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Gazdasagi elemzés strukturalatlan adatokon:
természetesnyelv-feldolgozasi esetek*

Temesvdri Csandd ® — Horvdth Bedta® — Onozo Livia Réka

A gazdasdgi sz6vegek, mint az ujsdgcikkek vagy a kiskereskedelmi terméknevek,
alternativ, részletes és nagy gyakorisdgu informdcioforrdst jelentenek, amelyek
betekintést nydjthatnak a gazdasdgi trendekbe, és pontosabb, iddszerlibb becs-
Iéseket tesznek lehetévé. Tobb mélytanuldsi modellt alakitottunk ki két kiilbnb6z6
kutatdsi feladatra: 1) szentimentindex létrehozdsa, amely a pénziigyi és gazdasdgi
cikkek hdrom szentimentkategoridba soroldsdbdl ered; és 2) a kiskereskedelmi ter-
méknevek megfelel6 vamtarifaszam-kategdridkba soroldsa. Modelljeink egyrészt
kévetkezetesen feliilmultdk a kiskereskedelmi termékek klasszifikdacidjara szolgdlo
alapmodelleket, mdsrészt szentimentindexiink pontosan elére tudta jelezni a gaz-
dasdgi visszaeséseket olyan esetekben, amikor nem dlitak rendelkezésre magas
gyakorisdgu adatok.
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1. Bevezetés

A természetesnyelv-feldolgozas (NLP?) gyors fejl6dése és a nagy méretl szOveges
adatok elérhet&sége hatékony eszkozt biztosit a kozgazdaszok szamara az informa-
cidk elemzéséhez. A kdzgazdasagtanban a ,,sz6veg mint adat” paradigma az egyik
legdinamikusabb mddszertani teriilet lett, amely lehetévé teszi a kutatdk szdmara,
hogy a szentimentet és a narrativdkat kdzvetlenil strukturdlatlan forrasokbdl, példa-
ul hirekbdl, véllalati jelentésekbdl és az online médiabdl nyerjék ki. A kozelmultban
készilt, atfogod elemzések, példaul Ash — Hansen (2023) és Gentzkow és szerzGtadrsai
(2019) dokumentaltak ezt az atalakulast, kiemelve a sz6vegalapu mérések kdzponti
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szerepét a modern empirikus kdzgazdasagtanban. Altaldnossagban elmondhato,
hogy a gépi tanulas, az NLP és a gazdasagi el6rejelzés metszéspontjat ma mar kulcs-
fontossagu kutatasi terlletként ismerik el, amely kapcsolatban all a nowcasting? és
a valds idejli makrogazdasagi monitorozas alapvet6 munkaival (Babii et al. 2021).

Az NLP-ben parhuzamosan végbement fejl6dést a mély neurdlis halézatok, legfGkép-
pen pedig a transzformer architekturak (Vaswani et al. 2017) 6sztonozték. Az olyan
modellek, mint a Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT,
Devlin et al. 2019) Uj teljesitménymércét allitottak fel a kiilonb6z6 szovegklasszifi-
kacids és szentimentelemzési feladatok terén, és a Nagy Nyelvi Modell korszakdban
is versenyképes modelleknek szdmitanak (Rostam — Kertész 2025). Ezek az archi-
tekturak lehet6vé teszik a kontextus alapu megértést, amely eltér a hagyomanyos,
szotar- vagy sz6zsak (bag-of-words) alapli modszerektél, amelyek nehezen kezelik
a tobbjelentés( vagy tagaddszavakat. A kbzgazdasagtanban a kutatok elkezdtek a ha-
gyomanyos, kézzel készitett szétarak helyett (Tetlock 2007; Loughran — McDonald
2011) a szavak kontextusat figyelembe vevé modellekre tdmaszkodni, ami a gazda-
sagi narrativak gazdagabb, pontosabb dbrazoldsat eredményezte (Nasiopoulos et
al. 2025). A transzformer alapui modellek f6 alkalmazasi teriilete a transzfer tanu-
[4s, ahol a modellt el&szor millidrd vagy akar billié széra vagy ,,tokenekre” tanitjak
részben feligyelt kornyezetben, azzal a céllal, hogy egy bemeneti tokensorozat
alapjan el6re jelezzék a kovetkez6 tokent. Ez arra 6sztonzi a modellt, hogy elsa-
jatitsa az emberi nyelv mintdzatait, és ezaltal alapvetd tudasbazist épitsen ki. Ezt
kovetSen a modellt feladatspecifikus korpuszon, példaul gazdasagi vagy pénzigyi
szovegeken keresztiil tanitjak tovabb annak érdekében, hogy egy adott szakterileten
kiemelkedd elGrejelzési teljesitményt érjen el; ezt a folyamatot , finomhangolasnak”
nevezzlk. Ez lehet6vé teszi a végsd modell szamara, hogy egyszerre hasznositsa az
emberi nyelvrdl szerzett altalanos tudast, valamint hatékonyan miikoédjon egy adott
terileten, példaul a pénzigyek (FinBERT, Huang et al. 2022) vagy a tudomanyos
szovegek (SciBERT, Beltagy et al. 2019) vilagaban.

A gazdasagi hirek szentimentelemzése késleltetés nélkil nyujt betekintést a koz-
vélemény hangulatdba és a piaci trendekbe (Onozd et al. 2024b:1). A szdveges
forrdsokbdl szarmazd, magas gyakorisagl mutatdk generdlasanak képessége a gaz-
dasdagpolitikai dontéshozdk és a kozgazdaszok szdmara kozel valds idejl jelzéseket
biztosit, megel6zve a késleltetett hivatalos statisztikakat. Unids szinten De Bondt
— Sun (2025) a ChatGPT segitségével klasszifikacids rendszert hozott Iétre, amely
a havi globalis PMI3-jelentésekhez héja vagy galamb szentimentet rendel. A szer-
z6k ezeket az értékeket sikeresen alkalmaztak regresszids kornyezetben, javitva az

2 A nowcasting a kbzgazdasagtanban a nagyon kozeli mult, a jelen, valamint egy gazdasagi mutato legkozelebbi
jovGbeli dllapotanak az elérejelzése.
3 Purchasing Manager’s Index
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euroOvezeti GDP nowcast-becsléseinek* pontossagat. Orszagos szinten Kalamara
és szerzétdrsai (2022) harom neves brit napilap cikkei alapjan hoztak létre egy
szentimentindexet, amelyben mind az el6forduldasok szamat, mind a felligyelt gépi
tanuldsi modszereket alkalmaztak. Indextik mds mutatdkkal kombinalva figyelemre
mélto elbrejelz6 képességgel birt a brit kozgazdaszok és politikai dontéshozdk altal
széles korben hasznalt , proxyvaltozok” tekintetében. Mind Aguilar et al. (2021),
mind Sobrino et al. (2020) |étrehozott egy szentimentindexet a spanyol gazdasagra
vonatkozdan, kulcsszokeresés segitségével, rendre hét nagy hirportal és a Banco
de Espaiia (Bank of Spain) negyedéves jelentései alapjan. Mindkét index jobban
teljesitett a nemzeti GDP és a GDP-ndvekedés nowcasting el6rejelzésében, mint
a kérdGives felméréseken alapuld proxyvaltozok.

