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Kivonat: A Retrieval Augmented Generation (RAG) megoldas fokuszalt tar-
talmu adatok és szovegek bevonasaval javitja a nagy nyelvi modellek (LLM) altal
generalt valaszok mindségét, és kikiiszobolheti hibaikat. A RAG egyre népsze-
riibb alkalmazédsa azonban felszinre hozott szdmos technikai kihivast, melyek
megoldasa nem mindig egyértelmii: a bemeneti adatforrasok Osszetettek lehet-
nek, a valaszok pontossdga felé magasak az elvarasok, illetve meg kell tudni
mondani hol talalhat6 a forrasban a legjobb valasz egy kérdésre. Ezekre a felada-
tokra szamos lehetséges alternativ technika koziil lehet valasztani. A kutatas so-
ran egy célorientalt chatbot fejlesztése keretében vizsgaltuk a RAG folyamat
egyes lépéseit, és kiprobaltunk tobbféle szoveg beviteli (OCR, LLM vision), sz0-
veg feldarabolasi (rekurziv, agensalapt) és valasz keresési modszert (hasonlosagi
vektor, BM25). Uj feldolgozasi modszereket vezettiink be a fentiek kombinala-
saval, melyek javitjak az eredmény mindségét. A cikkben ramutatunk, hogy akar
nyilt modellekre is tdmaszkodhatunk, mivel egyes esetekben a szabalyalapu,
standard feldolgozoknal pontosabb, strukturaltabb eredményt adnak, és zart tar-
saik a tartalmi sziirések miatt néhany esetben nem végezték el a feladatot.

Kulcsszavak: nyiltkérdés-megvalaszolas, RAG, LLM, generativ valaszolas

1 Bevezetés

A nagy nyelvi modellek (LLM) rohamos terjedése mellett megjelentek olyan megolda-
sok is, melyek e modellek gyengeségeinek kezelését tiizték ki célul. Az egyik legnép-
szeriibb és gyorsan felkapotta valt technolégia a Retrieval Augmented Generation
(RAG), mely lehet6veé teszi tobbek kozott sajat, lokalis vagy célorientalt (angolul ’cus-
tom”) chatbotok 1étrehozasat (Lewis és mtsai, 2020). A megkdzelitéssel csokkenthetok
a koltségek, sajat tartalmakat lehet kereshetévé tenni, és gy csokkenthetd a hallucina-
ci6 jelensége, hogy a sajat tartalmakat nem kell feltolteni a nyelvi modell szolgaltato-
janak felh6jébe (Shuster és mtsai, 2021).

Ilyen RAG megoldéssal kereshetdvé tehetdk sajat anyagok, elsdsorban példaul PDF-
ben vagy szdvegesen tarolt dokumentumok. Mivel a megoldas lokalisan iizemeltethetd,
igy a funkciok is kontrollalhatdk, és a keresési adatok (felhasznaloi promptok és meg-
talalt valaszok leirdsa ¢és statisztikdi) is elérthetok. Ezek a jellemzok kés6bb
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felhasznalhatok mind a RAG tovabbfejlesztésére, mind a tartalom javitisara, mind a
kérdezdk promptolasi technikainak képzésére.

Egy RAG tudasbazisra épitett sajat chatbot kiépitése soran azonban szamos techni-
kai kihivassal kell szembenézni kiilonosan szakkdnyvek, tankdnyvek, oktatasi jegyze-
tek, vagy tudomanyos cikkek feldolgozasa esetén, mivel ilyen jellegli dokumentumokra
jellemz6 a nem szdveges elemek rendszeres jelenléte. Egyrészt képek, diagramok, fo-
lyamatabrak, szovegdobozok, illetve tablazatok szerepelnek benne, de problémat je-
lenthet a fej- és lablécek jelenléte is. Masrészt ezek az elemek meg is szakitjak a f6
szoveg folytonossagat, igy el6fordulhat, hogy egy adott szovegrész egy vagy tobb ol-
dallal késobb folytatodik. Képek, diagramok vagy akar egész oldalalak gyakran kép-
ként szerepelnek a PDF formatuma dokumentumokban, még akkor is, ha tartalmaznak
szoveges informaciot. A RAG technika alkalmazaskor ezek feldolgozasa és tudasba-
zisba torténd betdltése komoly kihivast jelent, melyek kezeléséhez specialis technikak
bevezetésére van sziikség, pedig a képek ¢€s tablazatok tartalmanak megfeleld integra-
lasa, kiilonosen a szovegrészek dsszekapcesolasa kulcsfontossagu a RAG rendszer pon-
tossaga €s hatékonysaga szempontjabol. Emellett egy ilyen megoldas igen koltséges is
lehet, hiszen a fejlesztési koltségek (pl. programozoi bérek) mellett mind a feldolgozas
mind a lekérdezés soran jelentds tétel az LLM API meghivasa, ahol a fizetés alapvetéen
token-alapon torténik. Lehet6ség van azonban egyrészt kiilonb6z6 piaci modellek al-
kalmazasara, masrészt szoba johetnek ingyenesen elérheté megoldasok is.

Az itt bemutatott kutatas els6dleges célja az volt, hogy olyan j mddszereket és op-
timalizaciokat dolgozzunk ki, melyek ugy javitjak a bot teljesitményét, hogy lehetdség
szerint nem ndvelik sem a fejlesztés sem az lizemeltetés koltségeit. A kutatasban fi-
gyelmet forditottunk a feldolgozasi és lekérdezési folyamatok teljesitményére, de kolt-
ségeire is, hiszen ezek jelentds hatassal vannak a chatbot fenntarthatosagara és alkal-
mazhatosagara. A forras feldolgozas soran a szoveg feldarabolasanak pontossagara
Osszpontositottunk és az LLM API meghivasanak koltségeire, mig a lekérdezési folya-
mat soran a valaszok keresésének gyorsasagat €s pontossagat értekeltiik.

