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ElSszo

2025. februar 6-7-én immaron huszonegyedik alkalommal keriil sor a Magyar
Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia megrendezésére. A konferencia f6 célk-
ittizése a kezdetek 6ta allando: lehet&séget biztositani a nyelv- és beszédtechnolo-
gia teriiletén végzett kutatdsok eredményeinek ismertetésére és megvitatasara,
ezen feliil pedig a kiilonféle hallgatoi projektek, illetve ipari alkalmazéasok bemu-
tatasara.

Az idei évben a 23 bekiildott cikkbdl gondos mérlegelést kovetSen 20 cikk
keriilt elfogadasra, melyek téméja a nyelv- és beszédtechnologia szamos szak-
teriiletét lefedi a legiijabb nyelvi modellek bemutatasatol kezdve a beszédtech-
noldgia eredményein keresztiil egészen a chatbotos alkalmazésokig.

Nagy oromet jelent szamunkra, hogy Szondy Maté elfogadta meghivasunkat,
aki plenaris el6adasat “Munkatdrs, partner vagy ellenség? A mesterséges intelli-
gencidval vald kapcsolat pszicholdgiai kérdései” cimmel fogja megtartani.

Az idei évben is dijazzuk a konferencia legjobb cikkét, mely a legjelentésebb
eredményekkel jarul hozza a magyarorszagi nyelv- és beszédtechnologiai kutata-
sokhoz. Ezen felil imméar hetedik alkalommal osztjuk ki a legjobb biralo dijat,
amellyel a biralok faradsagos, ugyanakkor nélkiilézhetetlen munkajat kivanjuk
elismerni. A fenti dijak anyagi fedezetét a Neumann Janos Szamitogéptudoményi
Tarsasag biztositja. Az idei évben a K&H Bank szponzoraciojanak készénhetGen
egy tovabbi kiilondij kiosztaséara is sor fog keriilni, melynek odaitélésérsl a K&H
Bank altal felallitott bizottsag fog donteni.

A szervezébizottsag nevében,
Acs Judit,

Berend Géabor,

Gosztolya Gabor,
Ligeti-Nagy Noémi,
Nemeskey David Mark,
Novak Attila,

Simon Eszter,

Sztaho David,

Vincze Veronika
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Zart és nyilt sulya LLM-ek teljesitményértékelése
RAG-alapu fels6oktatasi chatbot alkalmazas példajan

Csaki Csaba ! és Vandor Péter!

! Budapesti Corvinus Egyetem, Févam tér 8,
H-1093 Budapest, Magyarorszag
peter.vandor@stud.uni-corvinus.hu
csaki.csaba@uni-corvinus.hu

Kivonat: A nagy nyelvi modellek (LLM) terjedésével egyre népszeriibbek a cél-
zott sajat (custom) chatbotok. Ezek fejlesztése sokszor a Retrieval Augmented
Generation (RAG) megoldasra épiil. Azonban mind a fejlesztés és tesztelés, mind
az alkalmazas szempontjabol fontos dontés, melyik LLM-t hasznaljuk a sajat
chatbot mogott: a valasztott alternativa nem kozombos sem teljesitmény, sem
koltségek tekintetében. A kutatés keretében egy felsdoktatasi céli chatbot esetén
vizsgaltuk a legnépszeriibb zart és nyilt silyu LLM-ek API hivasokkal torténd
hasznalatanak mindéségi és koltség jellemzdit. A chatbotba az oktatok tolthetik
fel tananyagaikat, a hallgatok kérdéseket tehetnek fel a modellnek, végiil az ok-
tatok megtekinthetik a tanulok kérdéseit és statisztikait, igy tamogatva a sze-
mélyre szabott tanulast. A vizsgalat ravilagitott, hogy a koltségek jelentds részét
teszik ki a sajat tudasbazis kiépitése és tesztelése. A lokalis tudasbazis felépitése
sordn az egyes modellek nagyon eltérd mindséget eredményeznek. A teszt és fel-
hasznaldi kérdésekre adott valaszokban a koltségek rovid tdvon nem jelentdsek
(a fejlesztéshez képest), ugyanakkor a nyilt sulyt modellek is jo eredményt tud-
nak biztositani, megnyitva a koltségek csokkentését hossza tavon.

Kulcesszavak: nyiltkérdés-megvalaszolas, RAG, nagy nyelvi modell, LLM, ge-
nerativ valaszolas, retriever-reader architektara

1 Bevezetés: a fels6oktatas generativ MI kihivasa

A nagy nyelvi modellek (LLM) és az azokra épiil6 kiillonbdz6 mesterséges intelligencia
(MI) megoldasok egyik legnépszertibb alkalmazasi teriilete a chatbotok. E chatbotok
alkalmazasa azonban szamos kérdést vet fel, melyek egy része technikai problémakbol
(pl hallucinacid), mas része mindségi hianyossagokbol (pl. hibas, nem adekvat vagy
terjengds valasz) ered, emellett felvetddnek adatvédelmi kockazatok is (pl. a belsé ada-
tok feltoltése egy kiilsé chatbotba). Az altalanos generativ modellekre épiilé botok nem
minden esetben adnak pontos valaszt egy-egy felhasznaloi kérdésre, kiilondsen, ha azok
egy specifikus szakteriiletre vagy tartalomra iranyulnak, igy ilyen esetekben gyakrab-
ban adnak helytelen valaszt vagy akar hallucinalhatnak. Ugyanakkor konkrét alkalma-
zasok esetén a felhasznald szamara fontos lehet a pontos és akar ellendrizhetd valasz
(amihez forras megjeldlés is kapcsolodhat) (Berkecz és mtsai, 2024). E problémak el-
lensulyozasara egyre tobbet figyelembe vett lehetséges megoldas a sajat (Un. custom
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vagy lokalis) botok épitése. A lehetdség elénye, hogy a tartalom kdzvetleniil az iizleti
igényhez igazithatd, és az lizemelteté nagyobb kontrolt gyakorolhat a tartalom és a le-
kérdezés felett (Gao és mtsai, 2023). Ugyanakkor kihivas, hogy a chatbotot ki kell fej-
leszteni — melyhez fejlesztési kornyezet €s szaktudas kell —, illetve jol kell megvalasz-
tani a bot mogott mitkodo nyelvi modelleket.

