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Absztrakt

Az e-kereskedelmi rendszerek egyik kozponti kihivasa a kiilonb6zé forrasokbdl szarma-
z6 termékleirasok automatikus Osszevetése és azonositasa. Jelen kozlemény egy RePrice
nevi hibrid termékparosité rendszert mutat be, amely szoveges jellemzok, strukturalt
attribitumok és képi informaciok egyiittes feldolgozasaval végzi az egyezésvizsgalatot.
A moddszert kiilonbozé e-kereskedelmi platformokon végzett kisérletek soran értékeltiik,
amelyek azt mutatjak, hogy a kombinalt megkozelités jelentGsen javitja a parositasi pon-
tossagot a kizarélag szovegalapu vagy képalapti modellekhez képest. Az eredmények azt
jelzik, hogy a RePrice rendszer hatékonyan alkalmazhaté dinamikus arfigyel6 és verseny-
tarselemzd rendszerek fejlesztésében.

Kulcsszavak: termék parositas, arazasi intelligencia, gépi tanulas, CLIP (Contrastive

Language-Image Pre-Training) modell, e-kereskedelmi adat integracio

Abstract
Product Matching with Machine Learning Tools

One of the central challenges in e-commerce is the automatic identification of wheth-
er different product listings from various sources refer to the same real-world item. This
paper presents RePrice, a hybrid product matching system that integrates textual features,
structured attributes, and visual data for comprehensive similarity analysis. The pro-
posed method was evaluated through experiments conducted on multiple e-commerce
platforms. Results demonstrate that the hybrid approach significantly outperforms mod-
els relying solely on textual or image-based information. These findings suggest that the
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RePrice system can be effectively utilized in the development of dynamic price monitoring
and competitor intelligence applications.

Keywords: product matching, price intelligence, machine learning, CLIP (Contrastive
Language-Image Pre-Training) model, e-commerce data integration

Bevezetés

Az e-kereskedelmi arfigyeld rendszerek egyik alapvetd funkcidja annak meghatarozasa,
hogy két kiilonboz6 terméklistazas ugyanarra a valos termékre vonatkozik-e. Ez az egye-
zésfelismerés kulcsszerepet jatszik a duplikalt bejegyzések konszolidalasaban, az arak
Osszehasonlithatésagaban és a készletmenedzsmentben [1], igy pontos megoldasa alapve-
t6 fontossag az ar-osszehasonlitds, a készletkovetés és a termékszintii elemzés szempont-
jabolis. A feladatot ugyanakkor jelentdsen neheziti az adatok heterogenitasa és hianyossa-
ga: a globalis azonositok gyakran hidnyoznak, az elnevezések pedig nem egységesek.

A hagyomanyos szovegalapu technikak, mint példaul a fuzzy string matching, korlato-
zott hatékonysaggal miikodnek, mivel nem képesek megbizhat6an kezelni a szemantikai
kiilonbségeket. A modern, transzformer-alapt nyelvi modellek — mint a BERT — kontext-
usérzékeny szovegreprezentaciot alkalmaznak, amely jelentGsen javitja az egyezés pon-
tossagat [2]. Kiegészitd informacidforrasként strukturalt attributumok (pl. marka, modell,
miszaki jellemzdk) is rendelkezésre allnak, bar ezek megbizhat6saga és teljessége nem
garantalt [3].

A vizudlis jellemzdkon alapuld dsszevetés kiilondsen hasznos az olyan kategéridkban,
ahol a termékek megjelenése alapjan jol elkiilonithet6k. A CLIP-modellhez hasonld,
a tobb modalitast — képi és szoveges adatokat — egyesit6 architektirak lehetévé teszik ezen
informaciok hatékony kihasznalasat [4]. A legjobb teljesitmény ugyanakkor multimodalis
rendszerekkel érhetd el, amelyek képesek integralni a kiilonbozé tipust adatokat, mikoz-

ben toleraljak az adatmindséggel kapcsolatos problémakat [5].

7

Jelen cikk célja egy ilyen hibrid megkozelitésii rendszer, a RePrice bemutatasa, amelyet
valds piaci kornyezetre optimalizaltunk.

Moédszerek és eredmények

A termékazonositas gyakorlati megvaldsitasa dsszetett feladat, amely tobbféle adatforrast
és elemzési szempontot igényel [6]. Ebben a fejezetben részletesen bemutatjuk a RePrice
rendszerben alkalmazott hibrid megkozelitést, amely kiilonféle egyezési technikakat
integral egyetlen, tobb 1épcs6bdl allo feldolgozasi lancba.