A modszerek kiprobalasat, tovabbfejlesztését, tesztelését és eredményeik dsszeha-
sonlitasat egy olyan felsdoktatasi chatbot kialakitas soran végeztiik el mely lehetdveé
teszi jegyzetek, tankdnyvek, vagy nagy mennyiségi tanulmanyok (elsésorban PDF és
szoveges fajlok) feltoltését, és tdmogatja a hallgatdkat az adott tananyagra vonatkozé
kérdéseik megvalaszoladsaban. Tovabbi célkitiizés volt, hogy részletes statisztikakat
biztositson az oktatok szdmara, hogy a tananyagokat és a teszteredmények alapjan to-
vabbfejleszthessék, és tAmogathassak a személyre szabott tanulést.

A RAG folyamat Iépéseinek optimalizalasa soran egy robosztus, altalanosithato
megoldas keresése hajtotta a kutatast. E tanulmany a PDF betoltés és feldolgozas (1), a
szoveg feldarabolas (2), és a valasz keresés, sorbarendezés (3) soran felmeriil6 kihiva-
sokat és az azokra kidolgozott megoldasokat mutatja be.

2 Maodszertan

Kutatasunk soran PDF formatumu, sok szkennelt képet tartalmazo, nem strukturalt do-
kumentumok feldolgozasat vizsgaltuk zart és nyilt LLM-ek segitségével a kovetkezd
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feladatok mentén: szovegfolytonossag biztositasa, szemantikailag koherens feldarabo-
las, vektor adatbazisba toltés és a relevans szovegrészek megtalalasa (Q&A).

A Kklasszikus, szabalyalapu PDF olvasok (PyMuPDF) ¢s OCR felismer6k (Tesseract)
mellett teszteltiik kiilonb6z6 méretii és licenszti, vision képességekkel rendelkezd nagy
nyelvi modellek hasznalhatosagat ezen a teriileten, valamint ezen eszk6zok kombina-
ciojat figyelembe véve az eredmény pontossagat, koltségét és iddigényét.

A feldarabolasnal a hagyomanyos rekurziv karakteralapu elvalasztason kiviil kipro-
baltuk a szemantikai vagast és a teljesen LLM-ekre bizott agensalapt szovegfelbontast.

A relevans szovegrészek megtalalasat eldsegit6 technikakat is alkalmaztunk a hallu-
cinaciok csokkentése és a minél pontosabb valaszok érdekében. Ilyen modszer a vektor
adatbazisban torténd szemantikai keresés, a BM25 alapt kulcsszo egyezés, a lekérdezés
atfogalmazas (Ma és mtsai, 2020), kontextus beagyazas (Anthropic, 2024b) és a nor-
malizalt relevanciapontszdm-alapt sorbarendezés (Cormack és mtsai, 2009). A komp-
lex keresést BM25- és beagyazasalapu modszerek kombinalasaval valositottuk meg
(Berkecz és mtsai, 2024). A PDF feldolgozashoz a kdvetkezd vision modelleket alkal-
maztuk: a GPT-40 (OpenAl, 2024), Claude Sonnet 3.5 (Anthropic, 2024a), és Google
Gemini Pro 1.5 (Gemini Team, 2024) zart, illetve a Qwen2 72B (Yang ¢s mtsai, 2024),
Llama 3.2 11B, Llama 3.2 90B (Meta, 2024) és MiniCPM-Llama3-v2.5 8B (Yao és
mtsai, 2024) nyilt modellek.

A kérdés-felelet modszerek tesztelésénél hasznaltuk a GPT-40, GPT-4-turbo és
GPT-40-mini (OpenAl, 2024) modelleket, majd a legjobb mddszer részletes tesztjénél
ezen tal a Claude Sonnet 3.5 (Anthropic, 2024a), Qwen2 72B (Yang és mtsai, 2024),
valamint a Llama 3.1 405B (Llama Team, 2024), Mixtral-8x22B-Instruct (Jiang és
mtsai, 2024; Mistral Al team, 2024) és Gemma 2-27B (Gemma Team, 2024) csak sz6-
veges bemenetet kezelé modelleket is.

A teljes RAG folyamat tesztelését egy oktatasi chatbot fejlesztésének kontextusaban
veégeztik: egy angol nyelvii, 649 oldalas tankonyvet (Laudon, 2021) hasznaltunk PDF
formatumban, amelynek 393 oldala szkennelt, teljes oldalt kitdlté képként szerepelt,
beleértve az 0sszes olyan oldalt, amelyen abrak is voltak. A dokumentumban gyakoriak
voltak a magyarazo6 abrak, diagramok, valamint minden fejezet tartalmazott egy-két,
szovegdobozban kiemelt esettanulmanyt is. Ilyen dokumentumok esetében kritikus a
szoveges tartalom helyes kinyerése és 6sszekapcsolasa, hogy biztositsuk a folytonos és
pontos informacid visszakeresést a chatbot rendszerekben.

3 A RAG folyamat problémai és megoldasi technikak

A RAG folyamat soran a nem strukturalt dokumentumok tudésbazisba torténo betdltése
szamos kihivassal jar, amelyek kezelésére specidlis technikak bevezetésére van sziik-
ség. A f6 problémak kozé tartozik a nem szoveges elemek feldolgozasa, mint példaul a
képek, diagramok, folyamatabrak, illetve tdblazatok kezelése. Ezek az elemek gyakran
szkennelt formaban, képként szerepelnek a PDF formatumi dokumentumokban, még
akkor is, ha tartalmaznak szoveges informaciot. A dokumentumban szerepldé diagramok
és folyamatabrak esetében a szovegkinyerés, valamint a tablazatok adatainak feldolgo-
zasa jelent6s kihivas.

