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1. fejezet
Hattér

A mesterséges intelligencia kutatasa atalakuld evolicion ment keresztiil,
amelyet elsGsorban a gépi tanulé modellek hatékonysagéanak és teljesitményé-
nek fokozasa vezérel. Azonban ezekben a modellekben rejls valodi potencial
az optimalizalasukon mulik.

Az optimalizélas azonban sokrétid fogalom. Magaba foglalja kiillonb6z6
optimalizal6 algoritmusokat és stratégiakat egyarant. Példaul a Kingma és
Ba [1] altal bevezetett Adam optimalizalé széles korben népszertivé valt a
neuralis halézatok betanitasaban, koszonhetGen az adaptiv tanulasi képes-
ségének. Hasonloképpen, a generativ modellezési feladatokban a generativ
ellenséges halozatokban hasznalt specifikus optimalizélasi stratégidk kulcs-
fontossaguak [2].

Az optimalizéalasi folyamat eleve fligg a modell tipusatol és a feladat
természetétSl, a neuralis hélozat alapt architekturak pedig érzékenyek a
konkrét optimalizalasi stratégidkra. Ezért ebben az Gsszefiiggésben az opti-
malizélasi technika megvalasztasat a célfeladat és a rendelkezésre 4llo adatok
minGsége hatarozza meg.

A gépi tanulési modellek optimalizalasat meghatarozo kritikus kérdések
a kovetkezdk:

e Hogyan vélasszuk ki a megfelel6 betanitési modszert?
e Hogyan optimalizaljuk a hiperparamétereket?

e Hogyan épitsiink komplex modell architektirakat optimalisan?

Az adott probléma természete jellemz&en meghatarozza a képzési mod-
szereket. A gépi tanulasi feladatokat altalaban feliigyelt, félig feliigyelt vagy



nem feliigyelt tanulasi kategoriakba soroljak [3|, amelyek kiilon optimaliza-
lasi stratégiakat igényelnek.

A feliigyelt tanulas soran a cimkézett adatok elérhetGsége iranyitja az
optimalizalési folyamatot. A félig felligyelt tanulas ezzel szemben olyan stra-
tégiakat hasznal, amelyek cimkézett és cimkézetlen adatokat hasznélnak fel,
mig a feliigyelet nélkiili tanulas célja rejtett mintak felfedezése az adatokban.

Ezenkiviil az olyan halado képzési stratégidk, mint példaul az atviteli ta-
nulés, a [3| finomhangolas és az el6képzés is elengedhetetlenné valtak [4], és
ezek a nagy nyelvi modellek (LLM-ek) megjelenésével kiilonosen nagy hang-
stlyt kaptak. Ugyanis a [5] transzformator-architekturakra épiils modellek
kiterjedt adatkészletekre vannak kiképezve, és figyelemre méltéan teljesitet-
tek a gépi forditési, szovegosszegzési és kérdésmegvélaszolasi feladatokban.
A kutatasok kimutattak, hogy az éltalanos feladatokra el6képzett és a konk-
rét feladatokra finomhangolt LLM-ek jobban teljesitenek, mint a kizarolag a
feladatspecifikus adatokra kiképzett [4] modellek. Az el6képzés tehat javitja
a feladatspecifikus teljesitményt és javitja a modell altalanositasi képessége-
it.

A hiperparaméterek optimalizalasa kulcsfontossagu a gépi tanulasi mo-
dellek sikeréhez. A hiperparaméter optimalizalas szabvanyos modszerei kozé
tartozik a Grid Search, a Random Search [6], a Bayes optimalizalas [7] és
a genetikai algoritmusok [8]. Ezenkiviil az ensemble technikak, mint példa-
ul a Bagging, Boosting és Stacking [9] robusztus megoldasokat kinalnak az
osszetett modellek architekturajanak optimalizalasara.

A kovetkez6 fejezetekben roviden attekintjiik a dolgozat f6bb eredménye-
it 6t kidolgozott modszerre vonatkozoan.

A 2.1 fejezet az LLM-eken és a visszatéré neuralis halozatokon alapu-
16 ensemble megoldés fejlesztését vizsgalja, amely lehet6vé teszi az olajar-
mozgasok eldrejelzését. Szoveges adatok, hangulatalapi LLM-ek és idésoros
modellek alkalmazasaval bemutatom a kiillénbo6z6 adatforrasok kombinéla-
sdnak lehetGségét egy predikcids modell felépitéséhez.

A 2.2 fejezetben egy olyan Pipeline-t mutatok be, amely a gépi tanu-
las és a klasszikus modszerek egytittesén alapul. Mérési eredményeink azt
bizonyitjék, hogy a jelenleg népszer modszereknél kifinomultabb és egy-
ségesebb megoldast nyidjt a vasarloi vélemények relevans megallapitasainak
kinyerésére.

A 2.3 fejezet a multimodalis architektiréak teljesitménypotencialjara 6ssz-
pontosit, kiilondsen a dohényzésra utald viselkedések szoveghdl és képekbdl
torténé kimutatasaban. Egy olyan modellt mutatok be, amely korlatozott
edzésadatok mellett is jol teljesit.



A 2.4 fejezetben Osszehasonlitom a RAG és a tartomany-specifikus fi-
nomhangolas teljesitményét, és megmutatom, hogy a RAG-nak elénye van
az LLM-en alapul6 4j tudasbézisrendszerek fejlesztésében.

Végiil a 2.5 fejezetben megmutatom, hogyan vezethetjiik vissza az elméle-
ti modellek, példaul a SIR optimalizalasat olyan algoritmusok alkalmazaséig,
amelyek megoldjék a legkisebb négyzetek gorbe illesztési problémait. Ez le-
hetévé teszi, hogy olyan optimélis elméleti modelleket allitsunk els, amelyek
alkalmasak a neuralis hélozatok elGképzésére.