A termékazonositasi folyamat elsd 1épése strukturalt adatokra épiil. ElIméletileg a globa-
lis termékazonositok — példaul a GTIN-, EAN- vagy UPC-kddok — egyértelmi parositast

tennének lehetdvé [3], gyakorlati alkalmazhatésaguk azonban korlatozott, mivel ezek az
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azonositok a nyilvanosan elérhet6 termékoldalakon jellemzéen hianyoznak. Alternativ
megoldasként a gyart6- és modellnévmezdk informaciétartalma hasznosithato, kiilono-
sen a miiszaki cikkek esetében, ahol ezek az attributumok viszonylag gyakran elérheték
[7]. Ugyanakkor mas termékkategoriakban — példaul a ruhazati vagy lakasfelszerelési ter-
mékeknél — ezen mezdk hidnyossaga gyakori. Az ilyen tipusu strukturalt mezok alapjan
végzett egyezésvizsgalat taldlati aranya altalaban alacsony, jellemzden 1-5% kozotti érté-
ket mutat.

A feldolgozas kovetkezd 1épéseként, a rendszer skalazhatdsaganak novelése érdekében
névalapu egyezésvizsgalatot alkalmazunk. Mivel a terméknevek minden listazasban ren-
delkezésre allnak, eldszor normalizaljuk ezeket — tobbek kozott kisbettisre alakitassal és
a felesleges irasjelek eltavolitasaval —, majd fuzzy string matching eljarasokkal — példaul
Levenshtein-tavolsag vagy token-alapti metrikak segitségével — mérjiik az egyezést.
Azonban a kiilonb6zé weboldalakon szerepld terméknevek jelentés eltérést mutathat-
nak, még az azonos termékek esetén is, ezért elengedhetetlen a kategoriaspecifikus szo-
tarak, referenciatablak és tavolsagkiiszobok kialakitasa. E modszer onmagaban koriilbeliil
35—40%-0s egyezési aranyt képes biztositani, ami meglehetésen jo eredménynek szamit
ilyen adatmindéség mellett.

A pontosabb egyezés elérése érdekében tovabbi strukturalt attribitumokat is bevonunk az
elemzésbe. Ilyen jellemzdék példaul a szin, méret, digitalis termékek esetében a memoria,
valamint az ar, amelyeket kiegészit6 informacioként hasznalunk a névalapt hasonlésag
finomitasara [8]. Ugyanakkor ezen jellemzdk bevonasa novelheti a hamis pozitiv egyezé-
sek kockazatat — kiilonosen olyan esetekben, amikor eltéré termékek hasonlé arkategoria-
ba esnek, vagy részleges atfedést mutatnak a specifikaciokban. Ennek ellenére a szoveges
és attributum-alapt informacidk integralasa mar 45-50%-os taldlati aranyt is eredmé-
nyezhet.

A nyilvanosan elérhet6 webes adatok nemcsak hidnyosak, hanem gyakran strukturalatla-
nok és zajosak is, ezért a parositasi pontossag tovabbi javitasa érdekében képalapu Ossze-
hasonlitast is beépitiink a rendszerbe. Ennek soran minden termékhez tartozo képet letol-
tiink, egységes méretre és formatumra normalizalunk, majd a CLIP-modell segitségével
vektortérbeli reprezentaciot (beagyazast) képziink [10]. A CLIP-modell elénye, hogy a képi
és szoveges informéacidkat kozos szemantikus térben dbrazolja, igy lehet6vé teszi a vizualis

hasonldsag kvantitativ értékelését.

A képparok kozotti hasonldsagot koszinusz-tavolsag alapjan szamitjuk, és az alabbi harom-
1épcsds dontési szabalyrendszert alkalmazzuk:

e 0,85 feletti hasonlosagi érték esetén az egyezést automatikusan elfogadjuk;
* 0,70—0,85 kozotti tartomanyban kézi ellendrzésre jeloljiik ki;

e 0,70 alatti értékeknél az egyezést elutasitjuk.
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Ez a képalapi mddszer kategoriafiiggden 54—-67%-o0s parositasi aranyt eredményezett,
kiilonosen hatékonynak bizonyulva a divatcikkek és elektronikai termékek esetében.