99



XXI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2025. februér 6-7.

Tovabbi problémat jelent a fejléc- és lablécek kihagyasa, valamint a kordbban emli-
tett szovegfolytonossag biztositasa. Emellett sziikséges a szovegbeosztas automatikus
felismerése is, azaz a fejezetek és alfejezetek elkiilonitése és szemantikai egységben
tartasa. A szoveg feldolgozasa soran torekedni kell az oldalszamok pontos tarolasara is
(esetiinkben ez megkonnyiti a hallgatok szamara a relevans informacié megtalalasat a
tananyagban).

A fenti kihivasok kezelésére négyféle technikai megkozelitést probaltunk ki, ame-
lyek részben vagy egészben megoldast nyujthatnak ezekre a problémakra. Az 1. meg-
kozelités a szabalyalapi PDF olvasok hasznalata, mint példaul a PyPDF2 (Fenniak és
mtsai, 2014), Camelot (Camelot Developers, 2021), PyMuPDF ¢és PyMuPDF4llm
(McKie és Liu, 2016). A 2. technika az optikai karakterfelismerés (OCR) alkalmazasa,
amelyhez a Tesseract nevil széles korben alkalmazott szoftvert hasznaltuk (Smith,
2007). A 3. megkozelités a nyelvi modellek (LLM) vision képességeinek kihasznalasa,
amely soran a korabban emlitett modelleket hasznaltuk. Végiil a 4. megoldas a kiilon-
boz6 technikak kombinalasaval keletkezett, amikor PyMuPDF vagy Tesseract altal fel-
ismert szoveget az LLM-k promptjaba illesztettiik feltételezve, hogy noveli az ered-
mény pontossagat.

A fenti eszk6zok kimeneti formaja is alapvetden eltérd. Mig az OCR és a PDF olva-
sok jellemzéen Markdown kimenetet biztositanak, addig az LLM-alapti megoldasok
JSON szerkezetbe is képesek betdlteni a felismert szovegeket. Természetesen sima sz6-
veget minden technikai megoldas tud, de ez a fajta kimenet mindkét fenti masiknal
ismerten kevesebb informaciot tartalmaz, ezért nem is vettilk szamitasba.

A PyMuPDF4llm kimenetével megegyezden elészor az LLM-eket is Markdown for-
matum visszaadasara kértiik. Ekkor azonban kideriiltek a megoldas korlatai: a cimek
szintjének meghatarozasa nem mindig volt pontos, konzisztens és a félbeszakitott szo-
vegek megjeldlése is erésen hianyos volt. A Markdown elsdsorban egy megjelenitési
formatum, amivel nehéz algoritmikusan tovabb dolgozni. A kiilonb6z6 szekciok LLM
altali megjelolése (tagging) tal sok hibat tartalmazott.

"page": {
"header": "Part Three Key...",
"footer": "',
"page_number": "468",
"text_block": [
{
"type": "text",
"title": "Continue from previous page”,
"body_text": "that every photo of..."
h
{

"type": "text",
"title": "Intelligent Agents",
"body_text": "Intelligent agents are ..."
}
1

}

1. dbra: JSON struktira (sajat munka)

A JSON strukturat (1. abra) Ggy alakitottuk ki, hogy minden tartalmilag elkiilonit-
hetd elemét leirhatova tegye az oldalnak, és a késébbi algoritmikus feldolgozas soran
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biztositani tudja a tobb oldalra szétszort, de egy fejezethez tartozd szovegrészek ossze-
kotését. Az oldal (page) elem pontosan 1 oldal tartalmat irja, amelyhez 1 fejléc, labléc
és oldalszam informacio tartozhat. Az oldalon beliil kép, tablazat és torzsszoveg tipusu
szovegblokkok kovetik egymast. Minden blokk rendelkezik cimmel, amely a fejezet
cime torzsszoveg, a kép vagy tablazat cime a megfeleld esetén. Ha a szovegblokk az
el6z6 oldalakon kezdédé fejezet folytatasa, akkor kezdetben egy specialis cimet kap,
ami jelzi ezt a tulajdonsagat, és kés6bb az 6sszekotésnél kapja meg a végleges cimét.

4 PDF feldolgoz6 mddszerek és modell-specifikus kihivasok

Osszehasonlitva a hagyomanyos szabalyalapi és OCR-alapti modszereket a szkennelt
oldalak feldolgozasara a nagy nyelvi modellek vision képességeivel, azt tapasztaltuk,
hogy az egyértelmii nyertes az LLM lett, mivel eredményei (1) pontosabbak, (2) jobban
kovetik a szoveg szerkezetét, és (3) kizardlag az LLM képes részletes leirdsokat nyu;j-
tani folyamatabrakrol és diagramokrol. Minden OCR program esetén fellépnek karak-
ter tévesztések, még a fizetds rendszereknél is (Pethd és mtsai, 2024). A klasszikus
OCR megoldas sok esetben az abrakon explicit szerepld szoveget sem tokéletesen
nyerte ki, tovabba az oldalon beliili sorrendet sem kovette tobb esetben. Az implicit
informaciok, mint példaul a folyamatabrakon szerepl6 nyilak iranya és hogy ezek mely
felsorolt elemeket kotik Ossze, teljes egészében elvesztek a tisztan OCR megoldassal.