2. fejezet

Az értekezés 16 eredményei

2.1. Az olajar-trend iranyanak el6rejelzése han-
gulatelemzés segitségével

1. tézispont. Kidolgoztam, eqy gépi tanuldson alapulo architekturdt,
amely figyelembe veszi a természetes emberi nyelven irt hirek hangu-
latdt az olajdrdnak eldrejelzéséhez. A hirek hangulatdnak meghatdro-
zdsahoz klasszikus statisztikan alapulo algoritmust és nagy nyelvi mo-
delleket haszndltam. FEzzel pedig egy olyan adatforrdst hoztam létre,
amelyben a hangulati értékek nagy pontossdigi, 84,08%-o0s korreldcict
mutattak az olajdr valds iranydval. Az eljards javitani tudta az LSTM
és GRU modellek eldrejelzd képességét. Ezen eredmények alapjdn meg-
mutatom, hogy a hangulat elemzésének vannak potencidlis lehetdséger
az olajdrmozgdsok és ezzel eqyiitt akdr mds tézsdei termékek eldrejel-
zésében.

Kapcsolodo publikacio: [P12]

Az értekezés ezen fejezetében bemutatott modszer a széveges informéciok
és az olajarmozgasok kozotti Osszefiiggések feltarasaval foglalkozik. A feje-
zet kozéppontjaban a Twitter (j nevén X) [10] kézosségi média platformon
megjelend hirek altal kifejtett érzelmek és az egyik legfontosabb energia-
hordoz6 az olajaranak irdnyvaltozasai kdzotti korrelacio elemzése all, mely-
hez természetes nyelvi feldolgozés technikait, valamint gépi és mély-tanulo
modszereket alkalmaztunk.



Az el6rejelzés javitasa érdekében mind a szoveges, mind pedig az ara-
datoknak el6zetes feldolgozason kellett atesniiik. Az aradatok esetében a
kovetkezd miiveleteket alkalmaztuk:

e A zajos arvaltozéasok kisztirése érdekében mozgodatlagot hasznaltunk
10-es ablakmérettel.

e A Brent és a Crude olajarak kozotti korrelacio elemzésével egy egységes
olajar mutatot hoztunk létre.

e Az drmozgéasokat el6z6 naphoz vett irdanyuknak megfelelgen -1 (csok-
kenés) vagy +1 (novekedés) értékekre transzforméaltuk.

A szdveges hiradatok esetében a kovetkezd miiveleteket alkalmaztuk:

A nem relevéans hireket kisztrtiik és csak azokat tartottuk meg amelyek
az "olay" szot megemlitik.

A speciélis karakterek vagy szoveg részeket, mint példaul az URL lin-
kek, eltavolitottuk.

Szentiment analizist alkalmazva detektaltuk az egyes hirek érzelmi al-
lapotat.

A hireket naponként aggregaltuk és a hangulati értékeiket ennek meg-
felelGen atlagoltuk.

Az érzelmek detektalasara a Vader [11], a Sentiment Roberta Large Eng-
lish [12] és a Twitter Roberta Base Sentiment [13]| szentiment modelleket
alkalmaztunk. A hangulat elemzés hatékonysagat az olajarmozgésok els-
rejelzésében a tényleges arvaltozasokkal valo korrelacio alapjan értékeltiik.
Ehhez az érzelmeket az arvaltozasok iranyara képeztiik le. Ez azt jelentette,
hogy a hangulat elemz6 modellekkel a negativ hireket -1 a pozitiv hireket
+1 értékekre képeztiik le, ami igy méar megfeleltethet&vé valt az armozgasok
irdnyanak. Ennek eredményeképpen meg tudtuk hatarozni azok pontossagat
az eredeti arvaltozasok iranyahoz képest.

Felismerve a hirforréasok idébeli valtozékonysagét, havi elemzéseket vé-
geztlink annak érdekében, hogy az optimélis forrasokat minden id&szakban
azonositsuk. Ez a megkdzelités sokoldalubb és pontosabb adatkészlet létre-
hozasat tette lehet6vé a modellek tanitdsdhoz. Tovabba, a hangulat elem-
zést torzitd zajos hirek azonositasa és kisztlirése érdekében egy zajszotart


https://finance.yahoo.com/quote/BZ=F/
https://finance.yahoo.com/quote/CL=F/

épitettiink. A zajos tételek kisztirése javitotta az hangulat elemzé modellek
elérejelzésének pontossigat.

A tovabbiakban a hirek hangulat elemzésével elGallitott adatokat idGsoros
adatokként kezeltiik, amelyekre igy idGsoros el6rejelzésekre alkalmas model-
leket tudtunk illeszteni. Az iddsoros elérejelzésekhez GRU [14] és LSTM [15]
ismétl6ds neurdlis halozatokat alkalmaztunk, kimeneteiket az armozgas ira-
nyara szabva. Ezt ugy értiik el, hogy tangens hiperbolikus aktivicios fiigg-
vényt hasznéaltunk, hogy az eldrejelzések a kivant (-1, +1) tartoméanyban
maradjanak. A legjobb stlyok megtalalasdhoz Adam optimalizécios algorit-
must és Early Stopping mddszerét alkalmaztuk. A GRU és LSTM halozatok
teljesitményét a 5, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 és 50-es Unit paraméterekkel is
megmeértiik.

Bemutatott, megoldasunk adatkozpontt megkozelitést alkalmaz a haté-
kony architektiura felépitéséhez, amely mind a megfelel§ betanitasi modszer
megvalasztasa mind az optimalis komplex architektira épitésének kérdéseire
kiemelt hatassal van.



2.2. Gépi tanulason alapulé rendszer a vasar-
161 véleményekb6l szarmazé informaciok ki-
nyeréseére

2. tézispont. Kidolgoztam eqy keretrendszert, amely képes a vdsdrlos
véleményekbdl kinyerni a relevdans informdcickat. A keretrendszer [ét-
rehozdasdahoz mequizsgdltam a hatékony informdciokinyerés tudomdny
teriilete dltal megjelolt legjobb megolddsokat. A szakteriilet dltal elfo-
gadott mérési modszereknek megfelelden dsszehasonlitottam dket sajdt
megolddsommal. A sajdt megolddsom eldnyeit tapasztalati eredmé-
nyekkel aldtamasztottam. A keretrendszert a hatékony mikddés és a
jo dtlathato struktira érdekében egy szekvencidlis adatorientdlt folya-
matba csomagoltam.

