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NAV MIMCS

MIMCS = Mesterséges Intelligencia Munkacsoport

Els6dleges altalanos feladatok:

» Elkésziti a gépi tanulashoz sziikséges cimkézési és validalasi médszertant,

e gépi tanuld modszerek vizsgalata az adott teruletekre,

e gépi tanuldo modszerek fejlesztése,

* értelmezi a gépi tanulas eredményekeit,

* a NAV-val egyuttmikodve prezentalja, publikalja, népszer(siti az eredmeényeket.



A projektrol

Cél: Termékcsoportok arvaltozasanak id6soros elemzése, inflacios now-casting
Kutatasi irany:

Legujabb MI/mélytanulas alapi mddszerek bevezetése a modellezésbe

GPU alapon

Fejleszték: Putz Orsolya, Onozd Livia, Debreczeni Maté, Gyires-Toth Balint

Tamogato szakértd: Jarasi Istvan

Jelenlegi megoldas:
* Terméknevek kategorizalasa TF-IDF modszerrel
* CPU alapon
* Vezetd kutato, fejlesztd: Jarasi Istvan

Egyuttmikodo szervezetek: NAV, NAV MIMCS, MNB, BME, SZTE, KSH
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A mélytanulasrol

A gépi tanulas egyik fajtaja.

ElsGdleges el6ny: jol skalazhato,
univerzalis.

Agyi neuronok ihlették, kozottik lévé

kapcsolatok haldja

Terminusok kolcsonzése:

* Aktivacio

» Rétegek: akar tobb szaz rejtett
Réteg tipusok:

* Teljes 0sszekottetés(

* Rekurrens
* Konvolucios
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Mélytanulas és NLP

* Mélytanulas alapu NLP
* Sok adatnal jobb teljesitmény, mint a hagyomanyos NLP modszerekkel

* Transformer alapu modellek

» Teljes osszekottetés alapu
* encoder-decoder alapu: szavak = vektorok = szavak

* Input: szovegben random maszkolunk szavakat
e Output: a hianyzo sz6
* HuggingFace infrastruktura (https://huggingface.co/) >

* Open source Python package



A kutatas célja

MI eszk6zok hasznalata az adatvezérelt dontéstamogatasban.

e OPG-s terméknevek besorolasa termékcsoportokba

e A jelenlegi megoldas mellett a legujabb Al modszerek
No\i[eie\A  kiprébaldsa, egy robosztus, skalazhatéd mddszer fejlesztése

e OPG adatok automatizalt feldolgozasa és modellezése M
modszerekkel

Gr=laell o Adatbdl informacié ember és gép kdzés munkajaval
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Modszertan
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Munkafazisok

Szoveg
generalas, Szoveg Szoveg

ha nincs feldolgozasa reprezentaldsa Modellezés Kiértékelés
(tokenizalas) (vektorizalas)
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Az adatrol

e Jellemzok

* Els6 export:

* 964.427 egyedi terméknév
* Ebbd6l vamtarifa szammal (VTSZ) rendelkezik: 88.276 rekord.

* Masodik export:

e 444,738 egyedi terméknéy,
* ebb6l 52.981-hez van VTSZ.

e Korlatozottan hozzaférhet6

e Adatgeneralas
* Szabaly alapon

* Mélytanulasos alapon
e ChatGPT-vel



Az M| szerepe: termékkategoriaba sorolas
mélytanulas alapu modszerekkel

Osztalyozasi feladat

nyelvmodellekkel

1. El6tanitott 2. El6tanitott nyelvmodell tovabb 3. El6tanitott nyelvmodell tovabb
nyelvmodellekkel vektorizalas tanitasa osztalyozasra tanitasa OPG adatokon

‘ médszgileakpa l\::mékek vektorizalasra hasznaljuk
- osztalyozas (lasd 1.)

tovabbtanitjuk
osztalyozasra (lasd 2.)

11

osztalyozasara
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Modellezési Iépések

el(),' . . 7 4 4 4

hiperparaméter- o
o predikcio
beallitasok
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EI6- . . 7 - 7 7 7 hiperparaméter- . .- 7
; redikcid kiértékelés redikcid

e Adattisztitas

* Ures cellak elhagyasa
e dirty vs clean adat

e Szétvalasztjuk az adatot tanito és teszt adatbazisra.

* Mintaveteli lehet6ségek:
* A termékek eloszlasat figyelembe vesszik
* Nem vesszuk figyelembe = egyenletes mintavételezés

* Tanito-teszt adatbazis aranya: 70%-30% vagy 80%-20%.
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- - P hiperparaméter- -
elo predikcid kiértékelés predikcid

feldolgozas beallitasok
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EI6- . . 7 - 7 7 7 hiperparaméter- . .- 7
) redikcid kiértékelés redikcid

» Kétféle tanitas:
 ElGtanitott nyelvi modell tovabb tanitasa osztalyozasra (downstream task)
* A nyelvmodellt termék-kategdria parokon tanitjuk.