1. tablazat: Az LLM-ek és a Tesseract szoftver OCR feldolgozasi eredményei

OCR feldolgo- GPT- Claude  Google Tes- Qwen2  Llama Llama Mini
zasi kimenetek 4o Sonnet  Gemini  seract 72B 32 32 CPM-
Osszehasonlitasa 3.5 PRO OCR 11B 90B Llama3
és teljesitménye 1.5 Vision  Vision

Hianyz6 szavak 0 0 13 8 1 8 8 316
Rosszul  felis- 0 0 13 11 1 2 1 37
mert szavak

Egyez6 szavak 776 776 763 768 775 768 768 460
Osszes valtozas 0 0 26 19 2 10 9 353
Pontossag (%) 100 100 98,32 98,97 99,87 98,96 98,96 59,28
Koszinusz ha- 100 100 98,32 98,78 99,87 99,35 99,42 72,27

sonlosag (%)

Az 1. tdblazat mutatja az OCR feldolgozasi eredmények Osszehasonlitasat a kiilon-
b6z6 nyilt és zart LLM modellek esetében, valamint a Tesseract programmal Osszeve-
tést, amely ipardgi szabvanynak szamit az OCR teriiletén. A mérés a legtobb feldolgo-
zasi hibat okoz6 463. oldalon tortént. Lathato, hogy a GPT-40 és a Claude Sonnet 3.5
modellek teljesitettek 100%-o0s pontossaggal. A tobbi esetben tobb szo hidnyzott az
eredménybdl, vagy az eredeti szovegben nem szerepld uj, rosszul felismert szavakat
talaltunk elszorva a bekezdésekben. A legrosszabbul a Mini CPM Llama3 modell tel-
jesitett (2. abra), amely egy kis, 8 milliard paraméterrel rendelkezo és ezért lokalisan
futtatott nyelvi modell volt (Pondhouse Data, 2024). Mas kisméretli modelleket is

101



XXI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2025. februér 6-7.

kiprobaltunk, de az eredmények azt mutattak, hogy a kevés paraméter jelentésen rontja
a felismerés képességét. Ezen kiviil a til hosszi vagy komplex prompt megzavarja a
kisebb modelleket (pl. Tesseract OCR szoveg hozzaadasa a prompthoz), és dnismét-
1ésbe, végtelen ciklusba kezdenek a kimeneten. A zart modellek kdvetkezetesen figyel-
men kiviil hagytdk a segitségképpen elkiildott, mar felismert szdveget, és igy annak
csak koltség- és id6 noveld hatasat érzékeltiik.

Az OCR tesztelésnél csak a vision képességekkel rendelkezd LLM-k hasznalhatok.
A Tesseract eredményéhez képest fontos megjegyezni, hogy az altalunk elvart JSON
sémanak megfelelden felbontott eredményt kizarodlag az LLM-ek tudtak szolgaltatni,
hasonloan a kép-, folyamatabra- és diagramleirasok elkészitésé¢hez. Ezért bar a tabla-
zatban a Tesseract pontosnak tlinik, de nem tudja a késobbi feldolgozashoz sziikséges
alapstruktarat kitolteni. A Mini CPM szamara is megoldhatatlan akadalyt jelentett a
JSON séma és a Llama 3.2 kis, 11 millidrdos modellje hidba volt pontos, mivel a JSON
kimenetbe egy a sémaban nem szereplo részt illesztett, €s megismételte benne a szoveg
egyik bekezdést. Ez utdbbi algoritmikusan a késobbi feldolgozas soran nem kezelhetd.

that every photo of a Facebook user is connected to that person’s Facebook
account. [l Computer vision systems are also used in autonomous vehicles
such as drones and self-driving cars (see the chapter-ending Case [ErTRIuLN),
industrial machine vision systems (e.g., inspecting bottles), military applications,
and robotic tools. In igalth care [EEleEs, computer vision technology is being
used for tumor evaluations . ... using computerized tomography (CT)
scans after treatment. How a tumor reacts to fféatment

2. abra: OCR feldolgozo eredményének dsszehasonlitasa a Mini CPM Llama3 8B modell hibai
pirossal, a GPT-40 helyesen felismert szavai z6lddel (sajat munka)

Az LLM-ek hajlamosak a magyarazat adasra, azaz a RAG valaszokat rendszeresen
tovabbi szovegrészekkel egészitik ki — ami nehézséget okoz, egyrészt a lehetséges hal-
lucinécio, masrészt a valasz pontossaganak romlasa, végiil a potencilisan felesleges
szovegrészek miatt. Ezeket a hdmérséklet (temperature) paraméter O-ra allitdsaval és
célzott, felszolité modu utasitasok megfogalmazasaval a promptban kikiiszoboltiik.

A Claude ¢és Gemini modellek esetén teljesen mas iranybol meriilt fel G probléma,
amely a nem generativ rendszerek esetén elképzelhetetlen. Mindkét modell még 1-1
oldal feldolgozaskor jol teljesitett, de 4-5 oldal elkiildése esetén leallitotta a feldolgo-
zast arra hivatkozva, hogy a modelleket nem tartalmak sz6 szerinti visszaadasara (Ge-
mini — recitation, Claude — regurgitation) készitették. Vélhetden ez dsszekothetd azok-
kal a birosagi perekkel, amelyeket egyes sajtotermékek, tartalomgyarto vallalatok indi-
tottak a nagy nyelvi modelleket készité oriascégek ellen. Az Anthropic hivatalos be-
jegyzése szerint az intézkedés célja, hogy megakadalyozzak, hogy Claude mar 1étezd
anyagokat masoljon vagy visszamondjon. Az Anthropic felhasznalasi feltételei és sza-
balyzatai tiltjak a szolgaltatds olyan mddon torténd hasznalatat, amely sérti a szellemi
tulajdont vagy egyéb jogokat (Anthropic Privacy Center, 2024).

