell kertilt
kivalasztasra [8]. Az LSTM architektura lehetové teszi az adatok szekvencialis feldolgozasat,
igy lehetéséget adva a trendek megtanulasara a modellnek, anélkiil, hogy eldallna a felrobban6

vagy elhalvanyul6 gradiens problémadja.
3.2.2 Az LSTM modell neuronjai

Az LSTM architektira 6 valtoztatasa a neuronjai felépitésében talalhatd. Ezek az atalakitott
cellak gy képesek feldolgozni az adatot, hogy nem kezdenek exponencidlis valtozasba,
tovabba képesek megdrizni a rekurrens halok emlékezOképességét, tehat Dt — n-ik érték
tovabbra is befolyadsolja a Dt-ik értéket. Az ilyen viselkedés eléréséhez a neuronok egy ¢l
helyett kettén szallitjak az informaciot, ez a Long-Term Memory (LTM) és a Short-Term
Memory (STM). Ezek az élek helyettesitik a visszacsatolast, és ezeken keresztiil torténik az
informaci6 aramldsa a neuronok kozott. Az LTM célja, hogy tarolja 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 0j jelentds informaciok, amiket hozza

kell adni ezekhez az LTM altal tarolt informacidkhoz.
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3.2.3 Az LSTM modell kapujai

Az LSTM architektara felépitése azon kiviil, hogy tobb ¢len aramlik az informacio, még a
neuronok belsé felépitésében is kiilonbozik (5. Abra). Az STM kapuk felhasznalasaval képes
eldonteni, hogy milyen informacié keriiljon megtartasra, milyen informécié adédjon hozza az
LTM-hez, és ennek az 0j informacionak hany szazaléka adddjon hozza az LTM-hez. Ezek a

kapuk a kovetkezok:
Forget gate
Input gate

Output gate

Forget gate Input gate Output gate
—Ci
LTM

STM

- — —_——
Adathalmaz aktualisan
feldolgozott eleme

5. Abra - Az LSTM cella felépitése Forrds: [11] nyomdn sajdt szerkesztés

A forget gate fogadja az adathalmaz aktualisan bemend input értékét, az LTM szalon érkez6
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 megel6zé hidden
rétegbeli celldja. A forget gate-n beliil az aktualisan bemené érték és az STM szdlon bemend
érték kiilon-kiilon megszorzodik a sulyozasukkal, majd Osszeadasra keriilnek, és végén
hozzdadddik az él eltolasa. A kapott érték bemenetként szolgdl egy szigmoid aktivacios
figgvénynek, amely ezt az értéket egy ]0,1[intervallumba esé szamma alakitja. Ez a kapott
érték hatdrozza meg azt, hogy az L'TM szalon érkez6 informacio hany szazalékat 6rizziik meg.
Tehat, 0sszeszorzddik a LTM szélon bejovo érték ezzel a szazalékos értékkel, ezaltal frissiil az

LTM értéke, mint ahogy a képlet is mutatja [8] alapjan.

fe = G(Wf[ht—lrxt] + bf) (1)



Az input gate fogadja az adathalmaz aktualis bemend input értékét és az STM szalon érkezo
értéket. Ezeket felhasznélva az input gate kiszamitja, hogy milyen potencialis értéket adjunk
hozza az LTM-hez, és ennek a potencialis értéknek hany szazalékat adjuk hozza. Ehhez a kapu
2 aktivacios fiiggvénnyel rendelkezik: a mar megismert szigmoid aktivacids fiiggvénnyel és
egy tangens hiperbolikus aktivacios fiiggvénnyel. Elobbi felelds a hozzaadandd érték
szazalékanak kiszamitasaért, mig utobbi a hozzaadando potencialis érték kiszamitasaért. Ezek
bemeneti paraméterét ugy képezziik, hogy az aktualis bemeneti érték és az STM szalon bemend
érték kiilon-kiilon megszorzodik a sulyozasukkal, majd Osszeadasra keriilnek, és a végén
hozzaadodik az €1 eltolasa. A tangens hiperbolikus aktivacios fiiggvény az inputot egy ]-1,1[
intervallumba es6 szamma alakitja. Ennek a két eredménynek 0sszeszorzasaval megkapjuk az
LTM-hez hozzaadando értéket [8] alapjan, ami egyuttal az Gj LTM érték, amit a kovetkezo cella

forget gate-je és az aktualis output gate fog megkapni, mint bemenet.
ir = o(Wilhe—1, %] + by) (2)

Az output gate fogadja az adathalmaz aktuélis bemend input értékét, az STM szalon érkezo
értéket és az ujonnan kiszdmolt LTM értékét. Ezeket felhasznalva a kapu kiszamitja, hogy
milyen érték haladjon tovabb az STM szdlon. Amennyiben ez a neuron a hidden réteg utolsé
rétegében van, ez lesz az output réteg bemenete is, ha nem, akkor a kovetkez6 LSTM cella
forget gate-nek a bemeneti STM szalon fut6 értéke. Az output gate 2 aktivacios fiiggvénnyel
rendelkezik hasonléan az input gate-hez: az els6 egy szigmoid aktivacios fliggvény, ami azért
felelds, hogy kiszamitsa, hogy a potencialis érték hany szazaléka adodjon hozza az STM-hez.
Ennek bemenete tigy képzddik, hogy az aktualis bemeneti érték és az STM szalon bemend érték
kiilon-kiilon megszorzodik a sulyozasukkal, majd Osszeadasra keriilnek, és a végén
hozz4dadddik az él eltoldsa. A masodik aktivacios fliggvény a tangens hiperbolikus, aminek
bemenete az LTM szalon futo 1) érték. A fliggvény ezt az inputot egy ]-1,1[intervallumba es6
szamma alakitja, ami az STM potencidlis hozzdadando értéke. A két aktivacios fiiggvény
kimenetét 0sszeszorozva, majd ezt az értéket hozzdadva az eddigi STM-hez megkapjuk az uj

STM szalon futo értéket [8] alapjan.
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Ha az eredményt szamit6 cella a hidden réteg utolsé neuronja, akkor ez a hidden réteg kimenete
is. Amennyiben nem, akkor ez az STM szalon futo érték a kdvetkezd cella forget gate-nek a

bemenete (6. Abra).

0 = oc(Wolhe—q,x¢] + by) (3)

Szigm. szlgm' Tanh.a. | Szigm.
a.f. a.f.

I )

a.f. a.f.

Y

6. Abra - Kaszkddositott celldk Forrds: [11] nyomdn sajét szerkesztés

3.2.4 Bidirectional LSTM

A Bidirectional (kétiranyu) LSTM (BIiLSTM) architekturalis felépitése jelentds mértékben
megegyezik a hagyomanyos, egyiranyt LSTM felépitésével. A kiilonbség, hogy az informacio
aramldsa nem csak az egyik iranyba torténik, jellemzden el6lrdl hatra (példaul egy mondat
elejétdl a végéig, vagy egy hétnyi eladési adatnal hétf6tdl vasarnapig), hanem hatulrol eldre is.
Ez a valtoztatas lehetové teszi azt, hogy a neurdlis halé ne csak multbeli adatokat hasznéljon
fel jovobeli eldrejelzésekhez, hanem ,tekintsen a jovébe”, hogy megtudjon hatarozni koztes
értékeket. A kutatas alatt ez a sell out adat generalas folyaman keriilt felhasznalésra, hogy a
modell t id6pont esetén ne kizardlag tn pillanatbeli adatok alapjan probalja meg kiszamitani a t

idéponthoz tartozo értéket, hanem t+n adatok felhasznalasaval is.[9], [10]
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Ahhoz, hogy a modell rendelkezhessen jovébeli informacioval egy LSTM rétegre van sziikség,
ami az adatsor feldolgozasat hatulrol kezdi meg. igy, egy 5 adatbol 4llo adatsor esetén, ha
megakarjuk allapitani a 3. értéket, akkor a modell rendelkezésére fog allni 2 mélységli multbeli

tudas az els6 2 adatbol, és 2 mélységii tudas a 2 jovobeli adatbol. (7. Abra)

¥'s Y'a Y3 ¥

LSTM
forward cella

LSTM

-

D, |

backward cella

LSTM
forward cella

LSTM

-

D, —

backward cella

X4

LSTM
forward cella

LSTM
forward cella

LSTM
forward cella

LSTM

backward cella

LSTM

backward cella

LSTM

-

Dy —

X3

-~

Dy,

~

X2 X1

D ——

backward cella

7. Abra - A BiLSTM miikidése. Forrds: Sajdt szerkesztés

Az architektiran kiviil a neuronok kozotti adatdramlés, tehat a sulyozasok és eltolasok
szamitasa, az LSTM neuronok belsé miikddése, tovabba a BPTT mikddése megegyezik a

fentebb, hagyomanyos LSTM-nél leirtakkal.