Mivel csak korlatozott mennyiségd, konnyen elérhetd, gazdasagilag relevans szen-
timentadat all rendelkezésre, a finomhangolashoz megfelel6 méretl adatbazis
létrehozdsdhoz manudlis annotdcidra van szlikség. Ez az annotdcid azonban jelen-
t6s manudlis munkaerét és egyuttmkodést igényel. Ennek ellensulyozasara je-
lent meg az aktiv tanulas (AL%), amely lehet6vé teszi kis mennyiség(i, manualisan
annotdlt adat és nagy mennyiségl, cimkézetlen példa kombinalt felhasznalasat.
Az aktiv tanulas szelektiv mddon azonositja a cimkézéshez leginkabb informativnak
tekinthet6 példakat, ezaltal jelentGsen csokkentve az annotacios terhet, mikoz-
ben fenntartja (vagy akar néveli) a modell teljesitményét. Szamos stratégia létezik
a leginformativabb adatpontok megtaldldsahoz: példaul olyan példak kivalasztasa,
amelyek szemantikailag hasonldak a korabban tévesen klasszifikdlt mondatokhoz
(Jiang et al. 2012), vagy olyanok valasztasa, amelyeknél a modell elérejelzése ,,bi-
zonytalanabb” (Schréder et al. 2022), mig egyes megkozelitések ezek kombinacidjat
alkalmazzak (Chen et al. 2011). Bar az annotatorok még mindig tobbnyire emberek,
egyre gyakoribb az LLM®-ek alkalmazasa mind annotatorként, mind pedig a cimké-
zetlen adatok kozotti kivalasztast segité modszerként — példaul kevéshé igéretes
adatpontok kisz(irésére vagy a cimkézésre javasolt adatok rangsorolasdhoz. Az LLM-
eket Uj, cimkézett adatbazisok |étrehozdsara is hasznaljak (Xia et al. 2025). Ezeket
a heurisztikakat tobb kilonb6z6 NLP-feladat esetében is hatékonyan alkalmaztak,
bizonyitva hasznossagukat a gépi tanulasi modellek tanitasahoz sziikséges adatok
hatékony generalasat illeten (Settles 2011; Zhang et al. 2022). Az aktiv tanulas
magyar nyelv(i NLP-alkalmazasanak egyik kiemelkedd példaja Uveges és szerzé6tdrsai
(2024) irasa, akik jogi dokumentumokat soroltak be jogi kategéridkba mélytanuldsi
modellek segitségével. Az aktiv tanulds alkalmazdsaval az alapmodell pontossaganak
eléréséhez sziikséges adatmennyiséget akar 60 szazalékkal sikertlt csékkenteni.

4 A nowcast-becslés (vagy nowcasting) egy olyan gazdasagi el6rejelzési modszer, amely a jelenlegi, vagy
a nagyon kozeli multbeli dllapotot igyekszik meghatarozni, még miel6tt a hivatalos statisztikai adatok (példdul
KSH GDP-adatok) napvilagot latnanak.

° Active Learning Model

© Large Language Model, azaz a Nagy Nyelvi Modell, olyan mesterséges intelligencia tipus, amelyet hatalmas
mennyiségli szoveges adaton tanitottak be, hogy megértse és generalja az emberi beszédet.
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Ez a cikk két példaval illusztralja a transzformeralapt modellek magyar nyelv( termé-
szetesszoveg-adatok klasszifikaciojara torténd alkalmazasat. ElGszor kiilénbdzé BERT-
modelleket’” finomhangolunk, hogy szentimentpontszamokat generaljunk a hirekhez.
Az adatok két jelent6s magyar online hirportaltél szarmaznak. Témamodellezést al-
kalmaztunk egy gazdasagi és pénziigyi szempontbdl relevans hiradatbazis |étrehoza-
sahoz. Kiilonb6z6 AL-heurisztikakat is alkalmaztunk, hogy felmérjiik hatékonysagukat
a modell pontossaganak novelésében. Az annotacidkat ChatGPT segitségével végeztiik.
A szentimentpontszamokat ezutan magas gyakorisagu szentimentindexbe aggregaltuk.
A kapott indexet prediktiv képesség és idGszerliség tekintetében értékeltik a legfon-
tosabb makrogazdasagi mutatokhoz viszonyitva, beleértve a bruttd hazai terméket
(GDP), a beszerzésimenedzser-indexet (PMI) és a munkanélkiiliségi ratat. A prediktiv
teljesitmény értékeléséhez a Granger-oksagi tesztet (Granger 1969) és bizonyos ese-
tekben a Toda—Yamamoto-oksagi tesztet (Toda — Yamamoto 1995) hasznaltuk. Ezek
olyan hipotézisvizsgalatok, amelyekkel mérhetd, hogy egy idésor késleltetett értékei
statisztikailag szignifikdns mértékben képesek-e el6re jelezni egy masik idésor alaku-
lasat. A dinamikus idévetemités (DTW?, Berndt — Clifford 1994) mddszerét hasznaljuk
a szentimentindexek és a makrogazdasagi valtozok kozotti 6sszehangoltsag mérésére.
Tovabba, mivel a szovegalapu proxyvaltozok és indexek hatékony mddszerek a valsa-
gidGszakok el6rejelzésére (Baker et al. 2016), kiiszobértékes ARDL® (TADL'Y, Tong 1978)
modellt hasznaltunk annak értékelésére, hogy a szentimentindexek valsagid&szakokban
(példaul a nagy pénzigyi valsag vagy a Covid19-jarvany idején) eltéréen viselkednek-e.
Tovabbi érdekességként a betanitott BERT-modellekkel elemeztiik a FineWeb adatbazis
egy részhalmazat, amely a CommonCrawl Repository webes keresési adathalmaza.

Masodik felhasznalasi esetlinkben transzformer modelleket tanitottunk be, hogy
a kiskereskedelmi Gzletek nyugtdin szerepld termékek nevét vamtarifaszam-kate-
goriakba soroljuk. Az adatokat a Nemzeti Add- és Vamhivataltdl kaptuk kutatasi
célbdl, és azok az orszag nagyobb kiskereskedelmi Uzleteib8l szarmazd nyugtdk
adatait tartalmaztak. Kilénb6z6 BERT-modelleket finomhangoltunk a termékne-
vek kategorizaldsdra, amelynél két kiilonbo6z6 tipusu bedgyazast hoztunk létre: az
egyiket a szavak egyittes el6forduldsa alapjan, a masikat pedig ugy, hogy az el6re
betanitott modell tokenizacidja hozta létre a vektorreprezentaciot.

A tanulmany tovabbi része a kdvetkez6képpen épil fel. A 2. és 3. fejezet bemutatja
a két altalunk vizsgalt felhasznalasi esetet; mindkett tartalmazza a haszndlt ada-
tokat, a kutatds modszertanat és az eredményeket. A kovetkeztetéseket a 4. fejezet
tartalmazza.

7 BERT-modellek: A BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) a Google altal 2018-
ban bemutatott nyelvi modell, amely forradalmasitotta a szovegértést. Mig a hagyomanyos modellek csak
balrdl jobbra vagy jobbrdl balra olvastdk a széveget, a BERT kétirdnyu (bidirekcionalis), igy egy sz0 jelentését
a teljes kornyezete (el6tte és utana 4ll6 szavak) alapjan értelmezi.

8 Dynamic Time Warping

 Autoregressive Distributed Lag

1 Threshold Autoregressive Distributed Lag
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2. Online hirek szentimentelemzése

2.1. Adatok

Az els6 szoveges adatforras két magyar hirportal gazdasagi és pénzigyi hireinek
gyljteménye volt, amelyet az adott média hozzajarulasaval gyjtottink. A Jegybank
és a hirportalok kozotti megallapodasnak megfelel6en a kiadék neve nem hozhaté
nyilvanossdagra, ezért azokra Médium 1 és Médium 2 néven hivatkozunk. A cikkek
1999 és 2020 kozotti id6szakbol szarmaznak. A gazdasagi és pénziigyi szempont-
bél relevdans cikkek kisz(iréséhez témamodellezést, latens Dirichlet-allokacidt (LDA)
alkalmaztunk. Ez a mddszer a teljes korpuszon alapul, azzal a céllal, hogy a hason-
I6 tartalmu hireket csoportositsa. A modell azt feltételezi, hogy a cikkek latens
,témak” keverékébdl allnak, ahol a témak szdma egy hiperparaméter. A tanitds
sordn a modell kezdetben minden egyes cikkhez egy valdszinliségi eloszlast ren-
del a témak kozott, valamint egy eloszlast rendel minden egyes témahoz a szavak
kozott, majd ezeket az eloszlasokat a korpuszban megfigyelhet6 szavak egyuttes
el6fordulasa alapjan, iterativ médon frissiti. Az eljaras végén minden cikk esetében
a legvaldszinlbb ,téma” meghatarozhatd az eloszlas maximalis elemének sorsza-
maval. Racskereséses modszert alkalmaztunk a hiperparaméterek, tobbek kozott
a témak szdmanak és a modell dltal egy iteracid soran feldolgozott cikkek szamanak
bedllitdsdhoz. A végsé modellt a perplexitds alapjan valasztottuk ki, ez a modell 4]
adatokra valo altalanositasi képességét méri. A végsé modell 16 kategdriat haszndlt,
és miutan manudlisan ellendriztiik az egyes témakhoz tartozé 20 legvaldszinlibb
sz6t, kozuliik 13 kategoria bizonyult gazdasagi és pénzligyi szempontbdl relevansnak.
A végs6 tanité adatbazist ugy allitottuk 6ssze, hogy kisz(rtiik azokat a cikkeket, ame-
lyek legvaldszinlibb témaja nem szerepelt a kivalasztott relevans kategéridk kozott.