Egy sajat bot kialakitasa azonban nem csak fejlesztdi kihivas, de tesztelni is kell a
tartalmat, hisz ez az egyik legfobb célja a bot 6nallo fejlesztésének, és figyelembe kell
venni a fejlesztés és lizemeltetés koltségeit is. Szamos dontés kapcesolodik egy sajat bot
kialakitasahoz, de ezek koziil a legfontosabb, hogy a custom bot épitése és hasznalata
soran alkalmazott LLM milyen teljesitményre képes, és milyen varhato koltségekkel
jar. A koltségek tekintetében két 1ényegi megkdzelités érhetd el a piacon: az un. nyilt
sulyt modellek, melyek ingyenesen hasznalhatok (akar netes eléréssel, akar lokalis fut-
tatassal kapacitastol fiiggden), mig a zart modellek hasznalataért fizetni kell, ami lehet
havi el6fizetés (személyre szabottan) vagy hasznalat (azaz token mennyiség) fiiggd.

Technikai megoldas szempontjabdl egyre népszertibbek az un. Retrieval Augmented
Generation (RAG) megoldasok (Lewis és mtsai, 2020). Egy RAG-alapt rendszer jel-
lemzben 6t f6 részbdl all, egy adatbeviteli funkciobol (mely a szakteriilet vagy cél-
specifikus informaciokat gyiijti €s vektorizalja), egy lokalis tudasbazisbol (mely a szak-
teriileti anyagokbol késziilt embedded vektorokat eltarolja), egy hozza kapcsolodo le-
kérdez6bol és kontextus azonositobdl (mely kettd egyiitt megkeresi a felhasznaloi kér-
dések alapjan a valaszt és a relevans kontextust, majd azt jellemzéen promptta kiegé-
szitve tovabbadja a nyelvi modellnek), egy (generativ) LLM-bdl (mely a kontextushoz
ill6 végsd valaszokat nyelvtanilag helyesen legeneralja). Kell még (vég)felhasznaloi
interfész is (mely minimalisan egy prompt-feliiletet, de mas funkciokat is nyujthat).

Egy custom chatbot kialakitasa jol meghatarozhato teriiletek és lekérdezések esetén
lehet sikeres, melyre jo példa a felsdoktatas, ahol egy-egy tantargy tananyaga altalaban
jol koriilhatarolhato. Lehetnek elérhet6 tankonyvFmtsaek és jegyzetek, vagy az oktatd
hasznalhat cikkeket, eldadas anyagokat és mas forrasokat, melyek az adott targyban
elvart ismereteket, dedikalt tudast tartalmaznak. Egy felsdoktatasi kontextusban azon-
ban a jelenlegi piaci koriilmények kozott nem alternativa az egyéni eléfizetés (jellem-
z6en a hallgatoi 1étszam miatt, de a varhato alacsony kihasznaltsag okan is), igy tipiku-
san a tokenes (API) elérést vagy az ingyenes LLM-eket érdemes megvizsgalni. Termé-
szetesen a koltségek mellett torekedni kell a minél pontosabb valaszadasra is.

Az e tanulmanyban bemutatott kutatas f6 célja annak vizsgalata, hogy egy felsdok-
tatasra tervezett, cél-orientalt és tantargyra szabhat6 custom chatbot fejlesztése és iize-
meltetése esetén milyen ar-érték aranyt tudnak biztositani a zart modellek, és vajon a
nyilt modellek fel tudjak-e venni veliik a versenyt.

2 RAG-alapi egyedi, testre szabott chatbot

2.1 A RAG megoldas és technikai komponensei

Egy cél-orientalt, lokalis chatbot 1ényege, hogy képes egy fokuszalt teriiletre vonatko-
zoan kérdéseket helyesen megvalaszolni, és az eredményt kontextusban adott nyelven
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megformalt szovegként visszaadni. Az egyik legnépszerlibb és gyorsan felkapotta valt
technologia ilyen jelleglh kérdés-felelet (Q&A) bot épitésére a Retrieval Augmented
Generation (Gao ¢€s mtsai, 2023). A RAG megkozelitéssel csokkenthetdk a koltségek,
sajat tartalmakat lehet kereshetdvé tenni €s tigy csokkenthetd a hallucinacio jelensége,
hogy a sajat tartalmakat nem kell feltdlteni a nyelvi modell szolgaltatojanak felhdjébe
(Shuster és mtsai, 2021). Ilyen RAG megoldassal kereshetévé tehetok sajat anyagok,
els6sorban példaul PDF-ben vagy szovegesen tarolt dokumentumok. Mivel a megoldas
lokalisan tizemeltethetd, igy a funkciok is kontrollalhatok és a keresési adatok (promp-
tok és megtalalt valaszok leirasa €s statisztikai) is elérthet6k. Ezek a jellemzok aztan
felhasznalhatok mind a RAG tovabbfejlesztésére, mind a tartalom javitasara, mind a
kérdezdk promptolasi technikainak képzésére.

A bot kiépitése soran szamos dontést kell hozni, melyek a fenti modulok implemen-
talasara vonatkoznak amennyiben a lehetséges technikai megoldéasok koziil valasztani
kell. A két legfontosabb dontés a bejovd anyagok feldolgozasat végzd modell kivalasz-
tasa, illetve a lekérdezésre adott végsd valaszt legenerald LLM megvalasztasa.