» ElGtanitott nyelvi modell tovabb tanitasa OPG adatokon (,,sajat” nyelvmodell)
* A nyelvmodellt termékneveken tanitjuk.
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% - P hiperparaméter- S
e predikcid kiértékelés - predikcio
feldolgozas beallitdsok

* Prediktalas a teszt adatra.

* Feladat: olyan termékeket kategorizaljon a modell, amelyeket még
nem latott.

* Mi tudjuk a ,,helyes valaszt”.

Putz Orsolya

1
putz.orsolya@tmit.bme.hu 6



* A modell teljesitményének kiértékelése
az alapjan, hogy j6 kategdriaba sorolta-

e a terméket.

* Mutatok:

* Precision: tényleges pozitiv / (tényleges
pozitiv + fals pozitiv)

e Recall: tényleges pozitiv / (valédi pozitiv +
fals negativ)

e Accuracy: (tényleges pozitiv + tényleges
negativ) / 6sszes predikcio

* Fl-score: a precision és a recall
harmonikus atlaga

Predicted

Negative (N)

Positive (P)
+

Actual

MNegative

True Negative (TN)

False Positive (FP)
Type | Error

Positive
+

False Negative (FN)
Type Il Error

True Positive (TP)




elé- - - , hiperparaméter-
: redikcid kiértékelés redikcid

* Eredmények atlagolasa: a nem
egyenletes eloszlasu osztalyok
kezelése céljabol

* Makro atlag: aggregatumokkal vagy

osszegekkel foglalkozunk, a
mutatokat egészében vizsgaljuk.

» Sulyozott atlag: figyelembe vesszik a
gyakorisagot.

Putz Orsolya
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hiperparaméter-

bedllitasok

* A modell teljesitményének javitasa a legoptimalisabb paraméterek
megtalalasaval.

* Fontosabb hiperparaméterek:
e Batch size: mennyi tanul6 adatot adunk be a modell frissitése el&tt.
* Number of epochs: hanyszor menjunk végig a tanito adatokon.
* Learning rate: sulyokat allitunk a neuronok kozotti kapcsolat kialakitasara.



e|6- . o 7 LI 4 7 7 hiperparaméter- . 4
) redikcid kiértékelés redikcio

* Prediktalas az ismeretlen adatokra.

* Feladat: olyan termékeket kategorizaljon a modell, amelyeket még
nem latott.

* Nem tudjuk a ,helyes valaszt”.
* Azt tudjuk, hogy a modelliink 80%-ban jol dolgozik.

Putz Orsolya
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Modellezés 3 szinten

1. Termékcsoportok elemszama alapjan

 Kizardlag azokat a termékcsoportokat vontuk be a tanitasba, amelyek 1000
elemet tartalmaznak

2. A vamtarifaszam szintjei alapjan
* AVTSZ 4 (els6 négy szamjegy), két szintjét kellett megtanulnia a modellnek

3. A vamtarifaszam szintjei alapjan
e AVTSZ 2 (els6 két szamjegy), egy szintjét kellett megtanulnia a modellnek



1. Iépés eredményei: min. 1000 terméknév/ kateg.

o 0.07% 0.16% 0.01% 0.02%

10 leggyakoribb kategoria

precision recall fl-score
1 0.81 0.92 0.86 2 22k
2 0.83 0.85 0.84
3 0.84 0.72 0.78 e
4 0.92 0.89 0.90
5 0.88 0.93 0.91 . : : e
6 0.89 0.91 0.90
7 0.86 0.80 0.83
8 0.94 0.88 0.91 =
9 0.91 0.91 0.91
10 0.86 0.88 0.87 ©
acc. 0.88
m. avg 0.86 0.86 0.86
w. avg 0.88 0.88 0.88 h

N 1100056y 20.00%




2. |épés eredményei: VTSZ 2 szintje

Finetuned model accuracies

100 kategoria
* min. 130 termékkel 80
e 525 kategoria

*  min. 2 termékkel
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2. |épés eredményei: VTSZ 2 szintje

e 525 kategodria, min. 2 termékkel - kategoridk 6sszevonasa
— 213 kategoria

accuracy 0.72
macro avqg B.65 8.59 ©.59
weighted avg 0.71 0.72 .70



3. |épés eredményei: VTSZ 1 szintje

* folyamatban



Kévetkezd lépések

* Legujabb nyelvmodellek bevezetése

* pl. Meta Al Llama2

* = hozhat-e tovabbi javulast a még nagyobb
modell?

 Szintetikus adatgeneralasa LLM-el (pl.
ChatGPT)

* Termékkategoriakat tartalmazoé id6soros
adatok elemzése

 Tovabbi adatkorok bevonasa az
elemzésbe

Putz Orsolya 26
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K&szondm a figyelmet
putz.orsolya@tmit.bme.hu
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