Ami kiilonbséget jelent még, az adott t id6ponthoz tartozéd celldk értékének meghatarozasa,
hiszen nincs egyértelmi kimenet t idéponthoz, mivel ahhoz 2 cella értéke tartozik. A fenti abrat
példaként véve, a D3 adathoz és ts idéponthoz kimeneti érték az ys és az y’3 is. Ahhoz, hogy
egyértelml kimenete legyen egy iddpillanatnak, a két kimeneti vektort (tehat ys-t és y’3-t)
konkatenalni kell. Ez azt jelenti, hogy a 2 vektort ossze kell vonni, ami egy harmadik,
konkatenalt vektort eredményez, ami informécio tartalmaz a multbol és a jelenbdl is. Legyen

egy BILSTM forward rétegének elsé eleme F1, mig Bn a backward réteg utolso eleme. Ez azt

crcr

crer

Legyen K1 a konkatenalt vektor [2] alapjan, igy ez:

F = [f1»f2] (4)

Bn [bn—l , bn] (5)

18



Ki=1[f1,f2 \bn-1,bn] (6)

A kovetkezo példa egy természetes nyelvi feldolgozason keresztiil mutatja be a mikodését egy

BiLSTM-nek.

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 torndt)

Ha a modell egy feladata az, hogy meghatarozza a kovetkezo szo jelentését a mondat
folyaman kizarolag multbeli informaciora tamaszkodva, 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 eldtte allo ,, That is a” mondatrész all rendelkezésére, ami

nem ad specifikus tudast a modellnek ahhoz, hogy eldontse, hogy egy ruhadarabrol vagy

versenyformérol van szo. (8. Abra)

Ruha / Verseny

?
A A A A A
Y1 Y2 Y3 Y ¥s
LSTM@—P{ LSTM cella H LSTM cella H LSTM cella H LSTM cella
'y 7'y 7'y 7'y 7'y
¥4 X2 L& Xq Xg
That is a tie

8. Abra - A mondat feldolgozdsa hagyomdnyos LSTM segitségével. Forrds: Sajdt szerkesztés

Ahhoz, hogy a modell informéaciéval rendelkezhessen afeldl, hogy a ,.tie” sz6 melyik jelentése
aktiv a mondatban, tobb informaciora van sziiksége. Ehhez a fentebb leirt és bemutatott
modon egy backward réteggel kiegészitve a rendszert, tovabbi tudashoz jut a modell, ami altal
képes lesz meghatarozni (feltételezve, hogy megfelelden volt tanitva), hogy egy adott

szovegkornyezetben a szo melyik jelentése aktiv. (9. Abra lasd: 20. oldal)
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Ruha

— > —> —> —> —> —>
| R ui T I I ITI |T T ITI |
That — is — a J tie a clothing worn at formal  occasions

: Azok az informacid aramlasok, amik befolyasoltak a szo jelentését

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

3.3 Természetes nyelvi feldolgozas

Az NLP egy altalanos Osszefoglald kifejezése a természetes nyelv feldolgozasnak, ami az
utobbi idében elsddlegesen gépi tanulas alapi megkozelitéseket jelentett. Ez a kifejezés foglalja
Ossze egyuttal a human és gépek kozotti értelmes kommunikéciot, amelyben a gép megprobalja
értelmezni az emberek altal kozolt szoveget, kontextusba helyezni azt, majd pedig ennek

megfeleléen kommunikaciot 1étesiteni.

3.3.1 Szavak értelmezése gépi tanuldson keresztiil

Ahhoz, hogy a fentebb leirt kommunikacid lehetségessé valjon, egy kozos nyelvre van sziikség
a szamitégépek ¢és emberek kozott. Mivel a szamitégépek szdmokon keresztiil képesek

végrehajtani miiveleteket, az emberi szoveget eldszor szamszeriisiteni kell.

A legegyszerlibb megkdzelités, a szavak hagyomdnyos adatbazisban val¢ taroldsa, ahol minden
szohoz egy kulcsérték rendelddik. Ennek a f6 hibéja, hogy nem alakul ki logikai kapcsolat olyan
szavak kozott, amik kozott egyébként van. Egy szotar esetén példaul, abécé sorrendben ellatva
minden szot egy egyedi azonositoval (tehat sorszamozva 1-t61 n-ig) a ,.kutya” és ,,macska” szo
teljesen eltéré azonositot kapnanak, annak ellenére, hogy logikailag dsszefiiggéek, azonban a

szotarban messze allnak egymastol.
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Egy gépi tanulasra jellemz6é masik megkozelités a One-Hot Encoding (OHE) alkalmazasa. Az
utan n = 4 esetén, ahol n a szavak mennyisége ,,1000” lesz (1. Tablazat). Ennek a hibaja
tovabbra is az, hogy nem tartalmazza a logikai kapcsolatot 2 logikailag egybefiiggd sz6 kozott.
Tovébbi 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. Tabldzat - Az OHE bemutatasa Forras: Sajdt szerkesztés

A jelenleg legelterjedtebb ¢és legeredményesebb megkozelités a vector embeddingek
alkalmazasa. A muikodésiik leirasara egy sok (akar tobb szaz) dimenzidos vektor tér a
legalkalmasabb, ahol a kiilonb6z6 tulajdonsagok leirasa torténik [0, 1] kozott. Egy példa
keretein beliil, legyen egy vektor tér 8 dimenzios, ¢és legyen a vektorizalandd szavak listdja a
kovetkez6: alma, banan, nap. Legyenek az attribitumok (tehat a dimenziok, amiken az értékelés
torténik) a kovetkezok: élelmiszer, ndvény, égitest, fényes, sarga, piros, kerek, hossztikas. Az
attribitumok értékelése torténjen Ggy, hogy az 1-hez kozel 1évé értékek jelentik azt, hogy az
attriblitum jellemzo a szora, mig a 0-hoz kozelebbi érték, hogy nem. Lathato, hogy az alma és
banan vektora ugyan nem megegyez0, de egymashoz matematikai szempontbdl kozel allo
vektorok, igy egymashoz logikailag kozel allo jelentéssel birnak. Az is megfigyelhetd, hogy
ugyan a nap mindketté masik szoval rendelkezik hasonlo értékekkel, mégsem mondhaté az,
hogy logikailag kapcsolddna hozzajuk, vagy hogy matematikai értelemben kozel alldak a
vektorjaik. Az Euklideszi tavolsag képlet segitségével kiszamolva az ,,alma” és ,,banan” szo
tavolsadga a vektor térben 1.61 egység, mig az ,,alma” és ,,nap” szo tavolsaga 2.04 egység.
Novelve az attribitumok mennyiségét, ez az értek még jobban reprezentalnd a logikai
kapcsolatot a szavak kozott. (2. Tablazat Lasd: 22. oldal) A valésagban egy vektor embedding
esetén ez a dimenzid nem 8 skaldn mozog, hanem akar 500-on, ami lehetdvé teszi, hogy minden

sz6 megfelelden legyen logikailag reprezentalva. [11], [12]
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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 vector embedding bemutatdsa Forrds: Sajat szerkesztés

A szavak kozotti miiveletek is alatimasztjak a vector embeddingek megfeleldségét a jelentések
leirasara. Amennyiben vessziik a ,kirdly” sz6 vektor értékét, hozzaadjuk a ,,n6” szé vektor
értekét, tovabba elvessziik a ,,férfi” sz6 vektor értékét, akkor a kapott vektor a legkdzelebb a

,.kiralyn8” sz6 vektorjdhoz fog allni.

A fentebb leirt miikddések természetesen akkor valésulnak meg, ha megfelelé modon kertiltek
tanitasra a vector embedding modellek. Ezeknek a tanitdsa hatalmas mennyiségii folydszovegen
torténik, ahol a szavak kozotti logikai kialakulds elsédlegesen a szavak kontextusatol fiigg.
Minél tobbszor fordul eld egy sz6 egy masik kozelében, anndl inkabb logikailag

Osszekapcsoltak lesznek.