2.2 A felsdoktatasi chatbot mint teszt kornyezet és a hasznalt technolégiak

Az LLM-ek tesztelését és eredményeik dsszehasonlitasat egy olyan felsdoktatasi chat-
bot fejlesztése soran végeztiik el mely lehet6vé teszi PDF fajlok feltoltését és tAmogatja
a hallgatokat az adott tananyagra vonatkozd kérdéseik megvalaszolasaban. A felséok-
tatasi chatbot implementacidja soran fontos szempont volt, hogy a hallgatdk a rendszer
altal feldolgozott tananyagok alapjan pontos, hallucinacioktol mentes valaszokat kap-
janak kérdéseikre. Tovabbi célkitlizés volt, hogy részletes statisztikakat biztositson az
oktatok szamara, hogy a tananyagokat €s az oktatast teszteredmények alapjan tovabb-
fejleszthessék. A rendszer ezért a RAG megoldasra épiil: az oktato feltoltheti a tantargyi
anyagokat, valamint megtekintheti a tanulok kérdéseit és a statisztikakat, igy tdmogatva
a személyre szabhato tanulast. A hallgatdi oldal egy prompt feliiletbdl és tudas-teszte-
1ési funkciobol all.

A bot létrehozasa soran két f6 részre bontottuk projektet: (1) a PDF anyagok betol-
tésének, feldolgozasanak, vektorizalasanak kezdeti 1épésére, amelybdl a lokalis tudas-
megoldas tesztelésére. Mindkeét 1épésnél figyelembe vettiik a koltségeket is és ennek
megfelelden hataroztuk meg az optimalis megoldast.

A teljes RAG folyamat teszteléséhez egy angol nyelvii, 649 oldalas tankdnyvet hasz-
naltunk (Laudon, 2021) PDF formatumban, amelyben 393 oldal szkennelve, képként
szerepel. A konyv bemutatja, hogyan hasznaljak a vallalatok az informacios rendszere-
ket tizleti céljaik elérésére és problémak megoldasara.

2.2.1 Adatbevitel és tarolas

Minden egyes oldal, amin abra taladlhatdé nem csak az abrat, grafikont tartalmazza
képként, hanem az oldalon talalhato tobbi szoveget. Ennek kovetkeztében az elso tech-
nologiai kihivas a képként tarolt oldalak transzformalasanal jelentkezett. Tovabbi prob-
1émat okozott, hogy a kdnyvben gyakoriak a magyarazé abrak, diagramok és minden
fejezet 1-2 szovegdobozban kiemelt esettanulmanyt is tartalmaz, amelyek félbeszaki-
tottak a torzsszoveget. Ebbol kdvetkezden nem lehetett alkalmazni az alapértelmezett,
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mindenhol hasznalt szoveg 0sszeflizési modszert, ahol az oldal aljan véget érd szoveg-
hez a kovetkez6 oldal tetején taldlhatd szoveget kotjiik, mivel akar a kdvetkezd oldal
kozepén vagy 2-3 oldallal kés6bb folytatddhatott a félbehagyott torzsszoveg. Ezutan
szemantikailag koherens kisebb részekre kellett tovabb osztani a feldolgozott szoveget,
mivel a teljes konyv folyamatos elkiildése jelentdsen megdragitotta volna a valaszadast.

A PDF dokumentumok betdltésére és pontos feldolgozasara mar régota sziilettek
megoldasok, amelyek alapvetéen megprobaltak valamilyen determinisztikus algorit-
mus alapjan felismerni az egyes szovegblokkok sorrendjét, a formazasi kiemelések
alapjan kitalalni a cimeket és szintjiikket Markdown formatumban, valamint képek ese-
tén OCR technikat alkalmazva felismerni a karaktereket. Elébbire példa a PyMuPDF
(McKie és Liu, 2016), Camelot (Camelot Developers, 2021), Tabula (Ariga, 2016),
PdfMiner (Shinyama, 2019), mig utobbira a legjobban elterjedt Tesseract rendszer
(Smith, 2007). A PDF els6sorban azonban nyomtatasi, megjelenitési formatum és emi-
att a szemantikai egység erdsen csorbul. A szdveg értelmezése nélkiil sok esetben nem
lehet megallapitani a sorrendet, kapcsolddast, valamint a diagramokrdl sem tudnak 6sz-
szefoglalo leirast késziteni ezek a hagyomanyos szoftverek. A legijabb LLM-k koziil
tobb mar rendelkeznek vision képességgel, amely kivaloan hasznalhatdé OCR kivalta-
sara és annal magasabb szintli PDF feldolgozasra. A kutatas soran 6 zart (ol-preview,
GPT-4-turbo, GPT-40, GPT-40-mini (OpenAl, 2024), Gemini PRO 1.5 (Gemini Team,
2024), Claude Sonnet 3.5 (Anthropic, 2024a)) és 7 nyilt modellt (Mixtral-8x22B-Inst-
ruct (Jiang és mtsai, 2024; Mistral Al team, 2024), Qwen2-72B VL (Yang és mtsai,
2024), Meta-Llama 3.1 405B (Llama Team, 2024), Llama 3.2 11B Vision, Llama 3.2
90B Vision (Meta, 2024), Mini CPM-Llama3 (Pondhouse Data, 2024), Google Gemma
2-27B (Gemma Team, 2024)) hasznaltunk ugy, hogy az egyes feladatokhoz ezekbdl
valasztottunk.

Tesztjeink alapjan mind a hagyomanyos PDF bet6ltéknél (PyMuPDF, PyMu-
PDF41lm), mind a Tesseract OCR rendszernél jobb eredmény érhet6 el vision LLM
alkalmazasaval (amit a GPT-40, Google Gemini PRO 1.5, Claude Sonnet 3.5, Qwen2
72B, Llama 3.2 11B Vision, Llama 3.2 90B Vision, Mini CPM-Llama3 tud). A nyelvi
modellek pontosabbak a karakterfelismerésben foleg, ha diagramon, folyamatabran
szerepel a felirat, jobban kovetik a dokumentum struktarajat, képesek részletes leirast
késziteni az abrakrol és alapvetd kimeneti formatumuk a JSON struktura, amely sokkal
alkalmasabb tovabbi szoftveres feldolgozasra mint a Markdown. A tesztek soran kipro-
baltuk, hogy a PyMuPDF-el vagy Tesseracttal mar felismertetett szoveget hozzaadjuk
a prompthoz: a nagyobb modellek ezt teljesen figyelmen kiviil hagytdk, de a kis mo-
delleket megzavarta és onismétlésbe kezdtek. A koltségeket és feldolgozasi idot figye-
lembe véve ezért a hagyomanyos rendszerek teljes elhagyéasa mellett dontottiink a fo-
lyamatbol. Az LLM-mel torténd feldolgozas gyorsitasat pedig aszinkron hivasokkal ér-
tik el iigyelve a szolgaltatd (pl. OpenAl, Anthropic) altal meghatarozott lekérdezési
korlatozasokra (rate limit).