A feldolgozas sebessége a Tesseract és a lokalisan (GeForce 4090 24GB GPU-n)
futtatott Mini CPM esetében volt a legrosszabb. A tobbi LLM esetén is aszinkron hiva-
sokat kellett alkalmazni a feldolgozas jelentés felgyorsitasahoz. Ebben az esetben
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tomegesen kiildiink id6ben szinte egyszerre hivasokat az LLM kiszolgalorendszere
felé, amit a szolgaltatas elérhetoségének fenntartasa érdekében minden szolgaltatd le-
kérdezési korlatozasokkal (rate limit) véd. Ennek kovetkeztében megfeleld késleltetést
kellett alkalmaznunk az OCR folyamat soran.

A GPT-4o esetén az OpenAl biztonsagi intézkedései a modell kimentének kontrol-
lasara azt jelentették, hogy az OCR felismerési feladat sordn egyes oldalak megakadtak
a tartalomsz{ir6 (content filter) funkcié miatt. Ilyen volt példaul az arcfelismerd szoft-
verekrdl szolo esettanulmany, amit veszélyes tartalomnak itélt meg az OpenAl mo-
dellje, és ezért nem adta vissza az oldal tartalmat. A prompt modositasaval sem sikeriilt
kikeriilni a sziir6t, ahogyan az OCR szoveg hozzaadasaval sem lehet megkeriilni a biz-
tonsagi funkciot. Két megkozelités alkalmazhato a gyakorlatban: a teljes attérés a nyilt
modellekre vagy a zart modell hasznalata egy nyilt modellel kombinalva, mint tartalék
moddszer. Ez utdbbit valasztottuk az oktatasi Chatbot rendszer megvaldsitasa soran.
Amennyiben tartalmi sziiré hibaval tér vissza (finish reason) az OpenAl nyelvi mo-
dellje, akkor a hibakezel6 részben automatikusan a TogetherAl rendszerén keresztiil a
Llama 3.2 90B Vision modell segitségével probaljuk kinyerni az oldal tartalmat.

Amig a szabalyalapu rendszerek ingyenesek vagy egyszeri licenszdijat kell fizetni
értiik, addig a zart és nyilt LLM-k koltsége jelentds, és a tokenek szamatol fiigg elso-
sorban. Nyilt LLM-k esetén a kiszolgald hardver eréforras keriil pénzbe, és ennek kolt-
séghatékony megvaldsitisa egy kozponti szolgaltaton (pl. TogetherAl) keresztiili
igénybevétel tokenalapu arazassal. A tovabbi lehetéségek: virtualis gép bérlése vagy
hardver vasarlasa nagysagrendileg magasabb befektetést igényelnek. Habar az arak fo-
lyamatosan csdkkennek, az 1j, erésebb modellek megjelenése tjra felfelé viszi a kolt-
ségeket (lasd GPT-ol-preview). A nyilt LLM-k tokenalapu arazésa tiikrozi a képessé-
geiket, de még a leger6sebb modellek is alatta maradnak a zart LLM-ek koltségeinek.
A Claude Sonnet 3.5 nytjtotta a legrosszabb ar-érték aranyt szolgaltatast, mivel a GPT-
40 ugyanolyan mértéki limitjeinek eléréséhez sokkal nagyobb kezdeti, eldre kifizetett
API 6sszeg volt sziikséges. Mindig a feladathoz illeszkedd szintti modellt j6 valasztani,
de az OCR feladat biztosan nem a legfejlettebb képességli modellt igényli.

5 Osszefiizés, a szoveg szemantikai koherencidjanak biztositasa

A tankdnyvek szovegét gyakran félbeszakitjak folyamatabrak, diagramok, tablazatok
vagy tobboldalas esettanulmanyok. A teszteléshez hasznalt PDF konyvben szamtalan
példat talaltunk arra, amikor a mondat kézepén megszakad a szoveg folytonossaga, és
egy kozbeékelt, bekeretezett tanulmanyt kovetéen akar 2 oldallal késébb keriilt leza-
rasra a félbehagyott mondat. A hagyomanyos szabalyalapu vagy OCR-t hasznal6 prog-
ramok elsésorban a pontos karakterfelismerése, a szovegblokkok oldalon beliili sor-
rendjének kitaldlasara koncentralnak (Smith, 2007). Az elébb emlitett eset szamukra
kezelhetetlen, és érdekes modon nem taldltunk olyan mas modszert, amely a szoveg
folytonossagnak ilyen mértékii megszakitasaval foglalkozott volna. Minden esetben a
RAG modszert alkalmazo algoritmusok feltételezték, hogy az oldal jobb als6 sarkaban
1évé mondatot, szavakat a kdvetkez6 oldal bal fels6 sarkaban kezd6do szoveghez kell
illeszteni. Esetiinkben ez inkabb a kivétel volt, mint a szabaly. A problémara
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mindenképp talalnunk kellett megoldast, mert kdnnyen belathato, hogy a rosszul 6sz-
szeflizott szovegrészek értelme teljesen mas, és a tovabbi szemantikai kereséseknél ki-
sebb eséllyel talaljuk meg a legrelevansabb szdvegrészletet a kérdéssel kapcsolatban.