Kapcsolddo publikacio: [P3|

Ebben a fejezetben részletesen bemutatjuk azt a modszert, amelyet ki-
dolgoztunk az online kereskedelemben talalhato széveges adatokbol torténé
informaciok kinyerésére. Ismertetjiik a kiértékelési stratégiankat, és leirjuk
a kiilonbo6z6 kulcsszokinyerési technikakat, amelyekbdl a leghatékonyabb vé-
giil egy egységes rendszer (pipeline) tervezéséhez vezetett el benniinket. Ha-
rom népszerd kulcsszo- és kuleskifejezés-kinyerési megkozelitést vizsgaltunk:
n-gram, fliggdségi elemzés és szemantikai beagyazas. Vizsgalatunk eredmé-
nyeként a szemantikai beagyazast integraltuk modelliinkbe (1d. 2.1 &bra) az
informaciokinyerés céljabol. A pipeline architektirdja a skaldzhatosagot, az
adaptalhatosagot és a stabilitast helyezte elGtérbe. A rendszer miikodése a
kovetkezs 1épéseket foglalja magaba:

e Szi6veg tisztitasa: A folyamat soran eltavolitottuk az irrelevans ka-
raktereket és elemeket, amelyek torzithatjak a modell eredményeit. Az
irasjelek és felesleges szokozok eltavolitasra keriiltek, hogy biztositsuk
a sajat tervezési BERT+R modell tokenizécios kovetelményeinek valod
megfelelést.

e A szoveg felosztiasa mondatokra: Tekintettel arra, hogy egy va-
sarloi véleményben tobb téma is szerepelhet ezért azokat mondatokra
bontottuk. Ezaltal az egyes allitasokat szét valasztottuk. Ez a felbon-
tas lehet6vé tette a vasarloi vélemények finomabb elemzését.
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e Erzelmek el6rejelzése: Annak érdekében, hogy javitsuk az elemzést,
beépitettiink egy hangulat elemz& modellt. Ehhez egy sajat BERT+R
modellt terveztiink. Megkozelitésiik az volt, hogy egy BERT [16]| nagy
nyelvi modellt Ggy modositsuk, hogy annak kimenete egy regresszios
(R) réteg legyen. Ennek eredményeképpen pedig 1-t6l 5-ig terjedd
skalan sokkal érzékenyebben tudtuk el6rejelezni a kiillonbo6z6 vasarloi
vélemények hangulatat.

e Kulcsszokinyerés: A kulcsszavak kinyerése soran a Sentence-BERT
[17] modellt alkalmaztuk, amely lehetévé teszi a mondatok beagyaza-
sat. A mondatok bedgyazasaval pedig a szavak kontextusfiiggd vektor-
jait is elgallitottuk. Ezaltal a mondatok a szavainak és azok bigram és
trigram kombinaciobol meg tudtuk hatarozni egy adott allitas kulcs-
szavait.

e Hierarchikus és stirtiség-alapi rekurziv klaszterezés: A beédgya-
zott vektorok alapjan létrehozott vektorterekben a kozeli vektorok ko-
zott a koszinusz hasonlésag formulajaval mérhet§ egyezések vannak.
Ennek eredményeként a hasonlé témaékat leird szévegek stirtibb csopor-
tonként jelenek meg a vektorterekben. Kulcsfontossagi tulajdonsaga
megkozelitésiinknek, hogy a stiri klaszterek kinyerése érdekében a ki-
ugroé szovegek eltavolitasra keriilnek. Az azonositott stirtibb csoportok
hierarchikus klaszterezéssel azaz mélységi lefurassal, tovabb bontha-
tok, igy ennek révén a témak szofisztikaltabb modon keriilhetnek els-
allitasra. A rekurziv lefiras mindaddig ismételhet amig el nem érjiik a
minimalis elemszémot vagy az altalunk empirikus iton meghatarozott
0,7-es koszinusz hasonlosagi értéket.

Ahhoz, hogy megmérjiik rendszeriink hatékonysagat mas témamodellezé
rendszerekhez képest leképeztiik a nem feliigyelt tanulasu kulcsszokinyerési
modszerek miikodését egy feliigyelt szovegkategorizélasi (binaris osztalyoza-
si) feladatta. A mérési megkozelitésiink alapjat az LDA [18] témamodellezs
algoritmus fejlesztéi fektették. A megkozelités lényege, hogy ha feltételez-
ziik, hogy a modellek képesek jelentGs kulcsszavakat kinyerni, akkor egy
fiiggetlen kategorizaldé modell pontossaganak korrelalnia kell a kulcsszavak
informaciotartalméaval.

Ennek értékelése soran a kiilonboz6 alapmodellekhez (LDA, Top2Vec
[19], BertTopic [20]) meghataroztuk azok legjobb beéllitasi paramétereit,
majd a modszerek hatékonysagat osszehasonlitottuk sajat rendszeriinkkel.
Meérési eredményeink alapjan az sajat megoldéasunk pontossaga éatlagosan
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7%-kal multa feliill az alapmodelleket az osztalyozasi feladatban. Sikeriilt
tovabba a témék szempontjabol is szofisztikaltabb csoportositasokat 1étre-
hoznunk. A bemutatott rendszer ravilagit a komplex architekturak optimélis
tervezésének nehézségeire. Beleértve a rendszer épité elemeinek megvalasz-
tasabol fakado nehézségeket.

Processing units Data states
‘ Text cleaning
Raw Data
.
Splitting the text info
sentences Cleaned data

.

Generating regression-

based sentiment values [EoE S e T
sentences
v

Sentences with

Keyphrase exiraction
sentiment values

v

LR

Keyphrase embedding Keyphrases with

sentiment values

v

|

Hierarchical and density-
based recursive clustering

Embedded
keyphrases with
sentiment values

¥

Clasterized
keyphrases with
sentiment values

2.1. Abra. A kuleskifejezés kinyerésének folyamata.

12



2.3. Limitalt adatmennyiség esetén alkalmazha-
t6 mély tanul6é architektira a dohanyzas
felismeréséhez

3. tézispont. Kidolgoztam egqy mély-tanuldson, generativ modszere-
ken és humdn megerdsitésen alapulo integrdlt szoveg- és képfeldolgozo
modellt, amely limitdlt mennyiségd tanuldsi adat mellett is képes a
dohdanyzds detektdldsra a szoveges €s képi anyagok esetében egyardnt.
A modell teljesitményét a szakteriilet elfogadott kiértékelési maodszer-
tandval ellendriztem. Az eljardst mds korszerd modszerekkel is dssze-
hasonlitottam, amivel bizonyitani tudtam annak hatékonysdagdt.