A tobb oldalra szétszort fejezetek problémajat felismerve a PDF oldalait egy altalunk
1étrehozott JSON szerkezetbe to1tottiik be, amely oldalanként tarolta a fejlécet, lablécet,
kiilén az esetlegesen felismert oldalszamot, valamint kép, tablazat és torzsszoveg tipusu
blokkokban az oldalon megtalalhato szovegrészeket, abrak leirasat. Minden széveg-
blokk tartalmazott cimet is, ahova opcionalisan a kép, tablazat vagy a kezd6do fejezet
cimét irta be az LLM kérésiinkre. Ha egy szovegblokk nem rendelkezett cimmel, de
valamelyik el6z6 oldalakrol szarmazoé szoveg folytatasa volt, akkor egy specidlis cim
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beirasara kértiik a nyelvi modellt. Ezutan az el6z6 oldal végérdl blokkonként visszafelé
halad¢ algoritmussal 6sszekotottiik az aktualis oldal elejétd] indulva ezeket a specialis
cimmel ellatott JSON részeket. Mivel ezt szekvencialisan oldalanként elvégeztiik, ezért
a tobb oldalra szétszort fejezeteket lancolt listaba tudtuk szervezni és sikeresen Ossze-
kotni. Példaul a 468. oldal aljan kezdddo fejezethez hozzakapcsoltuk a 470. oldal aljan
folytatodo bekezdéseket és végiil a 471. oldal kézepén talalhatd befejezd részt.

Az LLM-k a PDF feldolgozas soran sok esetben kényszeresen befejezték a félbeha-
gyott mondatokat. Errél a szokasrol a hdmérséklet 0-ra allitasaval és specifikusan meg-
fogalmazott mondatokkal szoktattuk le éket. Példaul: ,,You must extract all text from
the page image exactly as it appears in the image. Including the text at the top of the
page, which in most cases is a continuation of the previous page, hence the lack of a
title”. A Google Gemini és a Claude Sonnet modellek esetén az oldalak tomeges fel-
dolgozasakor tjabb problémaba iitkdztlink, mivel ezek a modellek t6bb oldal utan hi-
baval tértek vissza arra hivatkozva, hogy nem szoveges tartalmak sz6 szerinti vissza-
adasara talaltak ki 6ket (Anthropic Privacy Center, 2024). Ennek valdszinii oka az el-
leniik inditott sajtoperektdl vald félelem lehetett. Ezeket az LLM-ket sajnos nem lehet
OCR feladatokra hasznalni. Az OpenAl GPT-40 pedig 1 oldal esetén tartalomszlrd
(content filter) hibaval tért vissza, ami azt jelenti, hogy veszélyesnek itélte meg az arc-
felismer6 szoftverekrdl szol6 tankdnyvi esettanulmanyt, amit a feldolgozandé PDF ol-
dal tartalmazott. A prompt modositasaval nem sikeriilt megkeriilni a problémat ezért
tartalék LLM (Llama 3.1 90B) bevetése mellett dontottiink, amely képes volt feldol-
gozni az oldalt.

2.2.2 Relevans szovegrészek azonositiasa felhasznaldi kérdéshez

A relevans szovegrészek keresése szempontjabol a fejezetek kivald kiindulasi pontot
biztositanak, mert a megfelelden szerkesztett konyvek, cikkek egy fejezetben ugyanah-
hoz a témakdorhodz kapesolodo gondolatokat fogalmazzak meg, viszont tovabbra is tal
hossztak altalaban kivéve a képeket és tablazatokat. Az el6bbiekhez az LLM altal ké-
szitett leirasok hossza atlagosan 500-600 karakter, igy alatta marad a tapasztalati alapon
meghatarozott 1000 karakteres hatarnak. A tablazatokat pedig nehéz lenne szétvagni
szemantikusan, de a tapasztalatok alapjan nem haladjak meg ezek sem az elobb emlitett
hatart. Az 1000 karakternél hosszabb szoveges fejezeteket elészor rekurziv moédon a
bekezdések végét jelzd dupla sortoréseknél, mondatok végén igyekeztiink szétvagni a
jol ismert RecursiveCharacterTextSplitter metodussal, de tobb esetben is egybetartozo
szovegrészeket vagott ketté. Ezutan egymas utan kdvetkezé 1 mondatban kiilonboz6 3
mondatos blokkok tavolsagat (1 — koszinusz hasonlésag) vizsgaltuk, és a tavolsdgok
95%-nal nagyobb értékek esetén vagtunk, de ebben az esetben teljesen kiegyensulyo-
zatlan lett az egyes eredményként kapott szovegrészek hossza. Végiil agens, azaz LLM-
k segitségével végzett darabolas mellett dontottiink, mert az LLM értelmezte a szove-
get, és az egyes gondolati 6sszefliggések végén hatarozta meg a vagasi pontokat (itt a
GPT-40-t és a 40-mini-t alkalmaztuk). Ezt erfsitette, hogy sok esetben bekezdések vé-
gén darabolta a szoveget pedig a promptban ilyen irdnyt instrukcié nem szerepelt, ha-
nem csak a szoveg szemantikai egybetartozasara vonatkozo utasitasokkal lattuk el.