A klasszikus PDF beolvaso, feldolgozé programok OCR esetén tapasztalatunk sze-
rint egyszert szoveget adtak vissza vagy legfeljebb Markdown formatumban formazott
cimeket és tablazatokat. Ennek hatasara eldszor az LLM-ektdl a cimek Markdown for-
mazasat kértiik és a félbemaradt mondatok, bekezdések megjel6lését egy specialis ka-
raktersorozattal, hogy az sszeflizés a cimek, jelolések mentén megvalosithato legyen.
Ez azonban teljesen véletlenszerien miikodott, igy nem adott megbizhat6é eredményt.
Ezért attértiink a JSON formatumu szovegblokk alapu felismerésre, amikor minden ol-
dalt cimmel ellatott szovegblokkokra osztunk fel. A szovegrész tipusa lehet kép, tabla-
zat vagy szoveg. A tartalomszerkesztési modszerek alapelveibdl kdvetkezden a szove-
geket cimekkel tagoljuk, és a kdvetkezd cimig tartd rész egy szemantikai egységet al-
kot. Ezekbe az egységekbe ¢kel6dhetnek be képek, tablazatok, példaként felhozott eset-
tanulmanyok, amelyek 6nalld6 cimmel rendelkeznek. Ha olyan szovegblokkot talalunk
egy oldalon, amelynek nincs cime, akkor az valamelyik el6z6 oldalakon megnyitott
fejezet folytatasa, amellyel 6sszekotjiik az aktualis oldal cim nélkiili részét.

Az 6sszekotés algoritmusa figyelembe veszi, hogy tobb befejezetlen szdvegblokk
esetén mindig a késébb megkezdett tartalmi rész zarul le el6szor. Ezért a parositas soran
az ¢l6z6 oldal utolso blokkjatol visszafelé indulunk el és kotjiik dssze az 1) oldal elsé
folytatolagos bekezdéseivel. Majd ezutan tovabb haladunk visszafelé és folytatjuk a
parositast. Figyelembe vessziik az el6z6 oldalon mar korabban parositott folytatdlagos
szovegrészeket, igy ennek megfelelden az 6sszekotés sordn hosszabb, lancolt listakra
jellemz0 szerkezet is kialakulhat, ahogy azt a 3. dbran is lathatjuk.

3. abra: Az alfejezet szovege négy oldalon nyulik at tobb megszakitassal (sajat munka).

A 3. &bran a 468. oldalon kezdddik egy alfejezet. Ezt koveti egy kdzbevetett tanul-
many, amely a 469. oldalon kezdddik, és a 470. oldalon ér véget. A 468. oldal aljan
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elkezdetett fejezet csak itt a 470. oldal aljan folytatodik, majd a 471. oldal kézepén ér
véget egy beékelddd folyamatdbra utdn. A visszafelé keres6 algoritmus megtalalja a
fejezet 3 kiilonbozo oldalon szétszort részét, és a megfeleld sorrendben konkatenalja
mindharom részt. A kép és tablazat tipust blokkokat 6nallé szemantikai egységként
kezeljiik.

Tovabbi gondot jelentett, hogy az LLM-ek alapvetd jellemzdikbdl kovetkezéen
kényszeresen befejezték a félbehagyott mondatokat, és tobb esetben a cim nélkiili elsd
bekezdéseket teljesen kihagytak a kimenetbdl. Ezeket a problémakat a promptban meg-
fogalmazott, célzott mondatokkal sikeriilt megoldani. Az ilyen tipusu szévegfolytonos-
sag garantaltan megodrzi a szemantikai egységeket, és el is kiiloniti 6ket egymastol. Va-
l16jaban mar belelog a kovetkezd (szoveg feldarabolasa) 1épés elejébe, mivel ezeket a
létrehozott egységeket tovabbi kisebb részekre feldaraboljuk, és nem a teljes Osszera-
gasztott szovegen alkalmazzuk a szovegdarabold technikakat.

6 Szoveg feldarabolasa

A fejezetek fliggetlen szemantikai egységeket alkotnak, amelyek tal hosszuak, ezért
tovabbi felosztasra van sziikség kisebb, egyedileg értelmezhetd darabokra a valaszge-
neralas érdekében. Harom modszert teszteltiink, mindegyikre 1000 karakteres hatart
megszabva.

A rekurziv karakteres felosztas a szoveget természetes hataroknal (pl. 0j sorok, sz6-
kozok) osztja fel, amig el nem éri a célméretet. Ez jellemzden 1) szovegdarabot jelent
egy uj bekezdés esetén, de egyes esetekben két-harom bekezdés még egy szovegdara-
bot alkotott. A rekurziv felosztas LangChainben implementalt, elterjedt szovegdarabo-
lasi megoldas.

A szemantikai feldarabolds arra az otletre épiil, hogy mar a szovegdarabolés is a
mondatokhoz tartoz6 beagyazasok (embedding) szemantikai hasonlosaga alapjan dol-
jon el. A mddszer egy 3 mondatos, 1 mondatonként csiiszé ablakot hasznél a blokkok
kozotti szemantikai tdvolsag 6sszehasonlitasara koszinusz hasonlosag alkalmazésaval,
és a kivalasztott percentilis (itt 95%) feletti tavolsagoknal vagja el a szoveget.

Az eljaras hatranya, hogy a hatarérték kivalasztasa dnkényes és kiszamithatatlan,
pontosan hol torténik vagas. Ezaltal az eljaras nehezen altalanosithaté és automatizal-
hat6. Akar egy bekezdés végi mondatot is kiilon szovegdarabnak vesz, amennyiben az
egy masik szovegrészre utal, és a bekezdések végét gyakran nem veszi figyelembe.