Kapcsolddo publikacio: [P2]

Ebben a fejezetben atfogd attekintést adunk egy j modellarchitektira
miikodésérsl, amely képes a dohanyzéssal kapcsolatos tartalmak széveges és
képi detektalasara. Az architektura elére betanitott nyelvi és képfeldolgozo
modelleket 6tvoz az adathiany probléméajanak feloldasa, valamint a hatékony
és pontos észlelés érdekében.

A bemutatott rendszer amellett, hogy az el6re betanitott nyelvi és képfel-
dolgozd modellek kombinéciéjan alapul, integralja magaba az adat-elGkészités
lépéseit is. Az adat-elGkészitési 1épések kiemelten fonatosak a gépi tanuld
modellek esetében, még akkor is, ha mély-tanulé6 modelleket alkalmazunk.
Gyakori probléma hogy, kevés tanulasi adat all rendelkezésiinkre. Ez ki-
valtképpen igaz ez a dohanyzassal kapcsolatos adatokra. Mivel az ilyen
vonatkozo nyilvanosan elérhetd adatkészletek ritkak. A dohéanyzéssal kap-
csolatos tartalmak felismerésével kapcsolatban végzett kutatomunkank ideje
alatt nem allt rendelkezésre olyan nyilvanosan elérheté szovegekbdl vagy
képekbdl allo adatkészlet, amelynek mérete lehetévé tette volna, hogy egy
modellt véletlen siilykészletbdl kiindulva hatékonyan betanitsunk.

13
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2.2. Abra. A dohéanyzast felismerd architekttra sematikus lefrasa.

Architekturank modszertana (lasd a 2.2 abrat) a kovetkezd 1épéseket tar-
talmazza:

1. Vélasszuk el a szovegek és a videok detektalasat.

2. A videofelvételeket bontsuk képkockakra.
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3. A képkockakat sziirjiikk meg egy el6képzett multimodalis modell segit-
ségével.

4. Hangoljunk egy el6képzett képosztalyozot egy limitalt méretd de nyil-
vanosan elérheté dohanyzéssal kapcsolatos adatbazis képeire.

5. A sziirt képeket osztalyozzuk tovabb a finomhangolt képfeldolgozd mo-
dell segitségével.

6. Generaljunk szintetikus szoveges adatokat.

7. Hangoljunk egy nevesitett entitasok felismerésének feladatara kialaki-
tott nyelvi modellt a generélt szoveges adatokra.

A fenti szempontok alapjan elkésziilt architektura elemei a kovetkezok:

e Formatumellendrzés: A kezdeti 1épésben meg kell hatarozni a be-
jové adatok forméatuméat, megkiilonboztetve a videdfelvételeket és a
szoveges adatokat.

e Videodk és képek feldolgozasa: A rendszer a videofelvételeket kép-
kockakra bontja, masodpercenkénti mintavételezéssel.

e Multimodalis sztirés:

— Tovabbi informaciét nyeriink ki azzal, hogy a CLIP-ViT-B-32
[21, 22] modellel beagyazott vektorokat generalunk a képekbdl.
Mivel a CLIP egy multimodalis modell ezért egyszerre integrélja
a képekbdl és szovegbdl kinyerhets informaciokat, igy robusztus
altalanositési képességgel rendelkezik. A CLIP képes szivegekhez
és képekhez is bedgyazott vektorokat generalni, aminek elénye,
hogy a generalt képekbdl képzett vektorok Osszehasonlithatoak
egy szovegvektorral, ami jelen esetiinkben a ,,dohdnyzds” kifejezés
adott.

— Mivel minden egyes képvektor koszinusz hasonlésaga mérhetéve
valik a szovegvektorhoz képest ezért a képek és a szovegek viszo-
nyabol olyan karakterisztikus fiiggvény adodik, ami megmutatja
a video felvétel képkockiinak hasonlésagat a dohanyzast leiro ki-
fejezéshez képest.
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— A leir6 fiiggvény megmutatja, hogy meghatarozhaté olyan koszi-
nusz hasonlosadgon alapuld kiiszobérték, ami megadja a dohany-
zas kifejezésbdl képzett szovegvektor szempontjabol nem relevans
képkockakat.

¢ Finomhangolt képosztalyozas: A sziirést kovetGen a fennmarado
képeket elGképzett és dohényzasra finomhangolt képfeldolgoz6 modell
(EfficientNet [23], Inception [24], ResNet [25], VGG [26] vagy Xcept-
ion [27]) segitségével tovabb osztalyozzuk. A finomhangolasra ugyan
limitalt mennyiségi adat allt rendelkezésre, de a multimodalis sziiré
bevezetésével a finomhangolt és CLIP modell kozosen egy Boosting
tipusi 6sszekapcesolast alkot, amelynek hatékonyabb miikodését méré-
sekkel tamasztottuk ala.

o Szovegfeldolgozas: A szoveges adatok dohanyzassal kapcsolatos ma-
gyar kifejezéseinek detektaldsahoz a NER technikajat alkalmaztunk.
Ehhez magyar nyelvii szinonima szétar és a ChatGPT [28] generativ
nyelvi modellen alapulé szolgaltatisa segitségével szintetikusan szove-
ges adatokat generaltunk. A szintetikus adatokat igy automatikusan
annotaltuk, majd tanuldadatokat képeztiink bel6liik a NER modell
szamara.