A legtobb helyes valasz elérése szempontjabdl célszerti a legjobban illeszkedd, leg-
nagyobb relevanciaval rendelkezé dokumentumrészeket atadni az LLM-nek, hogy va-
laszat ezekre a szovegrészekre alapozza és mast ne vegyen figyelembe, ne hallucinal-
jon. Igy jelentésen lehet csokkenteni a kitalalt tények mennyiségét, mivel ha nem
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hatarozhatd meg az atadott szovegrészek alapjan a valasz, akkor a promptban arra uta-
sitottuk az LLM-t, hogy térjen vissza a kontextus alapjan nem adhat6 vélasz szoveggel.
Kétfelé egymastdl teljesen eltérd keresési modszert alkalmaztunk, hogy megtalaljuk az
Osszes kapcsolodd dokumentumrészt. A FAISS vektoradatbazisba betdltottik a vekto-
rokka alakitott dokumentum darabokat és a felhasznald eredeti kérdését, valamint
LLM-mel generalt 3 db hasonl6 kérdést is vektorizaltunk (Ma és mtsai, 2023), majd
koszinusz tavolsag alapjan megkerestiik a jelentéstartalom alapjan kozel allo szovegré-
szeket és a relevancia pontszamat is meghataroztuk. Ugyanezt végeztiik el a BM25
modszerrel is, ami nem vektorizal, hanem szavakat, kifejezéseket keres és a kulcssza-
vak, valamint a dokumentumok hosszanak figyelembevételével allapitja meg azok re-
levancia pontszamat (Robertson és Zaragoza, 2009). Az algoritmus kiilondsen alkalmas
olyan alkalmazéasokhoz, amelyeknél a kulcsszavak megjelenése fontos szerepet jatszik
a relevans talalatok kivalasztasaban. A BM25 stlyozza a dokumentumban eléforduld
szavak gyakorisagat, ugyanakkor normalizélja a hosszabb dokumentumok értékelését,
igy elkeriili a hosszabb szdvegek talértékelését.

Ezutan normalizaltuk a kapott relevancia pontszamokat és a FAISS, BM25 talalati
listakat a normalizalt pontszamok alapjan egyesitettiik kiilon az eredeti felhasznaloi
kérdésre és kiilon a 3db generalt hasonlé kérdésre. Igy 4 relevancia listat kaptunk, ame-
lyeket a Reciprocal Rank Fusion mddszerrel ujra rendeztiink (re-ranking) és osszefiiz-
tiink. Ennek a végso listanak a tartalmat kapta meg kontextusként a valaszadasra kisze-
melt LLM a felhasznalo eredeti kérdése mellé.

Kiprobaltuk még a hasonld kérdések generaldsa helyett, hogy a dokumentum feje-
zeteirdl egy bekezdés hossziusagu 0sszefoglalokat generalunk LLM segitséggel és a ha-
sonlosagi kereséssel vektoradatbdzisban megtalalt relevans szovegrészekhez ezeket
csatoljuk (Anthropic, 2024b). A célja ennek elsdsorban az volt, hogy az adott szoveg-
rész kapcsolodasat lehessen latni a fejezet egészéhez, mikdzben nem noveljiik jelents-
sen a bemeneti tokenek szamat.

2.2.3 Felhasznaloi kérdések (promptok) tesztelése nyelvi modelleken

A kérdés-valasz rész tesztelése a felhasznaloktol varhato jellemz6 kérdések segitsé-
gével tortént mely soran az adott tantargy tesztkérdéseit hasznaltuk: 69 kérdéssel tesz-
teltiink és értékeltiink 8 kivalasztott nyilt és zart LLM-t (GPT-4-turbo, GPT-40, GPT-
40-mini, Claude Sonnet 3.5, Mixtral-8x22B-Instruct, Qwen2-72B-Instruct, Meta-
Llama-3.1-405B-Instruct, Google Gemma-2-27b-it), hogy a pontossag és koltségek
szempontjabol optimalis megoldast talaljunk. Az értékelés soran pontos egyezést ke-
restiink a feleletvalasztds és igaz/hamis kérdésekre, mig a fennmarad6 kérdéseket a
GPT-40-val értékeltiik, Gsszehasonlitva a vart és a kapott valaszokat 0-1 skalan. A
végs6 eredményeknél a manualis ellenérzés tapasztalatai szerint csak a 0,8 feletti érté-
keket fogadtuk el, mert ezek mindig helyes valasznak bizonyultak a tesztesetekben.

3 A tesztek leirasa és a vizsgalt nagy nyelvi modellek koltségei

A RAG implementalasa utan a kutatas célja annak kideritése volt, hogyan lehet a kolt-
ségeket csokkenteni egyrészt a tananyag feltoltési folyamat optimalizalasaval (bele-
értve a keletkezd tudasbazis épitését és tesztelését LLM-mel), masrészt a hallgatoi
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kérdések megvalaszolasa soran alkalmazott nagy nyelvi modell kdltséghatékony meg-
valasztasaval (mivel ma mar elérheték zart-sulyt modellek kiilonb6z6 aru fizetds eld-
fizetésekkel, de vannak nyilt-sulyu, azaz ingyenes megoldasok is, melyek futtahatok
lokélisan vagy a felhdben).

Az 1. tablazat mutatja az altalunk tesztelt sszes (12) modell jelenlegi arazasat be-
meneti és kimeneti tokenek szamanak fiiggvényében 1 millio tokenre vetitve. A kdnyv
1 oldala feldolgozasi aranak meghatarozasahoz figyelembe vettiik az altalunk készitett,
részletes instrukciokat tartalmazé OCR feldolgozasi 1épést leird prompt hosszat (1096
token) a bemeneti tokenek araval, valamint kiszamoltuk a konyv oldalairol 200 dpi fel-
bontassal készitett teljes oldalas képek (1654px x 2339px) bemeneti koltségeit is. A
kimeneti koltségeket tobb oldal hosszanak atlagolasaval (891 token) hataroztuk meg.
A bemeneten megadott képek arazasa felbontasfiiggd és eltérd az egyes szolgaltatoknal,
tobben tokenekre konvertaljak, mig az OpenAl, Google kdltségszamitast biztosit. Pél-

daul GPT-40 0,0028 USD-t kalkulal 1 oldal képére, mig a Claude (szélesség x magassig)