3.3.2 Nagy nyelvi modellek

Az LLM-ek olyan algoritmusok, amelyek mogott egy feltanitott neuralis halo all. Ezeknek a
neuralis halozatoknak valtozo paraméter szamaik vannak, par milliardostol egészen tobb szaz
milliardokig. A tanitisukhoz hatalmas mennyiségii tarhely sziikséges az adathalmaz
tarolasahoz, tovabba tigyszint nagyon nagy mennyiségii szamitasi kapacitas sziikséges. Ehhez
jellemzden tobb tiz-szazezer magas teljesitményti videdkartya dsszehangolt miitkddésére van
szlikség, akar heteken keresztiil.[13] Ezek mellett a feltételek mellett, a kutatas nem terjed ki

nyelvi modellek tanitdsara még.

A média altal lehozott cikkek értékelésének automatizalasa nehéz feladat az emberi nyelv
sajatossagai miatt, mint a szarkazmus, tobbértelmii szavak, és jellemz6 az is, hogy egy-egy
kijelentés nincs szamokkal alatdmasztva, de a fogyasztokozonségre mégis hathat. Ennek az
akadalynak a lekiizdésére egy LLM megfeleld lehet, hiszen parhuzamot képes vonni egy
mondat értelme, és annak a gazdasagi behatdsa kozott, amit megfeleld utasitasok hatasara képes

szamszeruen értékelni.
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Egy LLM kommunikacidjat egy felhasznaldval a kovetkezo folyamat irja le: a felhasznalo kiild
egy promptot (tehat egy szoveget) a nyelvi modell felé. Ezt a promptot el6szor tokenizalni kell.
A tokenizalas azt jelenti, hogy a szdveget szavakra, vagy sz6 részekre bontja egy rendszer.
Ezutan ezeket a tokeneket vektorizalni kell egy eldére feltanitott vector embedding modell
segitségével, a fentebb mar targyalt médon. Ezutan ezek a vektorok bemenetet képeznek az
LLM mogotti neurdlis halonak, aminek a kimenete egy valosziniiségi eloszlas, ahol minden
kimenet egy tokent reprezental. Tehat meghatarozza, hogy melyik token a legval6sziniibb, hogy
logikusan kovetkezne az el6zoek utan. Miutan 6sszeall a szoveg a tokenekbdl, ezeket dekoddolni
kell, tehat vissza kell alakitani a vektorokat szoveges tokenekké. Ezutan kovetkezik az
interpunkcio (irasjelek és mondat tagold eszk6zok) hozzaadasa, illetve a szavak sorrendjének
meghatarozasa. Miutan a szoveg készen all, ez visszajuttatasra keriil a felhasznalohoz (10.

Abra).

Bemeneti .
— Tokenizdcio ———» Vector

prompt embedding
modell

Ha nincs meg

¥
az Osszes token —

Ha az osszes

) Dekodolas, - — '
——— Si‘;‘l’:ffs < interpunkci6 4—{“”‘8”"199“5‘” Leg{‘éigﬁé‘g‘bb LLM
hozzaadasa neuralis hélozat

10. Abra - Az LLM-ek miikidésének abrdzoldsa Forrds: Sajdt szerkesztés

Az LLM-ek jelenleg a felhasznalok szamara két formaban érhetéek el: online szervizeket
vesznek igénybe, mint példaul az OpenAl Aaltal szolgaltatott chatGPT, ahol a felhasznalok
kérése egy API hivason keresztiil jut el az OpenAl szervereihez, ahol az ott fut6 LLM erre
vélaszt ad, majd visszajuttatja a felhasznalohoz az oldalon keresztiil. Ennek elénye, hogy a
szamitasi kapacitast a cég szolgaltatja, amiért fizetni kell, azonban igy ezzel nem kell a
tovabbiakban foglalkozni. Hatranya, hogy az adatok kikeriilnek sajat kézbdl, és a kutatas
jellegébdl adodoan, ezek érzékeny adatok, illetve ezenkiviil nincs lehet6ség az LLM miikodését
semmilyen modon befolyasolni a kutatds folyaman, mivel az privat. A masik megkozelités, a
kiilonbozd open-source LLM modellek lokalis futtatasa. Ebb6l szdmos elérhetd valtozat 1étezik,
kiilonb6z6é paraméter szammal, teljesitménnyel stb. Ezeknek elénye, hogy sajat keziileg lehet
Oket tovabb tanitani egy adott téman, a kutatds esetén gazdasagi hireken, illetve gazdasagi

szakirodalmakon. Tovabbi eldny, hogy az adatok végig sajat kézben maradnak, nem keriilnek
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ki harmadik félhez feldolgozasra, ami adatbiztonsag és a projekt szempontjabol rendkiviil
jelentds. Hatranyuk, hogy a futtatasuk sajat eréforrast igényel, mivel ezt a felhasznalonak kell

szolgéltatnia sajat maganak.

A kutatas jelenleg abba az iranyba tart, hogy egy jol teljesitd open-source modell kertiljon
tovabbi tanitasra és felhasznalasra, mivel ennek az iranynak a pozitivumai bdven
ellensulyozzak a negativumait. A modell kivalasztasa jelenleg még nem tortént meg, azonban
elérelathatolag a Mistral 7B, vagy a Mistral modell csalad egyike lesz a kivalasztott LLM. (11.
Abra)[14]

Matral 7B LLaMta 2 138 50 Meatral TR LiaMa 2 118
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Tébbfeladatos  Tudis Indoklés Felfogas Mesterséges Matematika Fekete Programozds
Nyelvértés Altalénos Doboz
Intelligencia optimalizacid

11. Abra - A Mistral7B teljesitménye diagramon dbrizolva egyéb state of the art modellekkel szemben. Forrds [16]

3.3.3 RAG rendszer

A RAG rendszer tulajdonképp egy kiegészitd keretrendszer, ami az LLM-ek
hibait/gyengeségeit probalja javitani. Az LLM-ek elsddleges hatranya a mar fentebb emlitett
rettentéen magas szamitasi kapacitas, ami sziikséges a tanitasukhoz. A nyelvi modellek csakis
olyan tudéssal rendelkeznek, amilyen tudas a tanité adathalmazban megtalalhat6 volt. Ez azt
jelenti, hogy egy LLM egy tanitas utan, tulajdonképp egy az adathalmaz egy iddpillanatbeli
tudasaval rendelkezik, és semmi tobbel, egészen ameddig Gjabb tanitasra nem keriil sor, ami
nagyon koltséges. Tovabbi hatrany még, hogy a modellek paraméter szama direkt moédon
befolyasolja a modellbe Osszegylijthetd tuddst. Minél tobb paraméterrel rendelkezik egy
modell, anndl nagyobb tudast gyiijthet, de annal koltségesebb a tanitdsi folyamat. Erre
megoldast jelenthet egy kisebb paraméter szammal rendelkez6 modell tanitasa. Ennek azonban
a hatuliitje az, hogy minél tobbet tanul, annal inkdbb elfelejti a kezdeti tanulés allapotat (tehat

azt a tudast, amivel akkor rendelkezett, mikor leallitottak az utolso tanulasat). Ez amiatt van,
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mert a kis paraméter szam mellett limitalt sulyozasokkal és eltolasokkal rendelkezik, igy egy

kisebb modellt nem lehet a végtelenségig tanitani.

A RAG keretrendszer ezekre a hibakra kinal megoldast, tovabba eldénye az is, hogy lehetévé
teszi, hogy az LLM adott teriilet(ek)en specializalodjon. Az LLM-ek nem kapcsolédnak
adatbazisokhoz, kizarolag azzal a tudassal dolgoznak, ami el van raktarozva a sulyozasaikkal.
A RAG lehetéveé teszi, hogy az LLM kommunikéciot 1étesitsen egy vektor adatbazissal, amiben
technikailag korlatlan informaciot tarolhatunk vektorizalt formaban. Ez tobb problémat is
megold, egyrészt nem sziikséges az LLM-et egyfolytaban tanitani, amikor uj fontos tudas valik
elérhetdvé a szamara, elég ezt hozzaadni a vektor adatbazishoz, amihez az LLM hozzafér, ezzel
kikiiszobolve a tanitas folyamatos eréforrds igényét. Masrészt, csokken a paraméter szambol
szarmaz6 limitacid, ami eddig nagy mennyiségli paraméterek esetén az erdforrasigény miatt

volt akadaly, alacsony mennyiség esetén pedig az eddigi tudas potencialis elfelejtése miatt. [15]

Tovabbi eldnye még a RAG rendszereknek, hogy kiegészitik az LLM-ek generalis tudasat
vallalat specifikus tudassal. Tehat, ha a cég rendelkezik valamelyik kiilonleges sajatossaggal,
ami bizonyos mddon befolyéasolja a hirek értékelését, akkor az LLM mar nem csak a sajat
tudasaval (ami a sulyokbol szarmazik), nem csak a gazdasdgi szakirodalom tuddséval (ami a
vektor adatbazisbol szarmazik) képes értékelni a hireket, hanem a cég sajat értékrendje szerint
is, ami kiillonbozhet egy masik cég értékrendjétdl, hiszen az LLM és a kiegészitett gazdasagi
tudas nem feltétlen elég ahhoz, hogy helyesen értékelje a hireket, mivel ugyanaz a hir

kiilonbozden hathat A és B cég eladésaira.