Az 1. dbra a cikkek szdamanak megoszlasat mutatja a kozzététel éve szerint, mig az
1. tabldzat a szamokat médiumok szerinti bontasban mutatja be. Célunk kett8s volt:
ElGszor is, egy gépi tanuldsi modellt szerettiink volna betanitani, amely egy adott
gazdasagi vagy pénzigyi témaju cikkhez pozitiv, semleges vagy negativ szentimen-
tet rendel. Masodszor, ezeket a pontszamokat havi szentimentindexbe terveztiik
Osszesiteni, hogy megvizsgaljuk, alkalmas-e a gazdasagi folyamatok alakuldasanak
el6rejelzésére. Egy kicsi, de hasznalhatd, cimkézett adathalmaz létrehozasa érdeké-
ben a 700 000 cikkben szerepl6 9 millié mondatbdl 1 645-6t manualisan cimkéztiink
tobbségi eljarassal, amelynek soran a Jegybank harom gazdasagi szakért6je minden
mondathoz hozzérendelt egy szentimentet, és a mondatok cimkéjét akkor fogadtuk
el, ha a harom besorolds koziil kettd egyezett. Ezek koziil csak 87 szézalék esetében
volt tobbségi dontés, igy az adatbazis 1 431-re sz(ikiilt. A tanitasi-validacids tesztelési
adatokhoz a fennmarado cikkeket 70-20-10 szazalékos aranyban osztottuk fel, igy
1 000 cikk szolgdlt tanité adatként, 287 a hiperparaméter-bedllitashoz sziikséges
validdacids adatként és 144 tesztelési adatként.
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Cikkek szama Ha)li étl:-’:gos Elsé cikk Utolsé cikk

cikkszam
Médium 1 293 665 1112 2000.02.15. 2020.12.31.
Médium 2 404 894 1533 2000.01.01. 2020.12.31.
Osszesen 698 545 2 645 2000.01.01. 2020.12.31.

Forrds: Arthur et al. (2023:3)
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Forrds: A szerzék szamitdsai

2.2. Mddszertan

Viszonyitdsi alapként szotaralapi modszert alkalmaztunk. Ez a mddszer elbre
meghatdrozott szavak halmazat haszndlja, amelyek pozitiv vagy negativ gazdasagi
szentimentet kdzvetitenek. Ennek szdmos elénye van: egyszerlen magyarazhaté,
szamitdsigénye alacsony, és az eredmények kdnnyen értelmezhetdk. A szétar 6ssze-
allitdsa azonban nem egyszer( feladat. Azok a szavak, amelyek altalanos értelemben
véve negativ jelentéssel birnak, pénziigyi kontextusban elveszithetik ezt a jelenté-
siket, ami miatt az altalanos szotar hasznalata nem kelléen hatékony (Loughran
— McDonald 2011). Ez arra késztetett bennlinket, hogy sajat pénzligyi és gazdasagi
szotarat allitsunk dssze azzal a céllal, hogy ne haszndljunk rogzitett korpuszokat,
mivel azok tulzottan korlatoztak volna a szotarat, és torzitottak volna a konkrét adat-
bazisunkat. A modell Ggy értékel egy mondatot, hogy megszdmolja azokat a szavakat
bel6le, amelyek a szétarban is szerepelnek, azutdn 6sszeadja a pontszamaikat (+1
a pozitiv szentimentért, —1 a negativért), majd normalizalja az értéket a teljes szotar
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méretével. Ebbdl kapjuk egy cikk nettd szentimentpontszdmat, amely az altaldnos
szentimentet fejezi ki: pozitiv, ha ez a szdm nagyobb, mint nulla, negativ, ha kisebb,
mint nulla, és semleges egyéb esetben. Az indexet az egyes hdnapok 6sszes cikke
pontszamainak atlagoldsaval hozzuk létre.

Az online hirek klasszifikaciojara szolgdléd mélytanulasi megoldasunk két transzfor-
mer modellen alapul, és mindkett6jik a huBERT-re, a legnagyobb magyar webes
korpuszon el6re betanitott BERT-modellre éptil (Nemeskey 2020). Az egyik transz-
former modell a névelem felismerésére (NER!) van finomhangolva (Yang — Vdradi
2023), mig a masik a szentimentelemzésre (Yang — Laki 2021). Mindkét modell nyilt
forraskadd, és ingyenesen elérhetd a Huggingface?!? platformon. Modelliink betani-
tdsa magaban foglalta az optimalis hiperparaméterek optimalizalasat. A szamitasok
egyszer(isitéséhez az ingyenesen elérhetd Optuna®® szoftverkonyvtarat hasznaltuk,
és az 0sszes kiilonb6z6 kombinacidt a validacids halmazon mért veszteség alap-
jan értékeltlik, hogy elkeriljik a tulillesztést, beleértve a tételméretet, a modell
tanitasdhoz szlikséges ciklusok szamat, a kiejtési (dropout) aranyt és a sulycsok-
kenési aranyt. Kisérletlink kimutatta, hogy a tételméret, azaz hogy egyszerre hany
mondatot adunk a modellnek, volt a legtébbet befolydsold paraméter, ezért ennek
a hangoldsa kiemelten fontos. Ez kompromisszumot teremt a jobb er6forras-kezelés
(a kis mennyiség(i adat kevesebb terhelést jelent a rendszer szdmara) és a jobb al-
taldnositd képesség kozott (a kis mennyiségl adat kevesebb informacids gradienst
eredményez a veszteségfliggvény minimalizaldsa érdekében). Nem mddositottunk
mas hiperparamétereket, és ugyanazt a konfiguraciét hasznaltuk mind a NER, mind
a szentimentértékel6 modellek esetében.

Korldtozott nagysagu, annotalt adatmennyiségiinkkel és a cimkézetlen hircikkek
nagy korpuszaval az aktiv tanulds alkalmazdsa a modell teljesitményének javitdsara
megfelel6 megoldasnak bizonyult. Az aktiv tanulas egy olyan, ember altal irdnyitott
modszertan, amelynek célja a gépi tanuldsi modell altalanositasi képességeinek
novelése. Ez iterativ képzési mddszert jelent: miutan a modellt a kezdeti képzési
adatbazison tanitottuk, kivalasztjuk a cimkézetlen adatok azon részhalmazat, ame-
lyeket heurisztikus alapon a modell szdmara a leghasznosabbnak tartunk, hozzdad-
juk ezeket a tanité adatokhoz, majd Ujra tanitjuk a modellt stb. Az Uj adatok iterativ
cimkézésének ezen folyamata arra irdnyul, hogy a legkevesebb adatot haszndlja fel
egy jol teljesit6 klasszifikacids rendszer betanitasahoz. Kisérleteink sordn harom
kilonboz6 heurisztikat hasznaltunk. Kiinduldpontnak véletlenszer(i mondatokat vet-
tiink mintaul a cimkézetlen mondatokbdl, figyelembe véve a cikkek havi eloszlasat.

Els6 heurisztikdnk a transzformer modelljeink altal l1étrehozott vektorbeagyazast
haszndlja. Kiszamitjuk az 6sszes cimkézetlen mondat vektorbeagyazasat. Ezutan

1 Named Entity Recognition

2 https://www.huggingface.co (NYTK/named-entity-recognition-nerkor-hubert-hungarian, NYTK/sentiment-
hts5-hubert-hungarian)

3 https://www.optuna.org/
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kiszlrjik a tesztkészletbdl azokat a mondatokat, amelyeknél a modell negativnak
jésolta a pozitiv mondatot, és forditva. Ezek az adatpontok jelentik a legnagyobb
tanulasi lehet6séget a modell szamara ahhoz, hogy helyesen klasszifikalja a mon-
datok szentimentjét. Ezutdn megkerestik az 6sszes cimkézetlen mondatot, amely-
nek koszinusztdvolsdga ezektél kisebb, mint 0,00033, de még mindig pozitiv; ezt
a kuszobértéket a kilonboz6 tavolsdgok eloszlasa alapjan valasztottuk ki. Végsé
adatbazisunk ezekbdl az Uj mondatokbdl vett mintan alapul. Az aktiv tanulas ezen
formaja arra iranyul, hogy jobb kontextust biztositson a modell szamara azaltal,
hogy cimkézi azokat a mondatokat, amelyek szemantikailag kozel allnak azokhoz,
amelyeket a modell tévesen klasszifikalt.