A fentiek alapjan egyértelmi, hogy egyik modalitds sem képes onmagaban megfelel6
megbizhat6sagot biztositani. A vizsgalatok eredménye alapjan megoldasunkban a végsé
egyezés meghatarozasa multimodalis, silyozott modell alapjan torténik. Ez a megkozeli-
tés lehetdvé teszi a kiilonbozd tipusu jelek mérlegelését: a determinisztikus tényezdk (pél-
daul a globalis termékazonositok megléte) biztos timpontot nytjtanak, mig a valészinii-
ségi jellegli komponensek (példaul beagyazasokbdl szarmazé hasonldsagi pontszamok)
a bizonytalanabb, de informativ osszefiiggések felismerését segitik. A ketté kombinacidja
igy megbizhatdbb és robusztusabb dontéshozatalt tesz lehetdvé [9][11].

A RePrice rendszer integraciés modulja ezek kombindcidjat alkalmazza egy eldre definialt
stulyozasi séma szerint, amely az egyes jellemzdk informativ értékén alapul. A rendszerben

alkalmazott modulokat az 1. 4bra reprezentalja.
Az alkalmazott stlyaranyokat az alabbiak szerint allitottuk be:
» Globalis azonositdk egyezése (GTIN, EAN): 0,40
e Névalapt fuzzy egyezés: 0,20
o  Strukturalt attribatumok (pl. marka, modell): 0,10
o CLIP-alapu vizualis hasonlésag: 0,20
o Arkézeliség: 0,10
A modell egyiittes pontszamot képez az egyes forrasokbdl szarmazé részpontszamok
sulyozott 6sszegeként, és ennek alapjan végzi el az egyezés eldontését egy kiiszobérték

szerint. A stlyok értékét empirikusan kalibraltuk, valés adathalmazokon végzett sziszte-

matikus tesztelések soran.

Parositasi médszerek

Globalis azonosité

— 1" parositas
(GTIN, EAN)
.
- P ~
Te ki
Input adatok ermeknev
| | hasonlésag
(normalizalt adatok fuzzy Eredmények
Sajattermeék h egyezése) 4 sulyozott
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r ~ kombinalasa
Termék tulajdonsag
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@ tulajdonsag) )
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(CLIP embedding,
L koszinusz hasonlésag)

1. dbra: A rendszer sematikus architektirdja
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A killonb6z6 modalitasok integralasan alapulé kombinalt megkozelités jelentds mérték-
ben javitotta a rendszer altalanos teljesitményét. A modell értékelését egy 29 ooo termékle-
irast tartalmazd teszthalmazon végeztiik, amely 23 kiilonb6z6 e-kereskedelmi platformrol
szarmazott, és olyan termékkategoriakat foglalt magaban, mint az elektronikai eszk6zok,
ruhazat, gyorsan forgd fogyasztasi cikkek (FMCG), valamint haztartasi termékek. A vizsga-
lati mintaban 5200 el6re validalt, egyezd termékpar szerepelt.

A kizarélag névalapu egyezésvizsgalat alkalmazasa esetén a rendszer precizitasa 0,37,
a recall értéke 0,49, az igy szamitott Fi-mutatd pedig 0,42 volt. Ezzel szemben a teljes,
multimodalis megkozelités alkalmazasaval a precizitas 0,86-ra, a recall 0,66-ra, az F1-érték
pedig 0,75-re emelkedett. Az Fi-mutatdé — mint a precizitas és a recall harmonikus atlaga —
jol jellemzi az osztalyozasi rendszer altalanos hatékonysagat.

Az alabbi 1. tablazat néhany termékkategoriara kibontva jeleniti meg a vizsgalati eredmé-

nyeket.

Név alapti egyezés Sulyozott kombinalt

T tkek | Képek 4

Termékkategoria ern’le € e,p ¢ egyezes

szama szama

Precizitds Recall F1 Precizitis Recall F1
Szérakoztatd 236 12342 0,41 o) o) 0,8 0,6 0,72
elekronika 305 34 4 49 45 03 ,03 "7
Fashion 1681 27931 0,32 0,53 0,40 0,74 0,66 0,70
Barkacs 658 5223 0,45 0,58 0,51 0,88 0,66 0,75
Haztartas 871 3776 0,42 0,47 0,44 0,87 o,71 0,78
FMCG 342 3889 0,31 0,53 0,39 0,87 0,68 0,76

1. tablazat: A RePrice rendszer dltal adott eredmények osszefoglalasa kiilonbozd
termékkategoridk esetén