A RAG rendszer architekturalis miikodése hasonld egy hagyoméanyos LLM rendszeréhez.
Miutan megérkezik a feldolgozand6d prompt, az atmegy egy vector embedding modellen. A
tokenizacid és vektorizacido utan a kapott vektor alapjan keresés hajtodik végre a vektor
adatbazisban. Az adatbazisban az informaciok ,,chunkok”-ban vannak tarolva, tehat [ényegében
szoveg tombokben. A keresésnek tobb fajtaja 1étezik, de az egyik legjellemzdbb a ,,semantic
search”, ahol a mar targyalt vector embeddinghez hasonl6an, nem kulcsszavak alapjan torténik
a keresés, hanem a mondat/szoveg jelentése alapjan. Ezutan kiilonb6z6 moddszerekkel
sorrendiség alakul ki a talalt chunkok kozott, akar a vektorok tavolsaga, vagy a bezart koszinusz
szoge alapjan, aminek a kiszdmitasa a koszinusz tétel alkalmazaséaval lehetséges.
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Ezutan az LLM nem csak az eredeti promptbol késziilt tokenizalt vektorokat kapja meg, amire
valaszolnia kell, hanem kontextust is kap hozza a vektor adatbazisbol a kivalasztott
legrelevansabb vektorizalt chunkok formajaban. Ezekbdl a chunkokbol az(oka)t és annyit
hasznél fel, amennyit a szoftver architekturaja megallapit. igy, az LLM tovabbi tanitas nélkiil

hozzajutott tovabbi informaciokhoz. (12. Abra)

Jellemzden a prompt kiegészitésre keriilhet igynevezett ,,contextual prompt™ -al, aminek a célja
az LLM viselkedésének tovabbi iranyitasa a fejlesztok altal, amivel plusz informacidval latjak

el az LLM-et a felhasznalorol, a feladatarol, az elvart formatum valaszrol stb.
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12. Abra - A RAG rendszer dltaldnos miikodésének bemutatisa Forrds: Sajat szerkesztés
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4. Prototipus szoftver

2023 6szi félévében a tudomanyos diakkori konferencia (TDK) alkalmaval elkésziilt dolgozat
a mostani értekezés prototipusanak szolgalt. Az ezt megel6z6 dolgozat célja, hasonld volt mint
a mostaninak, azonban ott még nem a valds vallalati adatokkal dolgoztunk, hanem egy elére
megtisztitott, rendszerezett €s a szerzd altal mar feliilvizsgalt hasonl6 adatbazissal. A tavalyi
dolgozat bemutatta azt, hogy az LSTM architektara alapu neuralis halok alkalmasak arra, hogy
elrejelezziink eladasi adatokat (13. Abra). Az ottani eredmények alapjan vittiik tovabb ebbe a
dolgozatba az LSTM architektirat. A jelenlegi dolgozat jol koriiljarja az adatfeldolgozas
problémajat is, mivel ezzel a kihivassal tavaly nem kellett foglalkoznunk, azonban a valos nyers

adatok értelmezése, tisztitasa és feldolgozasa soran vildgossa valt, hogy ez a tényezd nagyban

befolyasolja a feltanitas és elorejelzés mindségét is.
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13. Abra - A prototipus szoftver valds és elérejelzett adatai egymdshoz viszonyitva Forrds: Sajdt szerkesztés

A jelenlegi prototipus a korabbi eredmények és modszerek alapjan épilt fel, azokat
tovabbfejlesztve és finomitva. A jelenlegi szoftver funkcionalitasa kiterjed az €l6z6 verzio altal
nyUjtott Osszes funkciodra, és képes ugyanazokat a mérészamokat alkalmazni, mint az el6z6
véltozat. Ennek koszonhetden a fejlesztés soran eldzetesen tesztelt és validalt metrikakat

hasznalhatunk, amelyekkel Osszehasonlithatjuk az 10j eredményeket. Emellett a korabbi
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tapasztalatok ¢s eredmények felhasznalasa lehetdve teszi a hatékonyabb fejlesztést €s a korabbi

hibak elkeriilését.
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5. Az elorejelzeshez fejlesztett szoftver

5.1 Az eladasi adathalmaz

A veliink egyiittmikodd vallalat az elmult 1 év eladasi adatait szolgaltatja a szoftver
elkésziiléséhez. Az elsddleges kihivast az jelenti, hogy vannak olyan boltok (viszonteladok),
akik miutan vasarolnak gabonapehely termékeket a vallalattol (sell in vagy belsd eladas), nem
szolgaltatnak adatokat arrdl, hogy 6k ebbél mennyit adnak el a vasarlok felé az iizleteikben (sell
out vagy kiilsé eladas). A vallalat 20 viszontelado iizletnek értékesit, és ebbdl 3 olyan lizlet van
(Tesco, Spar, Auchan), amelyek szolgaltatnak visszafele is sell out adatot a vallalat szamara. A
bels6 és kiilsé eladasok kiloban értendéek. A tanitas alapotlete is ehhez kapcsolddik, mivel
megvizsgaltuk, hogy ezeknek a szolgaltatott sell out adatoknak milyen eloszlasuk van, és abbol
indultunk ki, hogy ha az eloszlds megegyezik, akkor feltételezhetéen a tobbi viszonteladd
eladasanak az eloszlasa is hasonld tendenciat fog mutatni. Ha az eldbb emlitett hipotézis
beigazolodik, akkor a feltanitott sell in — sell out adatok alapjan képesek lesziink olyan
viszonteladok eladasait is eldre jelezni, akik nem nyujtanak informéciot arrdl, hogy mennyi

terméket adnak el a vasarlok felé.

Az adatok feldolgozasa és atalakitasa iddigényes feladatnak bizonyult. A vallalat a Systems
Applications and Products (SAP) rendszeriikbdl szolgaltatta nekiink a sell in (3. Tablazat Lasd:
30. oldal) eladasokat termékenként, heti bontasban. Ezeket az adatokat a Python [16]
programozasi nyelv és azon beliil a pandas [17] valamint numpy [18] konyvtar segitésével
dolgoztuk fel. Termékenként sorba rendeztiik hetekre lebontva az adatokat és mellé rendeltiik,
hogy melyik viszonteladd mennyit vasarolt a vallalattol, ezen kiviil ellattuk a megfeleld
paramétereivel a terméknek (termék neve, év, hét, ar, kiszerelés mennyisége, volt-e az adott

iddszakban online vagy televizids marketing).
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Product Packaging List TV Shop Shop Shop

Online Marketing

Name Size g Price Marketing 1_Sell In 2_SellIn N_Sell In
P’°;’“°t 2023 20 425 1100 1 0 52.84 922 23.4
P’°:“°t 2023 21 425 1100 0 0 28.2 61.8 16.82
P’°:“°t 2023 20 375 975 1 1 130.9 126.7 94.5

3. Tablazat - A sell in adatok (vészlet az adathalmazbol) Forrds: Sajat szerkesztés

Ezutan feldolgoztuk a kapott sell out (4. Tablazat) adatokat is, kiegészitve a sell in adatokkal.
Ebben az esetben a Spar és a Tesco eladdsai mar eleve heti bontdsban voltak, az Auchan adatait
viszont atlagolni kellett, mivel 6k havi bontasban szolgaltatnak adatot (ez a lentebb felsorolt

abraknal is latszik). 72 termékiink van, 53 hét tartozik mindegyikhez, igy a végeredmény egy

3816 soros ¢s 49 oszlopos adathalmaz lett.