7
képlettel szamolva 5158 tokenre konvertalja at a képet, amelybdl a bemeneti tokenek
araval felszorozva megkapjuk a képfeldolgozas koltségét. Az ingyenes modelleket a
Together.ai szolgaltatonal vettiik igénybe, amely optimalis ar-érték aranyt nyujt a nyilt-
sulyt modellek futtatasahoz. Az 6sszes modellt a Mixtral 8x22B-t6l kezdve ennél a
szolgaltatonal  teszteltik. Ezekben az esetekben a kép koltségét a
min (2, max ("2 1)) x min (2, max (2= 1)) x 1601 kell szamolni, ami 6404 plusz
bemeneti tokent eredményez. Mivel 1 oldal koltsége viszonylag kicsi, ezért kiszamol-
tuk a teljes 649 oldalas konyv feldolgozasi 6sszkoltségét, ahol az OCR koltségekhez
még hozzaadtuk az dgens alapt feldarabolo prompt hosszat és annak kimenetét.

Az OCR Iépést csak olyan modellekkel lehet megvaldsitani, amelyek rendelkeznek
vision képességekkel (lasd 1. tablazat 4. oszlop). A tobbi modellt csak a kérdés-valasz
tesztelésnél lehetett felhasznalni (de a teljes konyv koltségnél az OCR helyett a To-
gether.ai oldal arat vettiik figyelembe, ezért dolt betiivel jeleztiik, hogy ez az érték csak
elméleti). Lathatd, hogy a legdragabb megoldasnak a vision modellek koziil a GPT 4
Turbo (52,51 USD) bizonyult, amelynek arat az OpenAl szandékosan magasan tartja,
hogy inkabb a GPT-4o0 felé terelje a felhasznalokat a sajat er6forrasainak védelme ér-
dekében. A Claude Sonnet 3.5 (41,7 USD) lett a 2. helyezett, mig az OpenAl GPT-40
(18,71 USD) koveti a 3. helyen. Mindkét modell 100%-o0s eredményt ért el az OCR
tesztjeink soran, ezért az ar alapjan érdemesebb a GPT-40-t valasztani.

A tokenek arazasa tapasztalataink alapjan erds korrelaciot mutat a modellek méret-
ével. Ebbdl kovetkezden a 8-13 milliard paraméteres tartomanyban mozgé LLM-¢ek a
legolcsobbak, s6t a tablazatban nem szerepld MiniCPM Llama3 8B modellt lokalis
GPU hardveren futtattuk, igy ingyenesnek tekinthetd, ha a GPU beruhazasi koltségeit
nem vesszilk figyelembe. Azonban hidba keriilnek joval kevesebbe ezek a modellek,
sajnos az eredményeik is sokkal pontatlanabbak, mint a nagyobb modellek esetén. Pél-
daul a MiniCPM 59,28%-ban volt pontos, a Llama 3.2 11B szavak egyezése szempont-
jébol ugyan 98%-ot ért el, de a JSON kimenetben megduplazta az egyik bekezdést egy
tovabbi szdvegblokkot hozzdadva az oldal tartalmahoz.

A varhat6 koltségekrol eldzetes becslést végeztiink a teljes valasztott konyv és 1000
kérdés-valasz parra (1. tablazat utolsé 2 oszlop). A kérdés-valasz parok esetén tobb
kérdés bementét és kimenetét atlagoltuk a szamitashoz. A kérdéshez hozzavettik a
RAG modszer altal megtalalt relevans szdvegdarabok hosszat is. Az 1000 kérdésre
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vetitett koltség alapjan a legdragabb az ol-preview lett, amelynek erdssége a bonyolul-
tabb matematikai-logikai kovetkeztetések, igy nem érdemes kontextus alapu kérdés
megvalaszolasra hasznalni, hanem a GPT-40 sokkal koltséghatékonyabb és gyorsabb
opcio helyette. A 2. helyen a GPT 4 turbo végzett, amit a Claude Sonnet 3.5, majd a
Llama 3.1 405B kdovet.

1. tablazat: PDF feldolgozas és Q&A koltségei zart és nyilt modellek esetén

Bemeneti  Kimeneti 1 oldal Kérdés- Teljes 1000
(Minden koltség USD)  token token OCR vélasz konyv kérdés-

USD/IM _ USD/IM _ koltség koltség 649 oldal _ valasz
ol-preview 15 60 nincs 0,0311 94,32 31,08
GPT-4-turbo 10 30 0,0405 0,0189 52,51 18,93
GPT-40 2,5 10 0,0144 0,0052 18,71 5,18
GPT-40-mini 0,15 0,6 0,0062 0,0003 8,08 0,3108
Gemini PRO 1.5 1,25 5 0,0062 0,0026 7,99 2,59
Claude Sonnet 3.5 3 15 0,0321 0,0068 41,70 6,753
Mixtral-8x22B-Instr. 1,2 1,2 nincs 0,0018 13,07 1,842
Qwen2-72B VL 1,2 1,2 0,0101 0,0018 13,07 1,842
Meta-Llama 3.1 405B 35 35 nincs 0,0054 38,12 5,3725
Llama 3.2 11B Vision 0,18 0,18 0,0015 0,0003 1,96 0,2763
Llama 3.2 90B Vision 1,2 1,2 0,0101 0,0018 13,07 1,842
Google Gemma 2-27B 0,8 0,8 nincs 0,0012 8,71 1,228