Az agensalapt szovegdarabolas a kulcsfontossagu kritériumok (pl. szemantikai ko-
herencia) kdrvonalazasa utan a promptban, teljes mértékben az LLM-re bizza a szoveg
szegmentalasat és a darabok létrehozasat. A prompt a PDF feldolgozasnal hasznaltnal
sokkal rovidebb, tartalmazza pl. az 1000 karakteres limitet, specifikalva azt is, hogy ez
altalaban egy-két bekezdést jelent — ezzel tovabbi tAmpontot nyujtva az LLM-nek a
feladat elvégzéséhez. 500 karakter alatti szovegdarabok elkeriilése is szerepel a prompt-
ban, ami azt eredményezte, hogy az agensalapu szovegdarabolas nyujtotta a legkon-
zisztensebb szovegdarab méreteket. A rekurziv karakter felosztashoz hasonléan kovette
a bekezdések végét a szovegdarabok létrehozasa soran.
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Mindharom modszer esetén a képeket és tablazatokat kiilon tartjuk, mert azokat nem
érdemes tovabbi részekre bontani. Minden képleiras és kinyert tablazat alapvetden egy
szemantikai egységet képez, amelyek hossza nem kiemelkedd a képzett 1000 karakte-
res szovegdarabokhoz képest.

A megtalalt relevans szovegdarabok pontos oldalszamait és a hozzajuk tartozo olda-
lak képét megmutatjuk a felhasznald szamara, hogy lathato legyen az LLM milyen kon-
textus alapjan hatarozta meg valaszat. A darabolés soran a nagyobb szévegrészbdl ki-
nyert kisebb szovegdarabok oldalszamai eltérhetnek a valos helyzethez képest, mivel
egy-egy fejezet tobb oldalt is magaba foglalhat. Ezért a kisebb szemantikai egységekre
bontas legvégén minden szovegrészt végigkeresiink az eredeti, oldalanként egy sort tar-
talmazo adattablaban, ahol a megtalalt el6fordulas oldalszama lesz a megfeleld.

7 Keresési modszerek és rangsorolas

A feldarabolt szovegrészek betoltésre keriilnek a FAISS vektoradatbazisba a kivalasz-
tott beagyazasokkal, és a BM25 korpusz is 1étrehozasra keriil (Robertson és Zaragoza,
2009). Az ezekben torténd kereséssel 3 kiillonb6z6 modszer tesztelése valosult meg. Az
alapeset (baseline) modszer csak a vektoradatbazist hasznalja fel, és a harom leginkabb
hasonlé szovegrészletet adja vissza koszinusz hasonlosag alapjan.

/7 LLMaltalgeneralt
e )
Felhasznalé ’( Eredeti kérdés J [,
kérdése p ) BM25 keresés
=) -[ Hasonl6 kérdés 1 ] l oY
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4. abra: A felhasznaloi kérdések feldolgozasanak 1épései (sajat munka)

Ezt egy joval komplexebb kereséssel hasonlitjuk dssze, amelynek teljes folyamata a
4. dbran lathat6. A masodik mddszer 3 szemantikailag hasonld lekérdezést general az
LLM segitségével (Ma és mtsai, 2023), és mindegyik lekérdezésre lefut a vektoradat-
bazis és BM25 korpusz keresés 3-3 eredménnyel visszatérve, a relevancia pontszama-
ikkal egyiitt. A pontszamok normalizalasra keriilnek 0 és 1 kozotti skalan, majd
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csokkend sorrend szerinti rendezést kdvetden a két lista dsszekapcesolasa torténik meg
az azonos indextl szovegdarabokat csak egyszer hozzdadva a kozos listdhoz. A szoveg-
darabok sorrendjének rangsorolasa a Reciprocal Rank Fusion technikaval valosul meg,
amely a [ / (rank + k) képlet szerint rendezi a listat, ahol a k fix 60 (Cormack ¢s mtsai,
2009). Ez a fajta rangsorlas biztositja, hogy azon szdvegdarabok, melyeket mindkét
keresési modszer fontosnak itélt a kérdés megvalaszolasahoz, a lista elejére keriiljon.
Az RRF rangsorolas feliilmulja a tobbi rangsorolasi technikat (Cormack és mtsai 2009),
valamint az Azure Al Search nagyvallalati megoldas is alkalmazza.

A harmadik modszer az Anthropic altal ajanlott Gin. kontextus beagyazas (Contextual
Embedding) készitése (Anthropic, 2024b). Ezek a kontextust nyujtd szovegrészek min-
den szovegdarabhoz hozzacsatolasra keriilnek. Az LLM-ek feladata az volt, hogy ké-
szitsenek a teljes fejezet alapjan egy tomor Osszefoglalot, amely a szovegdarabot a fe-
jezeten belill elhelyezi, hogy a szoveg tagabb Osszefliggései is felismerhetdek legyenek
a valaszadas soran. Ez esetben csak a vektoradatbazis keresést alkalmazzuk, ami lehe-
tové teszi az alap modszerrel torténd kdzvetlen 6sszehasonlitast.

Mindegyik mddszer esetén a szovegdarabokkal egyiitt tarolt metaadatok egy részét
(példaul fejezet, kép ¢€s tablazat cimek) is atadtuk a végsé LLM lekérdezésnél, hogy
még jobb eredményt érjiink el.

8 Kérdés-valasz teszt eredmények

A valasztott tankonyv 11. fejezetére vonatkozo 69 hivatalos tesztkérdést értékeltiink ki
automatikusan, mivel ezen kérdésekhez rendelkezésre alltak a valaszok is. A tesztadat-
bazis 43 db feleletvalasztos, 16 db igaz/hamis és 10 db esszé kérdést tartalmazott. En-
nek megfelelden a kérdések nagy részét mintaalapt algoritmikus egyezéssel lehetett
azonositani (valasztott betiijel, igaz/hamis szavak el6fordulasa), mig az esszé kérdé-
sekre a GPT-40-t alkalmaztuk a bemeneten megadva az eredeti kérdést, az aktuélisan
vizsgalt LLM-t6l kapott valaszt és a hivatalos megoldast. Arra kértiik, hogy 0-tol 1-ig
tart6 intervallumon allapitsa meg a valasz helyességét 6sszehasonlitva a megoldassal.
Manualis ellenérzés utan a hatart 0.8-nal huztuk meg, mert a tapasztalat azt mutatta,
hogy ezek mar biztosan j0 megoldasok. Tapasztalataink alapjan az értékelést akkor
csokkentette a kiértékel6 GPT-40, ha a valasz ugyan egyezett, de sokkal terjedelmesebb
volt vagy tovabbi allitasokat is tartalmazott.