A kiilonb6z6 modellekbdl felépiilé komplex multimodalis architektirank
a képeknél 74%-os, a szovegnél 98%-os pontossagot tudott elérni. Eredmé-
nyeink ravilagitanak arra, hogy a mesterséges intelligencia, kiilondsen a mély
tanulas nagy lehetGségeket rejt magaban a rejtett reklamok felderitésére, és
lehetévé teszi a dohanyzéssal kapcsolatos médiatartalmak elfogulatlan, re-
produkalhato és tisztességes szamszerisitését. Ez tamogathatja az esetleges
szabalyzo intézkedések hatékony meghozatalat is. Javasoltunk egy mély-
tanulason, generativ modszereken alapulé integralt széveg- és képfeldolgozo
modellt, amely limitalt mennyiségi tanul6 adat mellett is képes a dohanyzas
detektalasra szoveges és képi anyagok esetében egyarant. A kialakitott meg-
oldasunkkal olyan kérdésekre valaszolunk, amelyek érintik mind a megfeleld
betanitasi modszerek kivalasztasat, mind a komplex modell architektarak és
hiperparamétereik optimalizalasat egyarant.
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2.4. Domaintranszfer technikak vizsgalata LLM-
vezérelt tudasalapu rendszerek fejlesztésé-
hez

4. tézispont A szakteriilet elfogadott kiértékelési maodszertandval,
valamint publikusan elérhetd és dltalunk készitett adatbazisok alkal-
mazdsdaval empirikusan igazoltam, hogy a RAG a hatékonyabb meg-
kézelités, ha a generativ nagy nyelvi modellek (LLM) alapi, 1ij tipu-
su, mesterséges intelligencia dltal vezérelt tuddsbdzist szeretnénk fel-
épiteni. Tovabbd megmutattam, hogy a finomhangolds (DFT) és a
Retrieval-Augmented Generation (RAG) integracidja milyen 1j tipusi
kihivdsokat jelent.

Kapcsolodé publikacié: [P1]

Az LLM-ek jelent6s attorést értek el az NLP teriiletén. A LLM-ek koziil
peldaul a GPT [4], a PaLM [29] és a LLaMA [30] figyelemre mélto képessége-
ket mutattak a természetes nyelvi szovegek generalasban, és ezzel parhuza-
mosan aktivabb tudasbézis rendszerek létrehozasaban. Ebben a fejezetben
atfogd elemzést mutatunk be az LLM alapi tudéasbazis épitési stratégiakrol
és azok hatékonysagarol.

Az DFT és a RAG hatékonysagénak értékeléséhez a kévetkezd modszer-
tant dolgoztuk Kki:

o Modellvalasztas: A GPT-J-6B [31], OPT6.7B [32], LLaMA-7B [30]
¢s LLaMA2-7B [30] modelleket elére meghatéarozott kritériumok alap-
jan valasztottuk ki.

e Mérgszamok: Az modellek kiértékelését BLEU [33], ROUGE [34],
METEOR |[35] pontszamok és koszinusz hasonlosag alapjan végeztiik.

e AdatelSkészités: Tudomanyos publikaciokbol és nyilvanosan elérhe-
t6 forrasokbol gytjtottiik Ossze az adatsorokat, biztositva a reprodu-
kalhatosagot és az ellendrizhet&séget.

e Finomhangolas: A modellek finomhangoldsa tartomanyspecifikus
adatkészleteken tortént.
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2.3. Abra. A mondatok vektorialis bedgyazasan alapulo keresémotort hasz-
nalo6 RAG-modell sematikus leirésa.
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Moédszertanunk alapjan elvégzett kisérleteink eredményei alapjan a kdvet-
kez6 megallapitasokat tehettiik:

o A célfeladatra torténs DFT és a RAG alkalmazésa egyarant javitja az
egyes modellek teljesitményét.

e A RAG jobb teljesitményt mutatott a DFT-hez képest a BLEU és RO-
UGE pontszamok valamint a koszinusz hasonléség tekintetében. Bar a
DFT modellek jobb METEOR pontszdmot mutattak, hajlamosabbak
voltak a hallucinaciora a RAG-alapt rendszerekhez képest.

e A DFT és a RAG kombinalasa nem eredményezett teljesitményjavu-
last.

Mérési eredményeinket alapjaul véve felvazoltunk egy egyszerd RAG ala-
pu architekturat (lasd 2.3 dbra).

Megkozelitésiink atlagosan 17%-kal feliilmulja a DFT modelleket a RO-
GUE pontszam tekintetében, 13%-kal a BLEU pontszam esetén és 36%-kal
a koszinusz hasonlosag alapjan. A RAG jelentGs elénnyel rendelkezik a fi-
nomhangolassal szemben a hallucinacié tekintetében, amit nem ellensulyoz
az a tény, hogy az DFT modellek atlagosan 8%-kal jobb METEOR pont-
szama nagyobb kreativitast jelez a RAG-hoz képest. Ezzel megmutattuk,
hogyan adhatunk meg olyan elsGsorban mérdszamokra alapulé modszertant,
amely meghatarozza a megfelel§ betanitdsi modszert és ezaltal a végleges
egy hatékony architektira felépitését.
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2.5. Elméleti modellek optimalizalasa

5. tézispont Az értekezés utolso fejezete ravildgit az eléképzés eldnye-
ire, és bemutatja az eqyszeribb elméleti funkciok lehetdségét a neurdlis
hdlozatok inicializaldsdiban. Ennek demonstrdldsara a fejezet klasszi-
kus eljardsokon alapuld megkizelitést mutat be optimalizdlt SIR [36]
elméleti modellek generdldsdra, amelyek azutdn felhaszndlhatok eqy ne-
urdalis hdalozat eldképzésére.

Kapcsolodé publikacié: [P4]

A SIR elméleti modell optimalizalasat a legkisebb négyzetek gorbe illesz-
tési problémajéara vezettiik vissza. Felvazoltunk egy megkozelitést, amelyben
a Levenberg-Marquardt algoritmust (LMA) [37] [38] és differenciélis evola-
ciés (DEA) [39] algoritmust hasznaltuk a SIR modell optimalizalasara.

Tapasztalataink azt mutatjak, hogy mindkét modszer jol alkalmazhato a
gorbeillesztési problémaéra, és felhasznalhatd a tényleges adatokhoz legjob-
ban illeszkeds optimalis SIR modell megtalédlasdhoz. Az LMA kiilénosen
elényOs a sebessége miatt, és a DEA hatékonyan finomitja a megléves, kozel
optimalis paramétereket. Ezért komplex optimalizalast javasoltunk, hogy
megtalaljuk a problémét legjobban leir6 elméleti modellt. Az LMA az els§
lépésben gyorsan megtalalja a legjobb kezdeti paramétereket, mig a DEA a
masodik lépésben finomitja azokat. Az igy elGallitott optimalis SIR model-
lek hatékonyabban kozelithetSk [40] [P4] neuralis halokkal és idealisak azok
elsképzéséhez.
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Backgorund

Artificial intelligence research has undergone a transformative evolution, pri-
marily driven by the imperative to enhance the efficiency and performance
of machine learning models. However, the true potential of these models
hinges on their optimization.