Week o q
P;:(:r:l:t 0:;!:e PaScitaeg;ng PLrliscte Mar.:;\éting Relip=liiaitet e 1_::|(|’zut 2_:::;':)ut N_i::’:)ut
Product 2023 20 425 1100 1 0 45.23 84.2 93.4
P’°:'“°" 2023 21 425 1100 0 0 382 128 64.82
P’°:“°t 2023 20 375 975 1 1 96.9 317 81.5

4. Tabldzat - A sell out adatok (részlet az adathalmazbdl) Forrds: Sajdt szerkesztés

Elsédlegesen megvizsgaltuk a sell in és sell out adatok aranyat minden termékre a fentebb
emlitett Auchan (14. Abra Lasd: 31. oldal), Spar (15. Abra Lasd: 31. oldal), Tesco (16. Abra
Lasd: 31. oldal) boltokban Kullback—Leibler divergencia (KL Divergencia) [19] segitségével,

hogy megbizonyosodjunk arr6l, hogy a sell out adatok generalasa lehetséges-e.
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KL Divergence Distribution - Auchan
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14. Abra - Auchan eladdsok Kullback-Leibler [19] eloszldsa Forrds: Sajdt szerkesztés

KL Divergence Distribution - Spar
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15. Abra — Spar eladdsok Kullback-Leibler [19] eloszldsa Forrds: Sajdt szerkesztés

KL Divergence Distribution - Tesco
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16. Abra— Tesco eladdsok Kullback-Leibler [19] eloszldsa Forrds: Sajat szerkesztés
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Ezutan vizsgaltuk a kapott KL szdmok eloszlasat ¢s megallapitottuk. hogy az eloszlas nagy
mértékben hasonld (17. Abra) és a sell out adatok generélasa feltételezhetden elvégezhetd a

tobbi boltra levetitve is.

KL Divergence Distribution - Auchan, Spar, Tesco

—— Auchan
Spar

047 — Tesco

0.3

Density

0.14

0.0

T T " T T T u T
-5 o 5 10 15 20 25 30
KL Divergence

17. Abra— Boltok Kullback-Leibler [19] normadlis eloszldsa Forrds: Sajat szerkesztés

5.2 A szoftver felé tamasztott igények

Kovetelmény, hogy a szoftver be tudjon fogadni egy adathalmazt a tanulds, validalas, ¢és
elérejelzés végett. Kell, hogy legyen megfeleld6 mennyiségli adatunk, és karakterisztikank,
mivel a szoftver csak igy tud megfeleld mintikat keresni, hogy késdbb pontos eldrejelzéseket
hajtson végre. Az adatokat at kell tudnunk alakitani a megfelelé formatumra, ez esetiinkben
10;1[ kozé es6 skalazast, és one-hot encoding alapi kodolast jelent, az eladasi adatok
mennyiségét, illetve helyét illetden. Az atalakitott adatokat tovabb kell tudnunk LSTM
formatumra alakitani ezutan két egységre bontjuk az adathalmazt, egy tanitasi és egy tesztelési
blokkra. Ezt kovetden a két halmazunk alakjat LSTM formatumra kell modositani, ez
tartalmazza az adat mennyiségét, és mennyi karakterisztikat hasznélva tanitjuk fel a
modelliinket. A szoftvernek tudnia kell paraméterezhetden (batch méret, epoch szam, hidden
unit number, learning rate) feltanithatonak lennie, tehat a paraméterek modositasaval valtoznia
kell a fentebb felsorolt adatoknak is, €s vele egyiitt a tanulas mindségének is. A tanitas kozben
el kell tudnunk tarolni az adatokat a tanitasi €s a validacids gorbérdl. A tanulds végeztével
elmentjiik a modellt, és grafikonon kirajzoljuk a tanulasi és validacios gorbe egymashoz vald
viszonyat €és tendencidjat a hasznalt epoch szamok fliggvényében. A grafikonok lementésre

keriilnek, mivel az egymashoz valo relativ viszonyitasuk tiikr6zi a modell tanitdsanak
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mindségét. A feltanitott modellel elvégezziik az eldrejelzéseket. Fontos 1€pés, hogy
visszaalakitjuk az adatokat az eredeti skalajuk szerint a ]0;1[-es tartomanybdl, majd ezek az
adatok lementésre keriilnek egy kiilon fajlba. Ezutan a valos adatokbol és az eldre jelzettekbol
Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), R? értékeket szamolunk [20]
alapjan, ¢s az igy kapott eredmények lementésre keriilnek egy kiilon fajlba. A képletekben az

y az eldrejelzett értéke az y-nak.

1 ~
MSE = 52?’:1(%’—)’)2 (8)
RMSE = VMSE = \/%Zli\]:l(yi —7)? )
Li—9)?
R = 1o a0

Kiiratjuk grafikonon az egész adathalmazt (elérejelzett és valos adatok) az eladés szerint a sorba
rendezett datumok fliggvényében, amit ezutan kép forméjaban lementiink. Osszehasonlitas
végett aggregaljuk a valos €s eldrejelzett adatokat, hogy egymashoz lehessen hasonlitani dket,
majd a kapott eredményt a hetek fiiggvényében kirajzoljuk egy grafikonon és lementjiik kép
formajaban. A szoftvernek az el6zetes X test adatokon kiviil, tudnia kell masmilyen forrasbol
szamaz6 (de ugyan olyan formara hozott) adatokon is helyes elérejelzést adnia (kiilonb6z6 bolt
sell in adatat a megfeleld termék paramétereihez rendelve is helyes elérejelzést kell adnia a sell

out adatrol).

5.3 Szoftver architektura

Az LSTM alapu elorejelzésért felel6s rendszer a Visual Studio Code integrated development
environment (IDE) hasznalataval késziilt Python nyelven. Az IDE-n beliil Jupyter Notebook
kornyezetben keriilt fejlesztésre a szoftver, mivel tamogatja a cella alapt futtatast,
szovegkiemelést, fajl elonézet-megnyitast, kod kiegészitést €s egyéb kényelmi funkciokat. A
szoftver alapkovetelményei az adatbetoltés, feldolgozas, LSTM modell felépitése, tanitasa,
metrikak kiirasa és eladasi adatok elérejelzései voltak, valamint a felsorolt adatok mentése (18.

Abra Lasd: 34. oldal).
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¥

Adat bettltése a rendszerbe

Adat eldfeldolgozasa

v

Adat LSTM alakra vald médositasa

LSTM model megépitése

LSTM model tanitasa

Tanitasi és validacios gorbe kiirasa

Eladasi adatok elbrejelzése

Elérejelzések és hibamértékek kilrasa
€s abrazolasa

18. Abra - A szoftver felépitése Forrds: Sajdt szerkesztés

Az adathalmaz a fentebb emlitett eladasok Gsszessége volt, ami 1 év eladasat jelenti, a sell in
és sell out értékek kiloban értendbek. 1 sor az adathalmazbdl magaba foglalja a termék nevét,
az évet amikor az eladas megtortént, a hetet amikor az eladds megtortént, a termék kiszerelés
grammban mérve, a listadrat, volt-e televizios vagy online marketing a héten, a sell in adatokat
(Spar, Tesco, Auchan) atlagolva, valamint a sell out adatokat (Spar, Tesco, Auchan) atlagolva.
A sell in adatok kiegészitésre keriiltek 4 lag oszloppal (igy 1 adott sor tartalmazza az 6t kovetd
4 hét sell in adatait is), valamint 1 sell in diff oszloppal ami az adott hét, és az azt kovetd hét

kozotti kiillonbséget mutatja (5. Tablazat Lasd: 35. oldal).
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Week

Marketing Marketing

Product of Pac.kagmg LI.St v Online sellin . Sell . Sell _Sel!
Name The Size_g Price . ) in_lag_1 in_lag_2 in_diff
Campaign Campaign
Year

Product

L 2022 44 425 1010 0 0 67320 122,40 336,60 61,20 1193,40 550,80
P’°f”°t 2022 45 425 1010 0 0 122,40 336,60 61,20 1193,40 153,00  -214,20
P'°:'“Ct 2022 46 425 1010 0 0 336,60 61,20 1193,40 153,00 153,00 275,40
P’°f”°t 2022 47 425 1010 0 0 61,20  1193,40 153,00 153,00 0,00 -1132,20
Product »02  4s 425 1010 0 0 1193,40 153,00 153,00 0,00 0,00 1040,40

1

5. Tabldzat — Adathalmaz jellege LSTM formdra hozds eldtt Forrds: Sajdt szerkesztés

Az 6tlet az volt mogott, hogy atlagoljuk azoknak a viszonteladoknak a sell in és sell out adatait,
akik szolgaltatnak sell out informaciokat a vallalatnak, hiszen ezekbdl megallapithato a
vasarlok vasarlasi szokasainak intenzitasa, amely altal késébb sell out adatokat lehet generalni

azokhoz a boltokhoz, amelyek nem nyujtanak sell out informaciokat.