Az eredmények azt mutatjak, hogy a kiilonboz6 tipusu adatok egyiittes hasznalata sza-
mottevd eldnyt biztosit: a rendszer képes toleralni az egyes modalitasokban el6forduld
hidnyossagokat vagy zajokat, mikdzben a rendelkezésre all6 tovabbi jellemzdk révén meg-
erdsiti az egyezések megbizhatdsagat. A képalapu beagyazasok kiilonosen hatékonynak
bizonyultak azokban a termékkategéridkban — elsdsorban az elektronikai cikkeknél és
divataruknal —, ahol a vizualis megjelenés dominans szerepet jatszik a termékek megkii-
16nboztetésében.
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Kovetkeztetések és tovabbi iranyok

Jelen cikk az online arfigyelési rendszerekben kulcsszerepet jatszé termékazonositas prob-
léméjat vizsgalta. A cél annak meghatarozasa volt, hogy kiilonb6z6 forrasokbdl szarmazo,
eltér szerkezet(i és mindségl adatok alapjan megallapithatd-e, hogy két terméklistazas
ugyanarra a valés arucikkre vonatkozik. Bar a feladat jelentds kihivast jelentett az adatok
heterogenitasa és hidnyossagai miatt, az e-kereskedelemben alapvet6 fontossagu az ar-6sz-

szehasonlitds, készletmonitorozds és termékszintli elemzés lehetgvé tételéhez.

A vizsgalat soran harom f6 adatmodalitas — szoveges leirasok, strukturalt attributumok és
képi megjelenités — szerepét elemeztiik a termékparositasi feladatban. A szévegalapti meg-
kozelitések magas precizitast kinalnak, de érzékenyek a nem szabvanyos, hidnyos vagy zajos
elnevezésekre. Az attribtumalapti azonositas akkor lehet hatékony, ha az adatok teljessége
és konzisztencidja biztositott. A képalapu egyezés — kiilondsen a CLIP-modellek altal eldalli-
tott beagyazasok alkalmazasaval — a vizualisan konnyen elkiilonithetd termékcsoportoknal,

példaul a divataruk és elektronikai eszk6zok esetén bizonyult kiemelked6en hatékonynak.

Az emlitett modalitasok integralasaval kialakitott hibrid dontési modell egyértelmiien
a legjobb teljesitményt nyujtotta. Eredményeink azt mutatjak, hogy a multimodalis infor-
maciofeldolgozas képes kiegyenliteni az egyes adatforrasok hidnyossagait, és robusztus,
megbizhat6 teljesitményt biztosit gyakorlati kornyezetben is. A RePrice rendszer, amely
ezen elvek mentén keriilt megvaldsitasra, ipari kdrnyezetben is bizonyitotta alkalmazha-
tdsagat, lehet6vé téve a tobbplatformos termék- és armonitorozast.

Kisérleteink megerdsitik, hogy még zajos, strukturalatlan webes kornyezetben is megval6-
sithat6 a pontos termékazonositas egy jol felépitett, mesterséges intelligenciat alkalmazd
hibrid megkozelitéssel. A bemutatott rendszer megbizhaté alapként szolgalhat fejlett arfi-
gyel6 megoldasok, ajanlérendszerek, valamint termékanalitikan alapulé dontéstamogatd

rendszerek szamara.

Jelenlegi megoldasunkban az egyes adatmodalitasokhoz rogzitett, heurisztikusan megha-
tarozott sulyokat rendeltiink. Ugyanakkor valdszintisithetd, hogy a rendszer teljesitménye
tovabb javithat6 lenne, ha a sulyok optimalizalasat feliigyelt tanulas révén végeznénk. Ha
rendelkezésre allna egy cimkézett tanuldkészlet ismert egyez6 termékparokkal, akkor pél-
daul logisztikus regresszi6val vagy gradiens alapu boosting technikdkkal meghatarozhatéok

lennének az optimalis stilyparaméterek.

Jovébeli munkankban olyan tanulhaté integracids rétegek fejlesztését tervezziik, amelyek
akar teljesen kivalthatjak, vagy dinamikusan finomithatjak a jelenlegi stlybeallitasokat.
Ez j lehetGségeket nyithat meg az intelligens e-kereskedelmi alkalmazasok — példaul sze-
mélyre szabott arfigyel6 rendszerek, termékajanlok és dinamikus kategéria-rendszerezé-
sek — fejlesztése el6tt.
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