A masodik heurisztika a neuralis hald elérejelzését hasznalja, és célja a modell alta-
lanositasi képességével kapcsolatos bizonytalansag értékelése. Mivel a transzformer
modelleket ugy konfiguraltuk, hogy alkalmasak legyenek a klasszifikacidra, a kimenet
egy valdszin(iségi eloszlas a rendelkezésre all6 szentimentkategdridk — negativ, sem-
leges és pozitiv — kozott. A modell bizonytalansagat a predikcidéhoz tartozd entrdpia
segitségével mértik, amelyet az (1) egyenlettel szdmitottunk ki:

3
HE) = =) p0x) - logap(), &)

ahol p(x;) a hdrom lehetséges kimenetel valdszinliségét jeloli. Minél kdzelebb van-
nak egymashoz ezek az értékek, anndl bizonytalanabbak a modell el6rejelzései. Ha
egy kimenet valdszinlisége sokkal magasabb a tobbinél, az bizalmat kelt a modell
dontése irdnt. Ez a megkozelités azt feltételezi, hogy azok az adatok, amelyekkel
kapcsolatban a modell bizonytalan, két kategdria dontési hataran fekszenek, ezért
ezeknek az adatpontoknak a cimkézése segit a modellnek jobb pontossagot elérni.
Vizsgdlatunk kimutatta, hogy kb. 1,2-es entrdpia értéknél a maximalis valdszinliség
értéke észrevehet6en megndtt. Ezt a kiiszobértéket hasznaltuk azoknak a monda-
toknak a mintavételéhez, amelyek entrépidja meghaladja ezt az értéket.

Végsé heurisztikaként olyan mintavételi mdédszert alkalmaztunk, amely a mondatok
bedgyazdsat és a modell kimenetét kombinalta az Ugynevezett bizonytalansdgon
alapulé mintavétel modszerével. Az 6sszes cimkézetlen mondatot a (2)—(5) egyen-
letek alapjan szamitott m metrika szerint rangsoroltuk:

Sic(*) =1 — maxp(x;) =11 —p(max ) (2)

sme (X) = [P (Xmax) = P(Xmax-1)| (3)

Dayg (%) = dcos (X, Xsen) (4)

M) = (1= Dayg (1)) - (0.6 5,c(x) + 0.4~ 53y (x)) (5)
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ahol s,(x) a legkisebb bizalmat jeldli, amely azt méri, hogy a modell mennyire biztos
a legvaldszin(ibb elérejelzésében, s),5(x) az els6 és a masodik legvaldszintbb vélasz
kozOtti kilonbséget méri, mig Dy 4(x) @ mondat bedgyazasanak koszinusztavolsaga
az atlagos X, beagyazastol.

Minden heurisztika esetében a mintdk 5 000 cimkézetlen mondatbdl alltak; ezt
a mennyiséget megfelelének tartottuk a modellek tovabbi tanitasahoz. A cimkézést
a ChatGPT végezte a hivatalos OpenAl APl hasznalataval. Mivel a gazdasagi hircikkek
nagy aranyban tartalmaznak semleges mondatokat, az Ujonnan cimkézett adatok
Osszes kategdriajat a legkevesebb mondatot tartalmazé szentimenthez igazitottuk,
hogy minden aktiv tanuldsi stratégia szamara kiegyensulyozott adatbazist hozzunk
[étre. Az Uj cimkézett mondatokat hozzdadtuk az eredeti tanitdsi adatokhoz, és
a modellt a kibGvitett adatbazissal Ujratanitottuk. Az Uj, cimkézetlen mondatok
kivalasztasanak és a ChatGPT segitségével torténd annotaldsanak ezt az iteraciojat
Osszesen négyszer hajtottuk végre a végleges modellek elkészitéséhez.

Az idGsor-aggregacios maddszertan hierarchikus strukturat kdvetett a mondat szint-
jétdl a havi szint(i indexekig. EIGsz6r mondatszint( szentimentet nyertlnk ki. A cikk-
szint(i szentimentindexet az egyes cikkekben szerepl6 6sszes mondat szentiment-
pontszamdanak 6sszegzésével allitottuk eld, igy atfogd mérést kaptunk a szbveg
altaldnos hangulatdrél. A havi szintl szentimentindexek kiszdmitdsdhoz az adott
hdénap 0Osszes cikkszint(i szentimentpontszdmanak atlagat vettiik, lehet6vé téve az
Osszehasonlitdst a havi makrogazdasdgi adatokkal.

A szentiment értékekbdl 6sszesitett havi szentimentindexet hdrom kiilénb6z6 mak-
rogazdasagi idGsorral hasonlitottuk 0ssze. A bruttd hazai termék (GDP)** egy adott
id6szak alatt egy orszag hatarain belll elGallitott 6sszes végsé felhaszndldsra szant
aru és szolgaltatas 0sszértékét méri. Ez egy orszag gazdasagi tevékenységének és
altalanos gazdasagi helyzetének egyik legfontosabb mutatdja. A havi munkanélkiili-
ségi rata™ azt mutatja meg, hogy az adott hdnapban a gazdasagilag aktiv népessé-
gen belll mekkora aranyt képviselnek a munkanélkiliek. A mutatét a International
Labour Organization (ILO) nemzetkdzi modszertana alapjan szdmitjak, és szdzalékos
formdban fejezik ki, igy nemzetkozileg 6sszehasonlithaté képet ad a munkaerépiac
helyzetérdl. A beszerzésimenedzser-index (PMI)' egy gazdasagi mutatd, ami felmé-
rések alapjan méri a feldolgozdipari és szolgdltatd szektor aktualis teljesitményét és
Uzleti hangulatdt. Az index 50 pont felett béviilést, 50 pont alatt pedig zsugorodast
jelez az adott 4gazat gazdasdgi aktivitasaban.

** Adatok forrasa: MNB
> Adatok forrasa: Eurostat
16 Adatok forrdsa: Investing.com [Magyarorszag Feldolgozdipar Beszerzési Menedzser Index (PMI)]
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A makrogazdasagi valtozok kivdlasztasa szisztematikus empirikus megkozelités-
sel, gordil6 ablakos korreldcidelemzéssel tortént. Az eljaras soran azonositottuk
azokat a gazdasagi mutatdkat, amelyek a legjelent6sebb egylittmozgast mutattak
a szentimentindexeinkkel. Ez a megkozelités lehetévé tette szdmunkra, hogy id6-
ben valtozd kapcsolatokat rogzitsiink és kilonb6z8 idétartamok kozétti mintakat
azonositsunk, ami a valtozék megbizhato kivalasztasat célozta. Mind a GDP, mind
a munkanélkiliségi rata esetében az el6z6 év azonos id6szakahoz viszonyitott
(év/év) mutatdkat haszndltunk, mivel ezek a mutatdk alkalmasabbak a hirek di-
namikajan keresztll kozvetitett, hosszu tavu hatdsok rogzitésére. Az adatgenera-
Ias folyamatdbdél addddan lehetnek eltérések az id6beli 6sszehangolasban, ami
befolydsolhatja az eredmények értelmezését. A havi GDP-becslés az MNB belsé
felhasznalasara késziilt mutatdja. A munkanélkiliségi adatok a Kdzponti Statisztikai
Hivataltél (KSH) szdrmaznak. A havi munkanélkiliségi rata kdzvetlen becsléséhez
a KSH dllapottérmodelleket haszndl a havi foglalkoztatasi és munkanélkiiliségi ada-
tok becsléséhez (Horvdth — Lovics 2023). A feldolgozdipari PMI-adatokat a Magyar
Logisztikai, Beszerzési és Készletezési Tarsasag (MLBKT) teszi kozzé.