Optimization is a multifaceted concept. On the one hand, it involves
algorithms designed to fine-tune models, and on the other hand, it encom-
passes strategies aimed at improving model effectiveness. For example, the
Adam optimizer, introduced by Kingma and Ba [1], has become widely popu-
lar for training neural networks due to its adaptive learning rates and ability
to handle noisy gradients efficiently. Similarly, in generative modeling tasks,
specific optimization strategies used in generative adversarial networks have
been crucial [2].

The optimization process inherently depends on the model type and the
task’s nature, with neural network-based architectures susceptible to specific
optimization strategies. Therefore, in this context, the choice of optimization
technique is shaped by the target task and the quality of the available data.

Critical questions that drive the optimization of machine learning models
include:

e What is the most effective training method?
e How can hyperparameters be fine-tuned for peak performance?

e How can complex model architectures be optimally designed?

The nature of the problem at hand typically determines training method-
ologies. Machine learning tasks are commonly categorized as supervised,
semi-supervised, or unsupervised learning [3], requiring distinct optimiza-
tion strategies.



In supervised learning, the availability of labeled data guides the opti-
mization process. Semi-supervised learning, in contrast, utilizes strategies
that leverage labeled and unlabeled data, while unsupervised learning aims
to discover hidden patterns in the data.

Additionally, advanced training strategies such as transfer learning, fine-
tuning [3|, and pre-training have also become essential [4], and these came
into a particular massive focus with the appearance of large language models
(LLMs). These models, built on transformer architectures [5], are trained on
extensive datasets and have performed remarkably in machine translation,
text summarization, and question-answering tasks. Research has shown that
LLMs pre-trained for general tasks and fine-tuned for specific tasks outper-
form models trained solely on task-specific data [4]. This approach improves
task-specific performance and enhances the model’s generalization capabili-
ties.

Optimizing hyperparameters is crucial for the success of machine learning
models. Standard methods for hyperparameter tuning include Grid Search,
Random Search [6], Bayesian optimization [7], and genetic algorithms [§].
Additionally, ensemble techniques such as Bagging, Boosting, and Stack-
ing [9] provide robust solutions for optimizing the architecture of complex
models.

In the next chapters, we briefly review the main results of the thesis con-
cerning the five developed methods. Chapter 2.1 explores the development of
an ensemble solution based on LLMs and recurrent neural networks, enabling
forecasting of oil price movements. By applying textual data, sentiment-
based LLMs, and time series prediction models, I demonstrate the potential
of combining diverse data sources to build a forecasting model. In Chap-
ter 2.2, I present a Pipeline based on an ensemble of machine learning and
classical methods. Our measurement results prove that it provides a more
sophisticated and uniform solution for extracting relevant statements from
customer reviews than the currently popular methods. Chapter 2.3 focuses
on the performance potential of multimodal architectures, specifically in de-
tecting smoking behaviors from text and images. I present a model that
performs well, even with limited training data. In Chapter 2.4, I compare
the performance of RAG and domain-specific fine-tuning and show that RAG
has an advantage in developing new knowledge base systems based on LLM.
Finally, in Chapter 2.5, I show how to trace the optimization of theoreti-
cal models such as SIR back to applying algorithms that solve least squares
curve fitting problems. This allows us to produce optimal theoretical models
suitable for neural network pre-training.



The main results of the thesis

2.1 Predicting the direction of the oil price trend
using sentiment analysis

Thesis 1. [ developed a machine learning architecture that considers
the sentiment of news written in natural human language to predict
the price of oil. To determine the sentiment of the news, I used a
classical statistics-based algorithm and large language models. In do-
ing so, I created a data source in which sentiment values showed a
high accuracy correlation of 84.08% with the oil price’s natural direc-
tion. This one improved the predictive ability of the LSTM and GRU
models. Based on these results, we demonstrated that sentiment anal-
ysis has the potential to support the prediction of oil price movements
and, i turn, other stock market products. I provided that the tem-
poral variability of news sources and noise reduction techniques are
considered.

Related publication: [P12]

The method presented in this thesis chapter explores the relationship
between textual information and oil price movements. The chapter analyzes
the correlation between the sentiments expressed by news on the social media
platform Twitter (renamed X) [10] and the directional changes in oil price,
one of the most critical energy carriers, using NLP techniques and machine
and deep learning methods.



Both text and price data had to be pre-processed to improve the forecast.
Therefore, the following operations were applied to the price data:

e The moving average with 10 window sizes was used to filter out noisy
price changes.

e A single oil price indicator was created by analyzing the correlation
between Brent and Crude oil prices.

e The price movements were transformed from -1 (decrease) to +1 (in-
crease) according to their direction from the previous day.

For text news data, the following operations were applied:

e We filtered out irrelevant news and kept only those that mentioned
the word "oul”.

e Special characters or parts of the text, such as URL links, were re-
moved.

e Sentiment analysis was used to detect the emotional state of each news
item.

e The news was aggregated by day, and their sentiment values were
averaged accordingly.

To detect sentiment, we used the Vader [11], Sentiment Roberta Large
English [12], and Twitter Roberta Base Sentiment [13| sentiment models.
We evaluated the effectiveness of sentiment analysis in predicting oil price
movements based on correlation with actual price changes. For this purpose,
sentiment was mapped to the direction of price changes. The sentiment
models were trained from negative news with -1 to positive news with +1,
which is then mapped to the direction of price movements. As a result, we
could determine their accuracy relative to the direction of the original price
movements.

Recognizing the temporal variability of news sources, monthly analyses
were carried out to identify the optimal sources for each period. This ap-
proach created a more versatile and accurate dataset for training the models.
In addition, we built a noise dictionary to identify and filter out noisy news
that could distort sentiment analysis.

In the following, sentiment analysis data of news items was managed as
time series data. On which we were able to fit models suitable for time-series
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predictions. We used GRU [14] and LSTM [15] recurrent neural networks for
time series forecasts, with their outputs fitted to the direction of price move-
ments. This was achieved using a tangent hyperbolic activation function to
keep the forecasts within the desired (-1, +1) range. We used Adam’s opti-
mization algorithm and Early Stopping method to find the best weights, and
we measured the performance of the GRU and LSTM with Unit parameters
of 5, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, and 50.