A feldolgozas sebességét aszinkron hivasok segitségével gyorsitottuk fel. Ez gya-
korlatilag azt jelenti, hogy idében egyszerre kiildjiik el a feldolgozand6 oldalakat az
LLM API-nak, amelyek sajat er6forrasaik védelme érdekében korlatozzak az egyid6-
ben elkiildhetd API hivasok szamat. Altaldban a korlatok Gtféleképpen mérhetdk: per-
cenkénti lekérdezések (RPM), napi lekérdezések (RPD), percenkénti tokenek (TPM),
napi tokenek (TPD) és percenkénti képek (IPM). A felhasznalés fiiggvényében az els6-
ként elért limit alapjan keriil alkalmazasra a korlatozas. Ezen kiviil az API hivasok
hasznalatara elére befizetett 6sszegtdl és a hasznalt nyelvi modelltdl is fiigg a korlato-
zasok mértéke. A 2. szint (Tier 2) legtobb esetben 50 USD befizetésével érhetd el és
néhany nap varakozasi id6t is megkovetelnek a szolgaltatok a szint eléréséhez. Az
Anthropic Claude Sonnet 1000 RPM-t, 80 000 TPM-t és 2,5 millio6 TPD-t, mig az
OpenAl GPT-40 5000 RPM-t és 450000 TPM-t, Together.ai modellfiiggetleniil pedig
1800 RPM-t és 250000 TPM-t engedélyez. Lathato, hogy a Claude esetén a legszigo-
ribbak a korlatozasok. A feldolgozas gyakorlati tapasztalatai alapjan mind a Claude,
mind a Together.ai esetén mesterséges varakoztatast (sleep) kellett alkalmaznunk ah-
hoz, hogy a korlatozast elkeriiljiik. A kodba automatikus haromszori iijra probalkozast
épitettiink be arra az esetre, ha az API hivas rate limit hibaval tért vissza.

Osszesen 69 hivatalos tesztadatbankbol szarmazé vizsgakérdést teszteltiink automa-
tizaltan a valasztott tankdnyv 11. fejezetéhez kapcsoloddan. A tesztadatbank tartal-
mazta a kérdésekhez tartoz6 hivatalos valaszokat is. A tesztadatbazis feleletvalasztos
(43 db), igaz/hamis (16 db) és esszé (10 db) kérdést tartalmazott, amelyeket pontos
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minta alapu (pattern matching) egyezéssel, illetve a GPT-40 modell hasznalataval érté-
keltiink ki. A GPT-40 az esszé kérdések helyességét 0-t61 1-ig terjedd skalan allapitotta
meg kérésiinkre (prompt), ahol a hatart manualis ellendrzés utdn 0,8-nél allapitottuk
meg.

4 Eredmények

4.1 A tudasbazis-épités tapasztalatai

A tesztelt hét modell és egy OCR szoftver koziil 100%-0s pontossaggal a GPT-40 és a
Claude Sonnet 3.5 végzett az élen. Az utdbbi viszont kiesett egy, a tdmeges feldolgozas
soran elokeriilt emlitett probléma miatt: a Claude Sonnet tobb oldal bekiildése utan a
sajat hasznalati feltételeire hivatkozva megtagadja az oldalak OCR feldolgozasat, mivel
készitdi szerint nem arra tervezték, hogy tartalmakat sz6 szerint visszaadjon (,,regur-
gitating”). A kovetkez06 a nyilt Qwen2 72B lett 99,87%-kal, majd ezt kdvette az ugyan-
csak nyilt Llama 3.2 90B 98,96%-kal. Ez vilagosan mutatja, hogy az OCR feladatok
teriiletén a nyilt modellek felzarkoztak a zart LLM-ekhez. A Llama 3.2 11B is ilyen
eredményt ért el, de megduplazta az egyik bekezdést a JSON kimenetben, ami jelentd-
sen rontja a késdbbi hasznalhatosagot. A Tesseract latszolag jo eredményt ért el, de a
tobbi hasonlo eredményhez képest sokkal tobb szot rosszul ismert fel vagy feleslegesen
tett bele a dokumentumba, ami leértékeli az elért eredményt. A kis modellek érték el a
legrosszabb eredményt. A lokalisan futtatott MiniCPM csak 59%-ban adott helyes
eredményt.

Koltségeket tekintve a kis modellek bizonyultak a legolcsobbnak, de pontossaguk
igen gyenge. A GPT-40 esetén 18,71 USD a teljes 649 oldalas konyv feldolgozasa, mig
a Qwen2 72B ¢és a Llama 3.2 90B felhasznalasaval csak 13,07 USD. Ez az arkiilonbség
azonban nem jelentds, ha a pontossagot is figyelembe vessziik, mivel a GPT-40 100%-
ot ért el, mig az utdbbi 2 modell kevesebbet. A Google Gemini PRO 1.5 pontossaga is
hasonlé a két nyilt modelléhez, és az ara joval alacsonyabb, 7,99 USD, azonban a Cla-
ude Sonnethez hasonlé hiba meriilt fel a tomeges OCR végrehajtasa soran, amelyet a
Google tiltott recitationnak nevez.

A fentiek alapjan a chatbot megvalositasanal valasztasunk a GPT-4o-ra esett, tarta-
lomsziird hiba esetén a Llama 3.2 90B tartalék LLM bevetésével.

4.2 Keresési modszerek és rangsorolas

Harom moddszert hasonlitottunk dssze a 69 kérdésen a valasztott GPT-4 harom valtoza-
tan (lasd 1 abra): vektoradatbazis keresés, kontextus beagyazas és kombinalt megkoze-
lités. Ezek koziil a kombinalt RRF (Cormack és mtsai, 2009) mddszer teljesitett a leg-
jobban, kiilondsen a GPT-4-turbo modell, amely 94,2%-0s pontossagot ért el teljes
egyezés €s 98,55%-ot a 80%-0s egyezés esetén.
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1. abra: A 3 keresési modszer tesztelése: GPT-40, GPT-40 mini és GPT-4 turbo (sajat munka)

4.3 Kérdés-valasz teszt eredmények

Az el6z6 teszt eredményeképpen bebizonyosodott, hogy a legjobban teljesité modszer
a vektor adatbazis és BM25 kereséssel kombinalt RRF algoritmus. Ezért a korabban
kivalasztott 8§ LLM-et egységesen teszteltiik mind a 69 tesztkérdésre a kombinalt RRF
modszer felhasznalasaval. Csak egy kisebb modellt véalasztottunk (Google Gemma 2
27B), mivel eldzetes tapasztalataink alapjan a kis paraméterszdmmal rendelkezé mo-
dellek nem teljesitettek jol. Mint a 2. tdblazatban lathatd, ez itt is beigazolddott, mivel
a Google Gemma eredménye (86,96%) az utolso helyre volt elegendd, de azért nem
sokkal maradt el a csticsmodellek eredményétdl. A legjobb eredményeket a paraméte-
rek szamanak fliggvényében megvizsgalva észrevehetd, hogy az bar alapvetéen befo-
lyasolja a teljesitményt, a j6 eredmény nem csak ezen mulik. A Qwen2 72B nyilt modell
(mely a kozepes méretli LLM-ek tdborahoz tartozik) végzett a 2. helyen (95,65%) a
GPT-4-turbo (98,55%) mogott (mely egyes forrasok szerint 8x222 milliard paraméter-
rel dolgozik). Ehhez képest a 405 milliard paraméteres Llama 3.1 mar picivel rosszab-
bul teljesitett.