Harom modszert kiértékelését végeztiik el (2. tablazat): (1) csak vektoradatbazis ke-
resés, (2) kontextus bedgyazas, és (3) egy kombinalt vektoradatbazis, BM25 és RRF
megkdzelités. A kombindlt RRF mddszer kovetkezetesen feliilmulta a tobbi modszert,
mig a kontextus bedgyazas a 2. helyen végzett. Mindhdrom RAG moédszer esetében a
legjobb eredmény 100%-0s egyezés vizsgalata esetén 91% felett volt. A legjobbnak a
GPT-4-turbo bizonyult 94,2%-o0s eredménnyel. A 100% azt jelenti, hogy az esszé ti-
pusu kérdések GPT-4o altali kiértékelésénél 1.0 értéknél huztuk meg a hatart, ami a
modell szerint a hivatalos megoldokulccsal teljesen egyez6 Iényegi tartalmu valaszt je-
lentette. A 80%-0s egyezést csak a kombinalt RRF mddszerre teszteltiik, ahol a GPT-
4-turbo 98,55%-0s eredménnyel végzett az élen, ezzel a legjobb modellnek bizonyult.
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A kombinalt RRF mddszert a korabban felsorolt 4 zart és 4 nyilt LLM modellen
teszteltiik (GPT-4-turbo, GPT-40, GPT-40-mini, Claude Sonnet 3.5, Google Gemma
27B, Qwen2-72B, Llama-3.1-405B, Mixtral-8x22B), ahol a 80%-o0s egyezést elfo-
gadva a legjobb eredményt a GPT-4-turbo érte el tovabbra is 98,55%-kal, de a masodik
a nyilt Qwen2 72B LLM lett 95,7%-kal.

2. tablazat: A 3 RAG moédszer vizsgalata a 69 tesztkérdésen futtatva
GPT-40 GPT-40- GPT-4-

mini turbo
Eredmények: 100%-o0s egyezés
Csak vektor adatbazis keresés 91,3% 85,5% 87,0%
Kontextus bedgyazas 85,5% 87,0% 91,3%
Vektor adatbazis, BM25 és RRF kombinalt keresés 92,8% 91,3% 94,2%
Eredmények: 80%-os egyezés
Vektor adatbazis, BM25 és RRF kombinalt keresés 94,2% 94,2% 98,55%

9 Tanulsagok osszefoglalasa

A nem strukturalt, szoveget és képet is tartalmazé dokumentumok feldolgozasara, tu-
dasbazisba helyezésére ¢és a tudasbazis lekérdezésére egy tobb Iépéses RAG folyamatot
valositottunk meg, és teszteltiink egy felsGoktatasi chatbot fejlesztésének kontextusa-
ban. A beolvasashoz a vision képességgel rendelkezé LLM-ek hasznélata feliilmulja a
szabalyalapt és OCR megoldasok teljesitményét, ahol a nyilt sulya modellek a zart
modellekben megtalalhatd tartalmi sziird nélkiil biztositjdk a szoveg teljességét tobb
100 oldalas dokumentumok esetén is. A nagy nyelvi modellek képesek pontosan JSON
struktaraba illeszteni a szovegrészeket, lehetdvé téve a félbeszakitott szovegrészek al-
goritmikus 0sszeflizését és a komplex oldalstruktirak kezelését. A tovabbi feldarabolas
céljara az agensalapu modszer egy testre szabhato, teljes dokumentumra konzisztens
megoldas. A kérdés-valasz (Q&A) feladatra egy kombinalt megoldas (a kérdések tobb-
szori atfogalmaztatasa, a BM25 és vektor adatbazis keresés kombinalasa, majd RRF
szerinti sorbarendezés) adta a legjobb eredményt minden tesztelt modell esetén. A kér-
dés-valasz teszten 1. helyen végzett GPT-4-turbo 7,2 szazalékpontos javulast ért el a
kombinalt RRF mddszerrel az egyszerli vektor hasonlosagi kereséshez képest.

Az ingyenesen elérhetd nyilt sulyt modellek és a zart modellek 6sszehasonlitdsa ré-
vén megallapitottuk, hogy a nyilt megoldasok szdmos esetben megfeleld alternativat
nyujthatnak, kiilonosen a koltségek és a pontossag aranyat tekintve. Nyilt megoldasok
alkalmazasa jelentds koltségmegtakaritast eredményezhet, mikdzben a chatbot teljesit-
ménye versenyképes marad, igy ez a megoldas egyértelmiien vonzo lehet a felsdokta-
tasi intézmeények szamara, amelyek hatékony eszkozoket keresnek a tanulok tamogata-
sara és az oktatas tovabbfejlesztésére. Kutatasaink alapjan az optimalis megoldas egy
olyan megfelelé méretli nyelvi modell alkalmazasa, melynek koltségei minimalisak.
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Koszonetnyilvanitas

Az EKOP-24-2-003 azonositészamu projekt a Kulturalis és Innovacios Minisztérium
Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovaciés Alapbdl nyujtott tamogatasaval a
2024/2025 tanévre meghirdetett Egyetemi Kutat6i Osztondij Programjanak a finanszi-
rozasaban valdsult meg.

A chatbot fejlesztését és szerver szolgaltatasat a Webra Kft. (webra.hu) timogatta.
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