In the following, data generated by sentiment analysis of news items
were managed as time series data. On which we were able to fit models
suitable for time-series predictions. For time series forecasts, GRU [14] and
LSTM [15] recurrent neural networks were used, with their outputs fitted
to the direction of price movements. This was achieved by using a tangent
hyperbolic activation function to keep the forecasts within the desired (-1,
+1) range. We used Adam’s optimization algorithm and his Early Stopping
method to find the best weights. The performance of the GRU and LSTM
was also measured with Unit parameters of 5, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 and
50.

Presented by our solution adopts a data-centric approach to building a
six-tier architecture, which has important implications for both the choice
of the appropriate paralysis method and the optimal complex architecture
construction.



2.2 A Machine Learning-based Pipeline for the
Extraction of Insights from Customer Re-
views

Thesis 2. [ developed a framework for extracting relevant informa-
tion from customer reviews. To create the framework, I examined the
best solutions identified by the field of expertise in information extrac-
tion science. I then compared them with my solution according to the
measurement methods accepted in the field of expertise. I supported
the benefits of my solution with experimental results. Furthermore, [
wrapped the framework in a sequential data-oriented process for effi-
cient operation and transparent structure.

Related publication: [P3]

In this chapter, we describe in detail the method we have developed
to extract information from textual data in online commerce. We describe
our evaluation strategy and the different keyword extraction techniques, the
most effective of which eventually led us to design a unified system (pipeline).

We investigated three popular keyword and key phrase extraction ap-
proaches n-gram, dependency analysis, and semantic embedding. As a result
of our investigation, we integrated semantic embedding into our system (see
Figure [1]) for information extraction.

Our designed pipeline is focused on scalability, adaptability, and stability
and includes the following steps:

e Text cleaning: The pipeline removes irrelevant characters and ele-
ments that could distort the model results. Moreover, removing punc-
tuation and unnecessary spaces ensures compliance with the tokeniza-
tion requirements of our designed BERT+R model.

e Splitting the text into sentences: Given that a customer review
may contain several topics, it has been split into sentences. In this
way, each statement is separated. This split allowed a more refined
analysis of the customer reviews.

e Sentiment prediction: We designed a proprietary BERT+R model
to improve sentiment estimation. Their approach was to fine-tune a



BERT [16] high-level language model so that its output is a regression
layer. As a result, we could predict more sensitively the sentiment of
different customer opinions on a scale of 1 to 5.

e Keyword extraction: The Sentence-BERT [17] model was used to
extract keywords, allowing sentence embedding. By embedding the
sentences, we also generated context-dependent vectors of the words.
This allowed us to determine the keywords of a given statement from
the words of the sentences and their bigram and trigram combinations.

e Hierarchical and density-based recursive clustering: After clean-
ing, sentiment analysis, and extraction of keywords from the texts,
we applied our hierarchical and density-based recursive clustering ap-
proach to topic retrieval. Similarities between nearby vectors are mea-
sured using a cosine formula in the vector spaces generated from the
nested vectors. As a result, texts describing similar topics appear as
denser clusters in the vector spaces. A key feature of our approach is
that outliers are removed to extract dense clusters. Furthermore, hier-
archical clustering can further decompose the identified denser clusters,
i.e., depth drilling. That is, it can generate topics in a more sophis-
ticated way. The recursive drilling can be repeated until a minimum
number of elements or a cosine similarity value of 0.7, which we have
determined empirically, is reached.

To measure the performance of our system compared to other topic mod-
eling systems, we mapped the unsupervised learning keyword extraction
methods into a supervised text categorization (binary classification) task.
The developers of the LDA laid the basis of our measurement approach [18|
in their topic modeling algorithm. They also used this method to measure
the effectiveness of LDA. The essence of the approach is that if we assume
that the models can extract meaningful keywords, then the accuracy of an
independent categorization model should correlate with the information con-
tent of the keywords. To evaluate this, we determined the best-fitting pa-
rameters for the different basic models (LDA, Top2Vec [19], BertTopic [20])
and compared the efficiency of the methods with our system. Based on our
measurement results, the accuracy of our solution outperformed the base
models by an average of 7% in the classification task. We also found that it
produced more sophisticated clustering in terms of topics.

10



The presented pipeline highlights the problems of designing complex ar-
chitectures, particularly the difficulties of choosing the pipeline’s building
blocks.

Processing units Data states

‘ Text cleaning
Raw Data

sentences

Splitting the text info
Cleaned data

Sentences with

Keyphrase exiraction
sentiment values

Keyphrase embedding Keyphrases with

sentiment values

Generating regression- -
based sentiment values : Data divided into
. sentences

Hierarchical and density-

based recursive clustering | B keyphrases with
N sentiment values

¥

Clasterized
keyphrases with
sentiment values

Figure 2.1: Flow diagram of key phrase extraction pipeline.
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2.3 A multimodal deep learning architecture
for smoking detection with a small data
approach

Thesis 3. [ have created an integrated text and tmage processing
model based on deep learning, generative methods, and human re-
inforcement.  With limited training data, this model can also detect
smoking in text and image material. The model’s performance was
verified using the field’s accepted evaluation methodology. I also com-
pared the method with other state-of-the-art methods to demonstrate
its effectiveness.

Related publication: [P2]

This chapter comprehensively overviews a proposed model architecture
that detects smoking-related content in text and images.

The architecture combines pre-trained linguistic and image processing
models to solve limited data problems and provide efficient and accurate
detection.

The presented system is based on a combination of pre-trained language
and image processing models and integrates the data preparation steps. This
is because the data preparation steps are essential for machine learning mod-
els, even when deep learning models are used. This is particularly true when
little training data is available, which is particularly true for smoking data.
Indeed, publicly available datasets on smoking are scarce.

In support of this, during our research on detecting smoking-related con-
tent, there was no publicly available dataset of texts or images of a size that
would have allowed us to train a model efficiently starting from a random
weight set.

12
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Figure 2.2: Schematic flow diagram of the smoking detector architecture.

The methodology of our architecture (see Figure 2.2) includes the fol-

lowing steps:

1. Separate the detection of text and video material.

2. Break the video footage into frames.

3. Filter the frames using a pre-trained multimodal system.
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4. Fine-tune a pre-trained image classifier on images from a limited but
openly available smoking-related database.