2.3. Ertékelés

Modelliink hatékonysagdnak értékelésére tobb, a gépi tanuldsban jol ismert met-
rikat alkalmaztunk. A klasszifikaciohoz a sulyozott precizitast (precision score), visz-
szahivast (recall score) és az F1 pontszamot (F1 score), valamint a kiegyensulyozott
pontossagi értéket (weighted precision score) hasznaltuk. Ezek a metrikak az dsszes
osztalyra vonatkozo értékeket kombinadljak, és az egyes kategdridk mutatdinak su-
lyozott atlagat szamoljak ki, az elemek szamat hasznalva sulyként, igy atfogo és
kiegyensulyozott képet adnak a modell teljesitményérél.

A generdlt szentimentindexhez két kiilonb6z6 id6sorillesztési mérészamot hasz-
naltunk. Az els6 a Granger-féle oksagi teszt (Granger 1969), amely egy statisztikai
hipotézisvizsgalat. Ennek célja annak értékelése, hogy egy idGsor eldre jelezhet-e
egy masikat, vagyis hogy az egyik id6sor multbeli értékei tartalmaznak-e olyan in-
formacidkat, amelyek segitenek a masik idésor elGrejelzésében. X és Y id&sorok
esetében két autoregressziv modellt épitlink:

P
Yi = ap + Z a;Y_i+ & (6)
i=1
és
13 P
Y= ap+ z Y + Z BiXi—i + & (7)
i=1 i=1

A (6)—(7) egyenletek alapjan a nullhipotézis szerint X nem Granger-oka Y-nak, ami
a kovetkezével egyenértékd:

Ho: = fp == ﬁq=0 (8)
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vagyis a (8) egyenlet alapjan a B; egyltthatok mind nulla értékdek, vagyis az X
multbeli értékei nem szamitanak az Y el6rejelzésében. Ha bizonyos szignifikancia-
szinten el tudjuk utasitani a nullhipotézist, az azt jelenti, hogy X késleltetett értékei
statisztikailag szignifikans el6rejelz6 er6vel rendelkeznek Y jovébeli értékei szdmara.
A Granger-oksagi teszt azt feltételezi, hogy az id6sorok stacionariusak. Ezt a ki-
terjesztett Dickey—Fuller statisztikai teszt (ADF, Dickey — Fuller 1979) segitségével
fogjuk ellenGrizni. Ha az ADF-teszt eredményei azt mutattadk, hogy egy idésor nem
stacionarius, akkor a Toda — Yamamoto (1995)-féle eljarast alkalmaztuk a Granger-
oksagi Osszefliggés tesztelésére. A modszer magaban foglalja a valtozok kozotti
maximalis integracid rendjének (d,,,,) meghatarozasat és a standard vektor autoreg-
ressziv (VAR) modell optimalis késleltetés hosszanak (k) kivalasztasat. Ezt kdvetGen
VAR(k+ d,q¢) modellt becsuliink, majd az els6 k egyltthatématrixra Wald-tesztet
alkalmazva elvégezziik az ok-okozati 0sszefliggés vizsgdlatat, azaz az utolsd d,,,y
egyitthatot figyelmen kivil hagyva. Ez a kiegészités megbizhaté Granger-oksagi tesz-
telést tesz lehet6vé akkor is, ha a valtozok nem stacionariusak vagy kointegraltak.
Az autoregressziv kifejezések rendje, p egy olyan paraméter, amelyet magunknak
kell beallitanunk. Az optimalis késleltetésszam megtaldldsahoz a Bayes-i informacids
kritériumot (BIC, Schwarz 1978) és a Hannan—Quinn informacids kritériumot (HQ,
Hannan — Quinn 1979) vizsgaltuk p 6sszes értékére 8-ig, kivalasztottuk a legkisebb
BIC- és HQ-értéket, majd elvégeztiik a Granger-oksagi tesztet ezzel a paraméterrel.

A két id6sor 6sszehangolasanak értékelésére szolgald masodik médszer a dinamikus
id6vetemités (DTW, Proakis — Manolakis 2007), amely megprdbalja megtaldlni a két
id&sor kozotti optimalis 6sszehangolast. Az algoritmus az elsé idGsor minden pont-
jahoz megprdébalja megtalalni a masodik idésorban azt a pontot, amelyikhez a leg-
kisebb euklideszi tavolsag tartozik. Az algoritmus iddsor-parokat ad eredményiil,
amelynek harom feltételnek kell megfelelnie: 1) az egyik id6sor minden pontjdhoz
talalni kell a masik id6sorbdl egy part, 2) az elsé és az utolsé pontok mindig parban
allnak egymassal, és 3) a paroknak monoton névekvé sorrendben kell lennilik, vagyis
a parok nem , keresztezhetik” egymast. A gyakorlatban egy masik, globdlis korld-
tozdsnak is eleget kell tenni, azaz azok a pontok fogadhatdk el, amelyek pozicidja
a két sorozatban kell6en , kozel” van egymashoz. Ha példaul egy pozitiv w ablakmé-
retet vesziink, akkor az els6 id&sorban szerepl6 j koordinatdhoz tartozo parositott
iindexnek a [j—w, j+w] intervallumban kell lennie. Ez nemcsak a szamitdsi terhelés
csokkentését segiti, hiszen nem kell minden pontpar kiilén kombindciéjat kiszami-
tani — ami kvadratikus id6komplexitast eredményezne —, hanem 6sszhangban is all
a lokalis kérnyezet elvével is: a cél, hogy id6ben egymashoz kozeli hasonldsagokat
vizsgéljuk a proxy- és a makrogazdasagi valtozok kozott.

Az algoritmus 6sszefoglalva tehat egy pontparositdst hoz Iétre a két id&sor kdzott,
amelyben a végpontok parositva vannak egymassal, és a parositas monoton novek-
v6 mindkét id6sorban. A 2. dbra két idGsor kozotti optimalis palya példajat abrazolja.
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Az y-tengely a makrogazdasagi valtozoét, az x-tengely pedig a modell elGrejelzéseibdl
generalt szentimentindexet jelenti. A szines mez6k az alkalmas parositasokat jelzik
a globalis korlat alapjan, mig a szinskala a parositas koltségét mutatja, amelyet az
idGsor két adatpontja kdzotti euklideszi tdvolsag mér. A sotétebb szin alacsonyabb
értéket jeldl. A piros pontok az optimalis parositasok koordinatait jeldlik, a Tdvolsdg
mezd pedig a parositasok koltségének 6sszegét mutatja.

2. dbra
A koszinusz aktiv tanulasi index és az éves GDP-index optimalis DTW-kéltségpalyaja

(év/év)

Koszinusz aktiv tanitasos szentiment index
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Forrds: A szerzék szamitdsai
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A kiszobértékes ARDL (TADL) modellekkel azt becsiiltik, hogy a hirekb&l szarma-
z6 index és a makrogazdasagi adatok kozotti altalanos illeszkedés eltér-e vélsag,
illetve normal periédusban. A TADL-modellek kiilondsen hasznosak a rendszerbeli
valtozasok és a nemlinearis dinamikak feltérképezésében idésoros adatok esetén,
mivel segitenek feltdrni, hogy a mogottes gazdasagi kapcsolatok jelent6sen val-
toznak-e kiilonboz6 korilmények kozott. A rezsimek szamat és a kiiszobértékeket
a Bai—Perron-teszt segitségével hatdroztuk meg (ldsd Bai — Perron 1998).

A TADL-modell kiterjeszti a standard kiiszobértékes autoregressziv (TARY’) modell
specifikacidjat azaltal, hogy lehet6vé teszi egyszerre a jelenlegi és az elosztott késlel-
tetési tagok bevondsat. Két rezsimes TADL-modell esetén a képletet a (9) egyenlet
adja meg:

p q
¢+ E LAVt E - Bujxe-jt e hay,1 <V
i=1 j=0
Vi ; (9)

= P q ;
c, + Z AziVe—i + z OBZ,jxt—j + &, hay,_.1 >y
=1 j=

ahol y, a fliggd valtozo t idépontban; x,_; a magyarazo valtozo késleltetett értékei;
yi a fuggd valtozo késleltetett értékei; a;; és a,; a fliggd valtozd autoregressziv
egyutthatdi az 1. és 2. rezsimben; B;; és B,; a magyarazo véltoz6 egyitthatoi az
egyes rezsimekben; y a két rezsim kodzotti hatart meghatarozd kiszobérték; és g,
a hibatag.