A felhasznalt technoldgia a pythonon beliil, az adatfeldolgozasra pandas és numpy volt, a
kiilonb6z6 megjelenitésekre és diagramokra pedig matplotlib-et hasznal a rendszer. Az adatok
LSTM formajaba valod atalakitasért a Tensorflow [21] felel, valamint magaért a modell
felépitéséért a Keras technoldgia [22] nyujtotta eljarasokat hasznalja a szoftver. A rendszer 6
nagyobb részbdl all. Eldszor is a lementett adatot kell betdlteni, aztdn jon az eléfeldolgozas
rész, ahol ]-1;1[ hatarok kozé skalazzuk le a sell in, sell in lag, sell in diff és sell out adatokat,
valamint a Marketing TV és Online Campaign oszlopokat binaris adatokka alakitjuk. A Year,
Week Of The Year, Packaging Size_g, List Price adatokat pedig pandas konyvtar get dummies
fliggvényének segitségével one hot encoding formara hozzuk. Az atalakitas utdn egy 3519 soros
és 192 oszlopos adathalmazt kapunk (19. Abra Lasd: 36. oldal). A sorokbeli csokkenést a lag
oszlopok behozatala okozza, mivel ez a modszer azzal jar, hogy minden 53. sor végén (1 termék
adatai) el kell dobnunk 4 sornyi adatot, mivel NaN értékek jelennének meg az adathalmazban
ha nem tennénk (t6bb Cikk is hivatkozik ra, hogy a teljesitménybeli névekedés nagyobb ennek

a modszernek a hasznalataval mint sem nélkiile) [23] [23] .
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192 feature

1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 04842 | 02383 | 09482 | 0.8492 | 0.1935 | 0.3%48 | 04972

R L N e

Sell In Sellin Sellin  Sellin Sell In Sell In Sell Out
Product Name Year Weak Of The Year Packaing Size List Price ® Diff Lag1 Lag2 Lag3 Lag4

19. Abra - Adathalmaz jellege LSTM formdra hozds utin Forrds: Sajdt szerkesztés

Erdemes megemliteni az LSTM architektira kidolgozasat és felépitését. Egy multi layer LSTM
bizonyult a tesztek alapjan a célravezetonek, ami Bidirectional LSTM rétegeket hasznal. A
felépités sorrendje a kovetkezo:1 réteg bidirectional LSTM, ezt 1 dropout kdveti (az overfitting
elkeriilése végett), még 1 réteg bidirectional LSTM, majd 2 dense réteg kiilonb6z6 szamu
neuronokkal (20. Abra). A bidirectional LSTM hasznélata a végzett teszt eredmények alapjan
indokolt volt, ezt a megel6z6 LSTM tesztek igazoltak, ugyanis ebben az esetben a modell nem

tudott rendesen feltanulni a szolgaltatott adatokon.

Bidirectional Bidirectional

I LSTM Layer DRI LSTM Layer

Dense Layer —» Dense Layer —»  Qutput

20. Abra - LSTM modell rétegei Forrds: Sajdt szerkesztés

5.4 Valos idejl hirek feldolgozasa RAG-on keresztiil

A média altal k6zolt hirek jelentés mértékben befolyasoljak a fogyasztoi szokasokat, ami
meghatarozza, hogy az eldrejelzett forecast sikeres volt -e (tehat kelld hibahataron beliil esett),
vagy sem. Igy hiba lenne azt feltételezni, hogy elég kizarolag a multbeli adatokra timaszkodva
megprobalni eldre jelezni a jovobeli eladasokat, mivel a képlet egy jelentds darabja hianyzik a

hirek ismerete nélkiil.
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A Contextual Prompt segitségével lehetséges minden hir értékelése elott automatizaltan utasitas
sorozattal ellatni az LLM-et, amely tartalmaz minden fontos informaciot szdmara, mint példaul,
hogy melyik cégnek dolgozik, mivel foglalkozik a cég, milyen szempontbol kell kiértékelnie a

hireket, mi a célja, milyen formatumu az elvart valasz stb.

Ahhoz, hogy a feldolgozas minésége a leheté legmagasabb legyen, érdemes novelni az LLM
szamara elérhetd informacié halmazt, aminek az egyik modja a korabban targyalt RAG
keretrendszer kialakitdsa. A vektor adatbazisban olyan szakirodalmak, kutatasok, tudomanyos
folyoiratok keriilnek eltarolasra, amelyek altalanos gazdasagi tudéassal, FMCG termékekkel
kapcsolatos tudassal és média és fogyasztotarsadalom viszonyaval foglalkoznak, hogy a lehetd

legjobb mindségi feldolgozast nytjtsa az LLM.

A hirek beszerzése az internetrél fog torténni, hirportdlok API-jan keresztiil. A projekt
szempontjabol ez lehet a legcélravezetdbb, mivel ezek azok a forrdsok, amelyek a legnagyobb

szamban eljutnak a fogyaszto k6zosséghez, igy hatassal lehetnek annak a viselkedésére.

Ahhoz, hogy az LLM Aaltal kiértékelt hirek adatai bemenetet képezhessenek egy LSTM modell
szamara, ahhoz az LSTM modellnek korabban tanulnia kellett ilyen adatokon. Ehhez sziikséges
lesz egészen addig visszamendleg feldolgozni a hireket, amikori dditumtol kezdédéen az LSTM
modell tanitasa torténik az adatokon. A kapott eredmények hozzaflizésre keriilnek az eladasi

adatok adattablajahoz, ezaltal a tanitd adathalmazhoz.
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6. Az eredmények

6.1 A tanitas folyamata

Az elkésziilt szoftver a fentebb leirtak szerint egy Jupyter Notebookbeli Python program, ami
teljes terjedelmében 247 sort tesz ki. Ez tartalmazza az Osszes feldolgozasi miveletet, az
adatforrds betoltésétol, egészen az eldrejelzés eldallitdsaig. Az adatforrds neve
,»Training_Data.csv”’, ez egy 3519 adatsort és 192 oszlopot tartalmazé adatforras. Ez
tartalmazza a fentebb emlitett termék adatokat. A szoftvernek az adatforras ketté valasztasa

utan (6. Tablazat) a sell out adatokat kell helyesen elére jelezni.

Adathalmaz Adatok
neve szama

Karakterisztikak Magyarazat Forras

Tanitasi 2815 192 Felel6s a tanitas El6feldolgozott
adathalmaz elvégzéséért vallalati adatok

Teszt és egyben
validacios 704 192
adathalmaz

Felel6s az adatok El6feldolgozott
teszteléséért vallalati adatok

6. Tablazat - Az adathalmazok jellege Forrds: Sajdt szerkesztés

A tanitas fazis sokszor lefuttatasra kertilt, hogy tesztelve legyen a modell szamara optimalisnak
mondhatd paraméterezés. A validacios és tanitasi gorbékre lett meghozva a dontés, hiszen a
tanitds ezen szakaszaban, ezek tiikrozik a legjobban azt, hogy mennyire lesz pontos a késébbi
elorejelzés. Minden ehhez sziikséges grafikon a fentebb emlitettek szerint lementésre keriilt. 5
féle paramétert allithatunk kiillonb6z6é méretekre a tesztek soran, ezek a batch size, tehat hogy
mekkora adatcsomagok kertilnek feldolgozasra 1 epoch alatt. Az epoch numbert, ami azért
felelt, hogy hanyszor iteraljon at a tanitasi adatbazison a szoftver, a hidden unit numbert (elsé
¢s masodik réteg), ami pedig a rejtett karakterisztikak szamat hatarozza meg, ezen kiviil még
az Adam optimizer tanulasi gyorsasagat lehet paraméterezni a programon beliil. Fontos volt,
hogy az over fitting-et, és az under fitting-et kikiiszoboljiik a tanulas soran, mivel a paraméterek

hibéas beallitasa esetén mindkettd bekdvetkezhet.
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Karakterisztikabol 192 van, ezek tartalmazzak a termék nevét, évet, hetet, kiszerelést, listaarat,

sell in adatot (kiloban), 4 sell in lag-ot, 1 sell in diff-et és a sell out adatot (21. Abra). Az adatok

ebben a szakaszban mar skalazva, binarissa alakitva, valamint one hot encodingolva vannak.