5. Further, the filtered images are classified using a fine-tuned image pro-
cessing model.

6. Generate synthetic text data.

7. Fine-tune a language model developed for a named entity recognition
(NER) task on the generated text data.

The elements of the architecture based on the proposed design are as
follows:

e Format checking: The initial step is to determine the format of the
incoming data, distinguishing between video and text data.

e Processing of videos and images: The system will break down the
footage into frames, sampling every second.

e Multimodal filtering:

— Additional information is extracted by generating embedded vec-
tors from the images using the CLIP-ViT-B-32 |21, 22] model.
Since the CLIP model is multimodal, it integrates information
extracted from images and text simultaneously. Thus, it has a
robust generalization capability. It can generate embedded vec-
tors for text and images, with the advantage that the vectors
generated from images become comparable to a text vector. In
our case, this vector was from the "smoking” term.

— Since the cosine similarity of each image vector is measured against
the text vector, a characteristic function is derived from the rela-
tionship between the images and the text that shows the similarity
of the video recording frames to the phrase describing smoking.

— The characteristic function shows that a threshold value based on
cosine similarity can be determined, making the frames irrelevant
to the text vector formed from the smoking expression.

e Fine-tuned image classification: After filtering, the remaining im-
ages are further classified using a pre-trained and fine-tuned smoking
image processing model, for example, EfficientNet [23], Inception [24],

14



ResNet [25], VGG [26], or Xception [27]. Although a small amount
of data is available for fine-tuning, the multimodal filtering helps the
fine-tuned and CLIP models form a Boosting-type coupling. Its more
efficient performance has been demonstrated by measurements as well.

e Text processing: The NER technique detected smoking-related Hun-
garian terms in the text data. To do this, we synthetically generated
text data using a Hungarian synonym dictionary and the generative
language modeling service ChatGPT [28]. This synthetic data was
then automatically annotated and used as learning data for the NER
model.

Our complex multimodal architecture, built from different models, achieved
74% accuracy for images and 98% accuracy for text.

Our results highlight that artificial intelligence has great potential for
detecting hidden advertising and enabling unbiased, reproducible, and fair
quantification of smoking-related media content. This will support the ef-
fective implementation of possible regulatory measures. We proposed an
integrated text and image processing model based on deep learning and
generative methods, which can detect smoking in text and image material
with small training data. Our developed solution addresses questions con-
cerning the choice of appropriate training methods and the optimization of
complex model architectures and their hyperparameters.

15



2.4 Investigating the domain transfer techniques
for the development of LLM-driven knowledge-
based systems

Thesis 4. Using standard assessment methods applied in the field
and the databases we have created and are publicly available, I com-
pare Retrieval Augmented Generation (RAG) with Domain-Specific
Fine-Tuning (DFT) in terms of creating an LLM-driven knowledge
base system. I empirically demonstrated that RAG is a more efficient
approach to building a state-of-the-art Knowledge base system that
applies Generative large language models (LLM). I also show how the
integration of DF'T and RAG presents new types of challenges.

Related publication: [P1]

LLMs have made a breakthrough in NLP. GPT [4], PaLM [29], and
LLaMA [30], for example, have shown such remarkable capabilities in gener-
ating natural language texts that they have opened up new possibilities for
the creation of more active knowledge-based systems. However, using LLMs
to build knowledge-based systems requires careful consideration of training
strategies, such as DFT and RAG, because of the lack of best practices and
standardizations. Therefore, I comprehensively analyze these strategies and
their effectiveness in this chapter.

To evaluate the effectiveness of FN and RAG, we have developed the
following methodology:

e Model selection: The GPT-J-6B [31|, OPT6.7B [32], LLaMA-7B
[30] and LLaMA2-7B [30] models were selected based on some prede-
fined criteria.

e Metrics: Models were evaluated based on BLEU [33], ROUGE [34],
METEOR |[35] scores, and cosine similarity.

e Data preparation: Datasets were collected from scientific publica-
tions and publicly available sources, ensuring reproducibility and ver-
ifiability.

e Fine-tuning: Models were fine-tuned on domain-specific datasets.

16
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Based on the results of our experiments using our methodology, the fol-
lowing conclusions can be drawn:

e Applying both DFT and RAG to the target task improves the perfor-
mance of each model.

e RAG showed better performance compared to DFT in terms of ROUGE,
BLEU scores, and cosine similarity. Although DFT models showed
better METEOR scores, they were more prone to hallucination com-
pared to RAG-based systems.

e Combining DFT and RAG did not result in performance improve-
ments.

Based on our measurement results, we outlined a simple RAG-based ar-
chitecture (see Figure 2.3) that outperforms DFT models by an average of
17% for the ROGUE score, 13% for the BLEU score, and 36% for our cosine
similarity-based Coverage Score. The RAG has a significant advantage over
DFT in terms of hallucination, which is not offset by the fact that the ME-
TEOR score of the DFT models, which is, on average, 8% better, indicates
greater creativity compared to the RAG. In our investigation, we can create
a methodology, based primarily on metrics, that determines the appropriate
training method and, hence, the final optimal architecture to build.
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2.5 Optimization of theoretical models

Thesis 5. The final chapter of the thesis highlights the advantages of
pre-training and shows the potential of more straightforward theoretical
functions in initializing neural networks. To demonstrate this, the
chapter presents an approach based on classical procedures to generate
optimized SIR [36] theory models, which can then be used to pre-train
a neural network.

Related publication: [P4]

We traced the optimization of the SIR theoretical model back to the
least squares curve fitting problem. We outlined an approach in which we
used the Levenberg-Marquardt algorithm (LMA) [37] [38] and differential
evolution (DEA) [39] algorithms to optimize the SIR model.

Our experience shows that both methods are well suited to the curve
fitting problem and can be used to find the optimal SIR model that best
fits the actual data. LMA is particularly advantageous due to its speed, and
DEA efficiently refines the existing near-optimal parameters. Therefore, we
proposed a complex optimization to find the theoretical model that best
describes the problem. LMA quickly finds the best initial parameters in
the first step, while DEA refines them in the second step. The optimal
SIR models produced in this way can be more effectively approximated with
neural networks [40] [P4], so they are ideal for their pre-training in a way
that can be proven with the measurement methods accepted in the field.
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