2.4. Eredmények

A 2. tdbldzat 6sszegzi a modelltanitds eredményeit. Az aktiv tanulds nélkil tanitott
szentimentmodellt valasztottuk alapul, mivel az aktiv tanuldsi modellek erre a mo-
dellre épiiltek, igy ez volt a legkézenfekvébb valasztas. Ez lehet6vé tette szamunkra,
hogy értékeljiik, milyen teljesitményt nyujtanak a kiilénb06z6 aktiv tanuldsi heurisz-
tikak. Az 6sszességében legjobban teljesité modell a koszinuszalapu aktiv tanuldsos
modell volt, amely a legmagasabb pontossagot érte el. A bizonytalansagon alapuld
aktiv tanuldsos modell a semleges mondatok kategorizadldsdban nyujtotta a legjobb
teljesitményt, amit fontosnak tartottunk, mivel a hiraddsok szentimenttartalma er6-
sen a semleges érzelmek felé tolddik el. Ezt a két modellt valasztottuk a szentiment-
indexek generdlasahoz a hiradasok adatbazisabdl. (Az optimalis DTW-tavolsagokat
a 7. tdbldzat tartalmazza a Fiiggelékben.) A PMI esetében mindkét aktiv tanuldsos
modell hasonlé eredményt hozott. A szétdralapu mddszer érte el a legalacsonyabb
tavolsagot az GDP esetében, mig a munkanélkiliségi rata esetében a BERT-modellek
alacsonyabb tavolsagot mutattak, mint a szétdralapu modell.

7 Threshold Autoregressive
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2. tablazat
A szentimentklasszifikacio finomhangolasanak eredményei

Kiegyen-
Modell Precizitas | Visszahivas | F1-mutaté | sulyozott
(%) (%) (%) pontossag
(%)
Alapértelmezett szentimentmodell 62,64 63,19 62,47 62,16
Bizonytalansagalapu aktiv tanuldsos (AL) modell 65,76 65,28 65,35 65,14
Koszinusz aktiv tanulasos (AL) modell 70,77 70,14 70,29 70,19

Forrds: A szerz6k szamitdsai

Az optimalis késleltetés hossz elemzése ugyanazokat az eredményeket hozta a PMI
és a GDP esetében, mind a BIC-, mind a HQ-kritériumok alkalmazasaval. A munka-
nélklliségi rata esetében az idGsor tulajdonsagait figyelembe véve a HQ-eredményt
hasznaltuk. (Az eredmények a 6. tdbldzatban talalhatdk a Fiiggelékben.)

A Granger-oksagi elemzés azt mutatta, hogy valamennyi hirekre vonatkozé szen-
timentindex olyan informacidkat tartalmaz, amelyek segitenek a vizsgalt mak-
rogazdasagi mutatok el6rejelzésében. A munkanélkiliségi rata, a koszinusz AL
szentimentindex és a bizonytalansdgalapu AL szentimentindex esetében a Toda—
Yamamoto-mddszert alkalmaztuk. (A stacionaritdsi tesztek eredményeit a Fliggelék
5. tdbldzata, mig a Granger-oksagi tesztek eredményeit a 3. tdbldzat tartalmazza.)

3. tablazat

A Granger-oksagi teszt eredményei: OLL az 5. tablazatban feltiintetett HQ- és Granger-
teszt tipus alapjan

Koszinusz AL
szentimentindex

Bizonytalansagalapu AL
szentimentindex

Szétaralapu
szentimentindex

GDP év/év 0,0678 0,063 0,0000
PMI 0,0004 0,0002 0,0000
Munkanélkiliségi rata 0,0255 0,017 0,0000

év/év

Megjegyzés: év/év: éves dsszehasonlitds
Forrds: A szerzék szamitdsai

A makrogazdasagi valtozok és a szentimentindexek TADL-elemzése alatamasztja
azt a megadllapitast, hogy a hirindexek és a makrogazdasagi adatok kozotti altalanos
0sszhang a valsag és a valsag nélkili normal idészakokban eltérd. Az aldbbiakban
a gazdasagi mutatdkat fligg6 valtozéként, a koszinusz AL szentimentindexet pedig
flggetlen valtozoként hasznaljuk, ami a fentiek szerint a legjobban teljesité modellt
jelenti. A PMI esetében két rezsimet azonositottunk. A kiszobérték 49,5, ami
0sszhangban van a PMI-index értelmezésével, ahol az 50 alatti érték csokkenést
jelez. Amennyiben az értékek a kiiszobérték alatt vannak, mind a késleltetett, mind

az egyidejli szentimentindexek statisztikailag szignifikansak, ami el6remutaté és
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prediktiv hatdst jelez. Ezzel szemben a mdsik rezsimben a kapcsolat szimultdn
egylUttmozgast sugall. A GDP esetében a TADL-modell harom kiilénb6z6 rezsimet
azonosit: az egyik a jelentds csokkenések id6szakaihoz, a masodik a ,normal”
valtozdsok idészakaihoz, a harmadik pedig a jelentés novekedések id6szakaihoz
kapcsolddik. Az eredmények azt mutatjak, hogy a hirek szentimentindex késleltetett
valtozoi ezekben a rezsimekben eltéré hatdsokkal birnak. A GDP csokkenésével
jellemezhet6 rezsimben a hatdsok eléremutatd jellegliek, vagyis a késleltetett
valtozok prediktiv hatdssal birnak, mig a ,normal” valtozadsok id6szakaban a hatas
statisztikailag nem szignifikans. Ezzel szemben a névekedési id6szakban a hirindexek
egyidejl Osszefliggést jeleznek a GDP-vel. A munkanélkiliségi rata tekintetében
a TADL-modell négy kiilonb6z8 rezsimet azonosit: egy a munkanélkiliségi rata
valtozasanak jelentds csokkenéseihez, ketté a mérsékelt valtozasokhoz és egy
a munkanélkiliségi rata valtozasdnak hirtelen emelkedéséhez kapcsolédik.
Az eredmények arra utalnak, hogy a négy rezsimben nagyon kiilonb6z6 folyamatok
zajlanak. A hirindex késleltetett valtozoi csak azokban az idészakokban voltak
szignifikdnsak, amikor a munkanélkiliségi rdta magasan emelkedett, akkor viszont
vezet§ és prediktiv hatdst jelzett. (A TADL-elemzés eredményei a 8. tdbldzatban
talalhatok a Fiiggelékben.)

2.5. Kovetkeztetések a Fineweb2 adatbazis alapjan

Aktiv tanuldssal tdmogatott transzformer modelljeink tovabbi értékeléseként egy
masik magyar adatbazisbdl prébaltunk |étrehozni indexet. A Fineweb2 adatbazis egy
tobb billié tokenbdl all6, tébb mint 1 000 nyelven 6sszegylijtott szoveg adatbazis,
amely a CommonCrawl! nyilt webes adatbazisabdl tevédik 6ssze, hogy egy tiszta,
tobbnyelvl adatbazist hozzon létre minden NLP-feladat szdmdra. Minden adat egy
weboldal széveges informacidinak pillanatképe, amelyet egy specialis el6feldolgozasi
folyamatnak vetettek ald, amely magdban foglalja a weboldal tartalmanak duplika-
ciomentesitését, az NSFW-webhelyek®® sz(irését és a kodoldasi problémak kijavitasat.
Az el6feldolgozas részletes leirdsahoz 1asd: Penedo et al. (2025).