192 feature

i

72 long 2 long 53 lang 30 long 28 long
| | | | | |
| I | I I [
1 sornyi adat 1 0 0 1 0 1 0 04342 | 02383 | 09482 | 0.8492 | 0.1935 | 0.3948 | 0.4972
)L - J oL - Jou - J ) S
Selll Sellin Sellin Sellln SellIn SellIn Sell O
Product Name Year Weak Of The Year Packaing Size List Price ellin Diff Lag1 Lag2 Lag 3 Lagd °F ut
1 0 1 1 0 1 0 0 04842 | 02323 | 0.9482 | 03492 | 01935 | 03948 | 0.4872
. 1 0 1 1 0 1 0 0 04842 | 02333 | 09482 | 02492 | 01935 | 03948 | 04972
4 elemii
batch
1 0 1 1 0 1 0 0 04842 | 02383 | 0.9482 | 08492 | 01935 | 03948 | 04872
1 0 1 1 0 1 0 0 04842 | 02333 | 09482 | 02492 | 01935 | 03948 | 04972
3/5 |épés az epochok-nal a tanitas folyaman
(aktualisan vizsgalt batch)
1lofjo|t|ejo|1|e| |1|ofo|iflofo|a]ofl [+]ofjoft]jofjof|1]|o]| [|J1]|o|o|i|o|o|1]|o 1]ofo|1]o]o|1]|o
1lofjo|t]ojo|t|o| |1|ofo|afofofd]ofl [+]ofjof+]ofjo|t]|o]| [|1]o|o]1]o|o|1]|o0 1]ofo|1]o]o|1]|o
tlofjo|r]oejo|t o] |r|ofoftfofoft]ofl [t]ofjoft]jofjof{t]|o]| [Jr]|o|o]1]|o|o|1]|0O tlofojt]o]o|t]|o
tlofjojrjoejo|t o] |r|ofoftfofoft]ofl [t]ofjofr]jofjof{t]|o]| [|r|o|o|1]|o|o|1]|o0O tlofojt]o]o]t]o

T

5 epoch-os tanitas, 4 elemi batch-el, amik 192 featuret tartalmaznak

21. Abra - Osszefoglalé tablizat a feature, batch, és epoch fogalmak felépitésérdl Forras: Sajdt szerkesztés

Underfitnek azt hivjuk, amikor a modell til egyszer(i, és nem tud mintdzatokat felismerni az

adatok kozott, ilyenkor a tanitasi és validacios gorbe nagyon ellaposodik és egymashoz ér (22.

Abra Lasd: 40. oldal).
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Training and Validation Loss (Epoch number: 20 Batch size: 128 Hidden unit number: 10)

—— Training Loss
0.00035 - Validation Loss
0.00030 A
0.00025 A
%]
n
8
0.00020 A
0.00015 A
0.00010 4 l\
T T T T T T T T
2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs

22. Abra - Példa az underfitting esetére Forrds: Sajdt szerkesztés

Az overfitting esete pedig, amikor a modell tilsagosan megtanulja az adathalmazt, és fals
pozitiv jeleket kezd el el6rejelzni, tehat j6 megoldasokat halucindl a valdsdghoz képest, ilyenkor

a tanitasi és validacios gorbe eltavolodik egymastol (23. Abra).

Training and Validation Loss (Epoch number: 500 Batch size: 512 Hidden unit number: 110)

0.00020 —
— Tramlng Loss

Validation Loss
0.00018

0.00016

0.00014

0.00012 A

Loss

0.00010

0.00008 -

0.00006 A

0.00004 A

T T T T
0] 100 200 300 400 500
Epochs

23. Abra - Példa az overfitting esetére Forrds: Sajdt szerkesztés
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Optimalis paraméterezés esetén a tanitasi a validacios gorbe alatt halad, jol igazolva a helyes

illeszkedés példajat (24. Abra).

Training and Validation Loss (Epoch number: 100 Batch size: 512 Hidden unit number: 110)

—— Training Loss

Validation Loss
0.00018 A

0.00016 4

0.00014 +

Loss

0.00012 4

0.00010 +

0.00008 +

0.00006

T
0 20 40 60 80 100
Epochs

24. Abra - Példa a helyes illeszkedésre Forrds: Sajat szerkesztés

A tesztelés indokolta a bidirectional LSTM hasznalatat, mivel enélkiil nem tanulta meg az
adatok komplexitasat megfeleléen a modell, ezt igazolja az alabbi diagram is (25. Abra Lasd:
42. oldal).
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Training and Validation Loss

0.00650

0.00625 -

0.00600 +

—— Training Loss
—— Test Loss

0.00575 A

Loss

0.00550 ~

0.00525 A

0.00500 1+

25. Abra — Tanitdsi és validdciés gorbe viszonya Directional LSTM haszndlatakor Forrds: Sajdt szerkesztés

A bidirectional LSTM rétegek bevezetése utdn szemmel lathat6é javulas torténik a 2 gorbe

egymashoz valé viszonyaban (26. Abra Lasd: 43. oldal). Ezutdan mér csak a paramétereket

kellett megfeleléen optimalizalni.
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Training and Validation Loss

0.0070 A

— Training Loss
— Test Loss

0.0065 -

0.0060 -

0.0055 A

Loss

0.0050 A

0.0045 A

0.0040

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch

26. Abra Tanitdsi és validdcios gorbe viszonya Bidirectional LSTM haszndlatakor Forrds: Sajdt szerkesztés

A mi esetiinkben az optimum az elsd és mésodik Bidirectional LSTM réteg hidden unit szdmat
érintéen az elsé rétegnél 100, a masodiknal 50-re esett. Az epoch number 100-ra, a batch size
512-re és az adam optimizer learning rate-je 0.001-re esett (27. Abra Lasd: 44. oldal). A tanitasi
¢s validacios gorbe kicsit zajos ebben az esetben, viszont a feltanulds a dolgozat ebben a

fazisaban elfogadhatonak mondhato.
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Training and Validation Loss

—— Training Loss
0.0065 Test Loss
0.0060 4
0.0055 1
0.0050 +
)
3 0.0045 -
0.0040 +
0.0035 - '\‘Jwv;\_ Ao
\ar-\\'/\ A /\
VAV pd/ TN,
0.0030 4
\fﬂ‘\__v\/\/‘
0.0025 4 " " " " " }
0 20 40 60 80 100
Epoch
First Layer hidden unit number: 100
Second Layer hidden unit number: 50
Epochs: 100
Batch Size: 512
Learning Rate: 0.001
27. Abra - Legjobb megtaldlt illeszkedés esete Forrds: Sajdt szerkesztés
144 . /4 14
6.2 Az eldrejelzés pontossaga

Az eldrejelzés pontossaganak és elfogadhatosaganak meghatarozasdhoz a MSE, RMSE és R?
szamokra tdmaszkodunk. Az optimum kiértékeléséhez tobb tesztet futtatunk, atirva magat az
architekturat és a hiperparamétereket. A fentebb emlitett bidirectional LSTM hasznélata
nagyban hozzéasegitett a pontosabb eredmények eléréséhez, a legjobb paraméterezés zold

szinnel kiemelve lathato a tablazatban (7. Tablazat Lasd: 45. oldal).
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First Layer Second Layer

LSTM Layer Type Hidden Unit Hidden Unit NEupn:f):r B':Ecr:;izzre Le;:;iang
Number Number
1 Directional LSTM 100 0 40 128 0.001 89,47 158,46 0,13
1 Directional LSTM 100 0 40 128 0.0001 89,01 158,28 0,15
2 Directional LSTM 100 50 40 128 0.0001 93,68 160,01 0.08
2 Bidirectional LSTM 100 100 40 128 0.0001 77,08 140,99 0,20
2 Bidirectional LSTM 100 50 100 256 0.0001 78,06 138,20 0,23
2 Bidirectional LSTM 100 50 70 256 0.001 74,94 131,78 0,30
2 Bidirectional LSTM 100 50 100 256 0.001 77,97 123,90 0,38
2 Bidirectional LSTM 100 50 100 512 0.0001 79,27 139,31 0,22
2 Bidirectional LSTM 100 50 100 512 0.001 73,57 120,27 0,42
2 Bidirectional LSTM 100 50 150 512 0.001 81,93 133,20 0,29
2 Bidirectional LSTM 150 100 100 512 0.001 82,83 131,31 0,31
2 Bidirectional LSTM 100 50 90 512 0.001 73,32 124,75 0,37