Az adatbdzis magyar nyelv( részét vélasztottuk ki, amely 50 millié weboldal szove-
gébdl allt, 2013 marciusa és 2024 aprilisa kozotti id6bélyegekkel. A cikkek alapjan
tanitott LDA-modellt hasznaltuk a latens ,témak” kikbvetkeztetésére, és megtar-
tottuk azokat az adatokat, amelyek ugyanabba az el6re meghatarozott kategdriaba
tartoztak. Mivel a teljes sz(irt adatbazis feldolgozasa észszer(i idén belil nem volt
kivitelezhet6, ugy dontottiink, hogy véletlenszerl mintat vesziink, amelyben minden
naprdél 100 adatpontot véalasztottunk ki. Ez 110 000 egyedi weboldalt eredményezett,
amelyek 6sszesen 3 665 315 mondatbdl alltak, amit elegendd adatnak itéltiink az
index létrehozdsahoz. A modell-kovetkeztetés és az index létrehozasa a 2.2. fejezet-

18 NSFW-webhelyek: Az NSFW egy angol mozaikszé: ,Not Safe For Work”, ami magyarul annyit tesz: ,nem
biztonsdgos a munkahelyen”. Ezt a jelolést olyan internetes tartalmakra (webhelyekre, képekre, videdkra
vagy forumbejegyzésekre) hasznaljdk, amelyek megnyitdsa kinos vagy problémas lehet.
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ben leirtakkal megegyez6 modon tortént. A Fiiggelék 4. dbrdja a koszinusz AL modell
generalt indexeinek diagramjat mutatja, 6sszehasonlitva az el6z6 évhez viszonyitott
GDP szazalékos valtozasaval. A szentimentindexre linearis skalazast alkalmaztunk, igy
minimalis és maximalis értéke megegyezik a GDP-valtozds megfelel6 minimalis és
maximalis értékével. A szentimentindexek — Ugy tlnik — kdvetik a GDP dinamikajat,
kiilondsen a Covid19-jarvany kezdetén. A Covid19-re reagalva mind a GDP, mind
a szentimentindexek jelent6s csokkenést mutattak. A szentimentindexek csokkenése
azonban tartésabbnak tlnik. Ennek egyik lehetséges oka, hogy a hirek hosszu ideig
a Covid okozta gazdasagi terhekre és az ebbdl fakadd bizonytalansagok hosszu tava
hatdsaira 6sszpontositottak. A negativ informacidk folyamatos aramlasa, valamint
a gazdasag lassu Gtemd, ujbdli fellendiilése hozzajarulhatott ahhoz, hogy az indexek
hosszabb ideig alacsony szinten maradtak. A Granger-oksagi tesztek azonban nem
mutattak statisztikailag szignifikdns eredményt arra vonatkozéan, hogy barmelyik
idésor Granger-oka volna a masiknak.

3. Kiskereskedelmi termékek klasszifikacidja

3.1. Adatok

A kereskedelmi termékek klasszifikacios feladatahoz az Online Pénztargép kivonatat
hasznaltuk, ami a Nemzeti Add- és Vamhivatal (NAV) altal biztositott, korilbelil
445 000 egyedi kereskedelmi terméknevet tartalmazo listat jelenti. Célunk egy olyan
modell finomhangolasa volt, amely meghatarozza a termék vamtarifaszam-katego-
ridjat. Ezek a kategériak Magyarorszagon a Kombinalt Némenklatura (KN) szerint
vannak meghatdrozva, amely az Eurdpai Unid kiskereskedelmi aruk klasszifikacio-
janak szabvanya, és a Harmonizalt Rendszeren (HS) alapul. A KN-kéd egy nyolcje-
gy hierarchikus kédrendszer, amelyben minden két tovabbi kéd tovabb részletezi
az egyes kategdridkat. Adatbazisunkban csak 53 292 egyedi kereskedelmi termék
rendelkezett érvényes négyjegyl KN-kéddal. Ezen kategoridk kozil 17 négyjegyl
kategdriat valasztottunk ki, mivel ezek a kiskereskedelmi termék kategériak voltak,
amelyek kutatasunk kézéppontjaban alltak, és elegendd darabszammal rendelkeztek
ahhoz, hogy a finomhangolas hatékony legyen.

Az adatok tisztitdsa a kdvetkezd 1épésekbdl allt: el6szor is eltdvolitasra kerdlt minden
olyan jel6lés, amely utalhatott arra, hogy a nyugta melyik kiskeresked6tél szarma-
zik (pl. az Gzlet nevét egy Uzletben kizarélagosan forgalmazott termék esetében).
Adatvédelmi és biztonsagi okokbdl ezt a |épést az addhatdsag végezte el, tovabba
eltavolitottak az Ures tételeket, a termékeknek nem megfelel elemeket (kedvezmé-
nyek, kuponok) és az extra karaktereket (vessz6k, kettGspontok, szokdzok). Szamos
termék nevében szerepelt csomagoldsra vonatkozo informdcid (gongydlegek, suly,
méretek). A masodik Iépésben két adathalmazt hoztunk Iétre: egyet, amelybdl el-
tavolitottuk a csomagolasra vonatkozd extra informaciokat, és egyet, amelyben
ezek megmaradtak, majd dsszehasonlitottuk a modellek teljesitményét mindkét
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adathalmazra. ElGszor az adatbazist 80-20 szadzalékos ardnyban osztottuk fel a ta-
nito-teszt felosztadshoz, majd a tanité adatokbdl 10 szazalékos véletlenszer( mintat
vettiink a validaciés megosztashoz.

3.2. Mddszertan

Két kiilonb06z6 lehet6séget azonositottunk a beagyazasok létrehozasara. EIGszor egy
modositott TF-IDF-algoritmus?® (Sparck Jones 1972) segitségével jottek lIétre azok,
amely a karakterek egylittes el6forduldsat hasznalja hasonld vektorok Iétrehozdsa-
ra hasonlé terméknevekhez. Az elsé mddszerrel betanitott modelleket vektorizalt
modelleknek nevezziik. A masodik lehetGség szerint egy el6tanitott modell a toke-
nizacidjan keresztll hozza létre a termék vektorreprezentaciéjat. Hairom kilonb6z6
modellt hasonlitottunk 6ssze: RoBERTa (Liu et al. 2019), huBERT (Nemeskey 2020)
és PULI (Yang et al. 2023). Minden modell transzformer alapu, nyilt forraskodu
modell, és elérhetd a HuggingFace-en®. A finomhangolt modellek esetében — mivel
a nyelvi modellek a kévetkez6 token elGrejelzésére vannak betanitva — mdédosi-
tottuk az utolsé réteget, hogy az 6sszhangban legyen a klasszifikacids céljainkkal.
Ez a folyamat hat kiilonb6z6 modell |étrehozasdhoz és 6sszehasonlitdsahoz vezetett.
A modszerek végsé betanitasi folyamatat a 3. dbra szemlélteti.

3. dbra
A vektorizalt betanitas és finomhangolds sematikus abrazolasa

| Termék KN kategoriaja |

Vektorizalt Betanitott
reprezentdcio modell

Terméknév—
KN kategoria par

l

El6tanitott Klasszifikacios Finomhangolt
modell fej modell

Forrds: A szerzék szerkesztése

A TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) egy statisztikai mérGdszam, amelyet
a szovegbanydszatban és az informacid-visszakeresésben hasznédlnak annak meghatérozasara, hogy egy
sz mennyire fontos egy adott dokumentumban egy dokumentumgy(ijteményen (korpuszon) beldil.

20 SZTAKI-HLT/huBERT-base-cc, sentence-transformers/all-roberta-large-v1, NYTK/PULI-GPT-2
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3.3. Eredmények

Az eredményeket a 4. tadbldzat foglalja 6ssze. Minden modell és betanitds eseté-
ben a teljesitmény jobb volt annal az adathalmaznal, amelybdl nem tavolitottak el
a csomagolasi informacidkat, mint annal, amelybdl azokat eltavolitottak, ami azt
jelenti, hogy ez az informdcid segitette a modelleket a kiilonb6z6 kategdridk megku-
[6nboztetésében. Ha csak a precizitasi értékeket nézziik, akkor azt gondolhatnank,
hogy a két kiilénb6z6 tanuldsi paradigma teljesitménye hasonld, de egy atfogdbb
mutatd, példaul a kiegyensulyozott pontossag (weighted precision), a finomhangolas
kiemelked&ségét mutatja a modellekbdl generalt beagyazasok haszndlatdval szem-
ben. Ez a kiilénbség azt jelzi, hogy a transzformereket vezérld figyelemmechanizmus
nagyobb mértékben képes megragadni a termékek leirdsanak kiilonb6z6 részei ko-
z6tti szemantikai kapcsolatokat, mint egy egyszer(i egyuttes eléforduldsi algoritmus.
Mind a vektorizalt, mind a finomhangolt modellek esetében a huBERT-alapu modell
teljesitett a legjobban a legtébb mér&szamot illetéen. Ez varhatd eredmény, mivel
a PULI-modell egy generativ modell, amely kevésbé alkalmas klasszifikacids felada-
tokra. A PULI és huBERT modellek a RoBERTa-modellhez képest tapasztalhaté jobb
teljesitménye annak tudhatd be, hogy mig a RoBERTa tébbnyelvii korpuszon volt
el6tanitva, addig a huBERT és a PULI kizdrélag magyar nyelv(i korpuszon el6tanitott
modell, igy els6sorban magyar nyelv{ adatokkal végzett feladatokra alkalmasak.

4. tablazat
A vektorizalt és a finomhangolt modell eredményei

Modell Precizitas (%) Visszahivas (%) F1-mutat6 (%) Ki:gr\:te::sljélzc(b;stt
Vektorizalt RoBERTa 61,29 17,32 6,27 6,66
Vektorizalt huBERT 60,45 17,35 6,34 6,67
Vektorizalt PULI 61,96 17,22 6,06 6,58
Finomhangolt RoBERTa 85,84 85,73 85,69 83,42
Finomhangolt huBERT 88,02 87,97 87,93 85,82
Finomhangolt PULI 86,63 86,49 86,44 83,95

Forrds: A szerzék szamitdsai

4. Kovetkeztetések

Tanulmanyunkban a természetes nyelv feldolgozdsdanak mddszertanait vizsgaltuk
mélytanulasi modellekre tdmaszkodva, pontosabban transzformeralapu architek-
turakat alkalmazva, azzal a céllal, hogy magas gyakorisagi mutatdkat hozzunk létre
strukturalatlan gazdasagi szovegekbdl. Pénzligyi és gazdasagi hircikkeket, valamint
kiskereskedelmi termékneveket vizsgdltunk, hasonldéan Kalamara és szerzétdrsai
(2022), tovdbba Aguilar és szerzétdrsai (2021) munkaihoz, és ezeket m(ikdoddké-
pes klasszifikacids eszkozokké alakitottuk. Ezek a forrasok j6 alapot szolgéltattak
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a gazdasagi mutatok becslésének tamogatasahoz, amelyeket a hasznalt technikakkal
validaltunk.

A szentimentelemzéshez mélytanuldsi modelljeink hatékonyan rendelték hozza
a szentimentkategéridkat a kilonboz6 cikkekhez. Az aktiv tanuldsos heurisztikdk
alkalmazasa javitotta a modellek altaldnositasi képességeit, és hatékonyabba tette
Gket azdltal, hogy kevesebb finomhangolashoz sziikséges tanulasi adatot hasznalt,
hasonléan Uveges és szerzétdrsai (2024) eredményeihez. A koszinuszalapt AL-
modell érte el a legmagasabb altalanos pontossagot, mig a bizonytalansagalapu AL-
modell kiemelkedd teljesitményt nyljtott a semleges mondatok klasszifikacidjaban,
ami kilondsen fontos, tekintettel arra, hogy a gazdasagi hirekben a szentiment eré-
sen a semleges irdnyba tendal. Az igy kapott szentimentindex hatékonynak bizonyult
a gazdasagi visszaesések elGrejelzésében, kiilondsen ott, ahol magas gyakorisagu
adatok nem allnak rendelkezésre.

Az id&sorelemzés komplex, rendszertél fiiggd prediktiv kapcsolatokat tart fel a hirek
szentimentindexei és a legfontosabb makrogazdasagi valtozdk kozott. A tanulma-
nyunkban alkalmazott f6bb mddszerek a kdvetkezé eredményeket mutattak:

1. Granger-oksagi teszt és dinamikus id6vetemités (DTW): A Granger-oksag elemzés
azt mutatta, hogy az 6sszes cikkekbdl generalt szentimentindex statisztikailag
szignifikdns informacidkat tartalmaz a vizsgalt makrogazdasagi mutatok elére-
jelzéséhez. Az optimalis illeszkedés tekintetében a szdétaralapu moddszer adta
a legalacsonyabb DTW-tavolsagot az éves GDP-valtozassal és a PMI-vel 6sszeha-
sonlitva, mig az aktiv tanuldsos indexek jobban illeszkedtek a munkanélkiliségi
rata valtozasahoz.

2. Elosztott késleltetési kiiszobértékes autoregressziv (TADL) elemzés: A rezsim-
valtasokat megragadd TADL-modellek meger&sitették, hogy a hirek indexei és
a makrogazdasdgi adatok kozotti korreldcid jelentésen eltér valsag és valsag-
mentes id&szakokban.

Eredményeink azt mutatjak, hogy a kiskereskedelmi termékek klasszifikacidjanak
terliletén a megvaldsitott modellek — konkrétan a finomhangolt transzformer ar-
chitekturak (RoBERTa, huBERT, PULI) — kiemelkedd teljesitményt mutattak a refe-
renciamodellekhez képest, és ezt a teljesitményt a kiegyensulyozott pontossagi
pontszamok is alatamasztottdk. A magyar nyelvi korpuszon el6re betanitott hu-
BERT-modell a legtobb klasszifikdcids modell koziil a legjobb teljesitményt nydjtotta,
ami ramutat a nyelvspecifikus el6tanitas el6nyeire a magyar nyelv elemzését igényl6
feladatok esetében. Ezenkivil a csomagoldsi informacidk beépitése a kereskedelmi
terméknevekbe javitotta a modell hatékonysagat, ami jelzi a modell hasznossagat
a termékkategdriak megkiilonboztetésében.
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Osszefoglalva, ez a tanulmany bemutatja a fejlett mélytanulas és NLP-technikdk
strukturdlatlan adatokra valé alkalmazdsanak jelent6s potencidljat, értékes eszko-
zoket kindlva a makro6kondmiai szakemberek és azon piaci déntéshozdk szama-
ra, akik jobb el6rejelz6 képességet és a nemlinedris gazdasagi dinamikdk mélyebb
megértését keresik. A jov6beli kutatdsi iranyok kdzott szerepelhet egy kifinomultabb
szentiment-kategoriarendszer kidolgozdsa specidlis szentimentindexek |étrehozasa
céljabdl, amelyek lehet6vé tennék a gazdasagi narrativak és a kiilonb6z6 gazdasagi
terlletekre gyakorolt hatdsuk részletesebb elemzését.
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Fliggelék
A,z A,D F . Rilsisiioatiak Integracié | Granger-teszt
p-értékei a KPSS-hez
GDP év/év 0,0095 0,1483 1(0) standard
Munkanélkuliség év/év 0,5325 0,4619 1(1) Toda—Yamamoto
PMI 0,0000 0,1962 1(0) standard
Koszinusz AL szentimentindex 0,0042 0,6134 1(1) Toda-Yamamoto
Bizonytalansagalapu AL szentimentindex | 0,0044 0,8021 1(1) Toda—Yamamoto
Szétaralapu szentimentindex 0,0023 0,2500 1(0) standard
Megjegyzés: Ev/év: éves osszehasonlitds
Forrds: A szerz6k szamitdsai
Elemzésbe
Valtozéparok BIC | HQ bevont
megfigyelések

GDP év/év — Szétéralapu szentimentindex 1 1 184
GDP év/év — Koszinusz AL szentimentindex 1 1 184
GDP év/év — Bizonytalansagalapu AL szentimentindex 1 1 184
Munkanélkiiliség év/év — Szétaralapu szentimentindex 1 1 172
Munkanélkiiliség év/év — Koszinusz AL szentimentindex 1 1 172
Munkanélkiiliség év/év — Bizonytalansagalapu AL szentimentindex 1 1 172
PMI — Szétaralapu szentimentindex 1 3 184
PMI — Koszinusz AL szentimentindex 1 3 184
PMI — Bizonytalansagalapu AL szentimentindex 1 4 184

Megjegyzés: Ev/év: éves 6sszehasonlitds.
Forrds: A szerz6k szamitdsai

Koszinusz AL

Bizonytalansagalapu AL

szentimentindex

szentimentindex

Szétaralapu

szentimentindex

GDP év/év 10,2385 10,6563 4,4337
Munkanélkiliség év/év 15,6824 16,0024 18,099
PMI 8,4366 8,8464 6,8814

Megjegyzés: Ev/év: éves Gsszehasonlitds.

Forrds: A szerz6k szamitdsai
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