7. Tablazat - Teszt esetek paraméterei és mérdszamai Forrds: Sajat szerkesztés

A mérészamok mellett Osszevetettiik az elérejelzett adatokat a valos sell out adatokkal, ezaltal
lathatova valt, hogy milyen modon tudja lekvetni a modellunk az adatokat (28. Abra Lasd:46.
oldal). A jelenlegi legjobb paraméterezés szerint jol lathat6, hogy a modell a trendeket szépen
lekdvetni, viszont a pontos méretek megbecsléséhez tovabb dimenzidk bevezetésére lesz
sziikség (példaul a hirek elemzése, vagy egyéb publikus a Kozponti Statisztikai Hivatalbol

szarmazo adatok hozzarendelése).
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28. Abra - Valés és elbrejelzett adatok optimdlis paraméterek esetén Forrds: Sajat szerkesztés

Az clorejelzett adatokat mélyebben elemezve, latszik, hogy atlagosan 73,57 kg egy héten a
becsiilt adatok és a valos kozott a tévedés (ez éves szinten akar 3500 kg koriili is lehet). Ez az
adatok kozotti nagy eltéréseknek kdszonhetd, ennek kikiiszobdlésére szolgal majd a tovabbi
dimenziok beépitése, viszont a modell a hetek kdzotti trendeket mar ebben a fazisban is szépen

leirja, ez segitségiil szolgalhat 1 termék eladasi trendjeinek eldrejelzéséhez.
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7.  Konkluzio

Mivel a piac hektikus valtozasainak mértéke varhatéoan nem fog csokkenni, hanem szinten
marad, s6t, noni fog, igy a vallalat példajan keresztiil kijelenthetd, hogy egy alternativ terveket

engedélyezd stratégia megoldast jelenthet a bevezetésben ismertetett gazdasagi problémara.

Az el6z6 TDK alatt elért eredmények aldtdmasztjak azt az elképzelést, hogy egy gépi tanuldsos
modszerekkel felépitett neuralis haldzat alapt rendszer képes kelléen jo hibahataron beliili
eredményeket nyujtani, a hagyomanyos tervezéshez képest relativ 0 emberi id6 és eréforras

befektetésével a vallalat szempontjabol.

Az aktualis dolgozat keretein beliil az adatfeldolgozas, adattisztitas, illetve a hianyos adatok
poétlasa volt az elsddleges prioritas, mig a masodlagos prioritas egy uj megkdzelités kutatdsa
volt a RAG rendszer altal. A jelenlegi elbrejelzés hibamértékét elérelathatolag csokkenteni
fogja, hogyha egy diverzifikaltabb képet kaphatunk a piac miikddésérdl a hirek, globalis adatok

¢s a belsé komplexebb vallalati adatok gyarapitasaval.

Az eldrejelzett adatokat mar fel lehet hasznalni tervezéshez, mivel az altalunk fejlesztett
rendszer az eladasi trendeket szépen leirja, ami (az eladds mértékétdl eltekintve) segitséget

nyujthat a hétrdl hétre valo kalkulacioban.

A Bidirectional LSTM hasznalata nagyban megnovelte a feltanulés és elorejelzés mindségét is,
azonban a mérdszamok azt mutatjak, hogy lehetdség van még a modell finomitasara, ami igy
potencialisan akar sokszorosan jobb eldrejelzéseket is nyutjthat a jovében. A paraméterek
finomitasaval a rendszer képes lesz akar hetekre elore mind az eladasi trendeket, mind az

eladasok mértékét egy megbizhato hibahataron beliil meghatarozni.

7.1 Jovobeli munka

A tanulmany kovetkez6 1épcséfoka a sell out adatok tovabbi eldallitasa és pontositasa lesz,
majd az ezeken valdo modell tanitasa, illetve a RAG rendszer vektor adatbazisanak kiépitése,

tovabba a kommunikacié megval6sitdsa az LLM, vektor adatbazis és felhasznald kozott.
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Ez a jovObeli rendszer egyiittes egy alapveté alkotd eleme lesz egy komplett, alternativ
stratégiakat alkot6 DTR-nek a véllalaton belil. Ez a kész program rendelkezni fog az
LSTM/BILSTM modell stlyozas és eltolas értékeivel, az inputjai pedig az aktualis gazdasagi
értékek lesznek, mint példaul az el6z6 havi valds sales adatok, illetve a RAG rendszer altal
kiértékelt hirek adatai. Ez a DTR az elorejelzéseket felhasznalva jelzi a meglévd stratégiai
tervek kozotti valtas sziikségességét, ezzel segitve a céget a piaci mozgas agilis lekovetésében,
tovabba konkrét stratégiai terveket is eléallit a vallalat szamara, amikre attérhetnek. Ennek a

DTR-nek a technikai miik6dése még a kutatas jovObeli részét képezi.

A jelenlegi projekt az alapjat képezi egy masik rendszernek is, amely hasonloan a forecast
prediktalashoz, igyszint eredmények eldrejelzését célozza meg. Ez a rendszer egy akciotervezd
rendszer, amely azt prognosztizalja a vallalatnak, hogy milyen eladasra szamithatnak egy
értékesitési csatornan egy termék esetén, ha bevezetnek egy bizonyos akcidt, példaul 2+1-€t,
vagy egy hagyomdanyos 20%-o0s akciot bizonyos iddre. Jelenleg a cégnek nincs megbizhatd
forrasa ezeket az informaciokat illetden, igy nem tudnak megfeleléen tervezni ezekkel az
akciokkal, igy el6fordulhat, hogy egy aruhazlanc boltjaban egy adott termékbdl nincs annyi,
mint amennyi eladas torténne, ha lenne. Gazdasagilag ez nagy rizikot hordoz magéaban, mert
azon tal, hogy nem torténik eladas, annak is fennall az esélye, hogy a vasarlo a cég hidnyzo
terméke helyett egy konkurencia markajat valasztja, igy lehetséges, hogy a masik termék

rendszeres vasarldja lesz a mi cégilink terméke helyett.

Ez a rendszer hasonldan a forecast eldrejelz6hdz, tigyszint gépi tanuldsos modszereket fog
alkalmazni a multbeli akciok trendjeinek megtanuldséra, inputparamétere pedig a bevezetendd

akcio tipusa, mértéke és iddintervalluma lesz.

A forecast-elérejelz6 és akcidtervezd rendszer kritikus tovabbfejlesztései kozé tartozik még,
hogy ne csak egy terméken, hanem egy divizid6 minden termékén miikddjon. A kutatas
jovOjében a vallalattal egyiittmiikddve, a rendszerek kiterjesztésre keriilnek a gabonapelyhek
diviziojardl azokra a tovabbi diviziokra, melyek adatainak jellege ezt lehetdvé teszi. Ezen kiviil,
a nagyon tavoli jovében, igény esetén a rendszereket a klaszteren beliili orszagok vallalatainak
képviseletével egylittmiikodve tovabbfejlesztésre keriilnek, hogy az ottani igényeknek

megfelelden is miikodhessenek.

Ezek a rendszerek jellegiikbdl adoddan folyamatos karbantartast és fejlesztést igényelnek,

hiszen egy olyan rendszer, amelyet utoljara to6bb honappal vagy évvel ezeldtti adatokkal
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tanitottak, nem lesz képes az aktudlis piaci igényeknek megfelelden miikodni, igy a kutatés
jovobeli részét képezi a rendszer tanitdsanak valamiféle automatizalt megoldasa, melynek

technikai részleteire még nem keriilt sor a kutatas folyaman.

Ahhoz, hogy a cég dolgozoi ezeket a szoftvereket megfeleléen képesek legyenek hasznalni a
mindennapos munka folyaman, sziikséges fejleszteni egy graphical user interface (GUI)-t is
hozza, amely 4athidalja a felhasznal6 és a gép kozotti kommunikacio nehézségeit. Ennek kelléen
egyértelmiinek kell lennie ahhoz, hogy az olyan felhasznalok is magabiztosan tudjak hasznalni,

akiknek nem céljuk megérteni a szoftver mogottes mikodését.
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