A mintézat alapt egyezés a feleletvalasztos €s az igen/nem kérdések esetén volt al-
kalmazhato. Ekkor a megfelel6 betlijelet vagy az igen/nem értékeket kerestiik a valasz-
ban, és ezt hasonlitottuk 0ssze a hivatalos eredménnyel. Az esszé kérdések igy eleve
kiestek ebbdl a korbol, és meglepd modon a kérdésben egyértelmiien nagybettivel meg-
jelolt valaszlehetdségek betiijelét sem mindig irtak bele az LLM-ek valaszukba. A leg-
tobb esetben igy is helyes volt a valasz, azonban ez mar csak a GPT-40-val elvégzett
kiértékelés soran deriilt ki. A modellt arra kértilk megfelelé prompt, az eredeti kérdés,
a kapott valasz és a hivatalos valasz megadasaval, hogy hasonlitsa 6ssze az eredményt
a hivatalossal, és 0-1-ig terjedd skalan pontozza. A GPT-40 minden esetben 1 tizedesre
kerekitett pontszamokat (pl. 0,9, 0,8) adott, és az egyes kiillonb6z6 pontszamokhoz tar-
tozd valasz darabszamokat kiilon is kigytjtottiik.
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2. tdblazat: A tesztkérdések kiértékelése 4 zart és 4 nyilt LLM-el tesztelve

Zart Nyilt
FAISS és BM25 GPT-4- GPT- GPT- Claude | Qwen2  Meta- Mixtral  Google
keresés RRF-el turbo 40 4o- Sonnet | -72B- Llama- - Gemm
rangsorolva mini 35 Instruct  3.1- 8x22B-  a-2-
405B- Instruct  27b-it
Instruct
Minden kérdés 69 69 69 69 69 69 69 69
Mintazat alapu 54 51 51 37 43 50 38 38
egyezés
GPT kiértékelt 15 18 18 32 26 19 31 31
eredmények
Osszes  helyes 65 64 63 62 62 61 59 56
eredmény (1.0 +
mintazat)
Eredmény (%) 94,20 92,75 91,30 89,86 89,86 88,41 85,51 81,16
Eredmény (0.9) 2 0 0 0 2 1 2 1
Eredmény (0.8) 1 1 2 1 2 3 1 3
Eredmény (0.7) 0 1 1 0 0 0 1 2
Eredmény (0.5) 0 0 0 0 1 1 1 0
Eredmény (0.0) 1 3 2 6 2 3 5 7
Futasidd (sec) 127 127 127 815 375 821 489 635

Eredmény (%) 98,55 94,20 94,20 91,30 95,65 94,20 89,86 86,96
0.9, 0.8 tartal-

mazva

Minta Gsszes 78,26 73,91 73,91 53,62 62,32 72,46 55,07 55,07
(kiv. esszé %) (91,53)  (86,44) (86,44) (62,71) (72,88) (84,75) (64,41) (64.41)

Bar csak a mintazat alapu egyezéseket figyelembe véve (tablazat utolso sora) tobb
modell rosszul teljesitett, a GPT-40-val végzett 1 pontot kapo kiértékeléseket is figye-
lembe véve mar minden modell 81% felett teljesitett (tablazat Eredmény % sora). Meg-
vizsgélva a nyelvi modell altal végzett automatikus kiértékelés pontszamait, megalla-
pitottuk, hogy a 0,8 és 0,9 pontszammal rendelkezd valaszok is elfogadhatok jo meg-
oldasnak. A legtdbb esetben azért vont le a GPT-40 1 tizedet, mert a valasz terjengdsebb
volt, és olyan allitasok is bekeriiltek, amelyek nem feltétleniil voltak sziikségesek. El-
lenben a 0,7 és 0,5 pontszdmok esetében a valasz nem volt jo és tobb esetben rossz
kovetkeztetéseket is tartalmazott. A 0 esetén leginkabb a promptban megfogalmazott
kérésiinknek tett eleget a vizsgalt LLM, mert azt valaszolta, hogy a kapott kontextus
alapjan nem tudja a megoldast.

A 2. abra a 2. tablazat 3 legfontosabb eredmény sorat abrazolja. A kék vonal a min-
tazat alapu egyezés szazalékos eredményeit mutatja, a vilagoszold a mintazat mellett 1
pontot kapd eredményeket, mig a zold a végsé eredményt, amely a 0,8 és 0,9 pontsza-
mokat kapé valaszokat is tartalmazza. Ez utobbi alapjan rendeztiik csokkend sorrendbe
az egyes modelleket. A legjobb eredményt a GPT-4-turbo érte el 98,55%-kal, ami azért
érdekes, mert a GPT-40 fejlettebb modellnek szamit. A 2. helyen egy nyilt modellt
talalunk, a Qwen2 72B-t 95,65%-kal, amelynek az eléz6ekben ismertetett token kolt-
sége is nagyon alacsony.
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2. abra: A legjobb, RRF alapti modszer tesztelése a 8 valasztott LLM rendszeren (sajat munka)

5 Tanulsagok osszefoglalasa

A felsdoktatasi, RAG moddszerekkel testre szabott chatbot esetében részletes koltség-
és teljesitményelemzést végeztiink tobbféle méretli nyilt és zart sulyt LLM &sszeha-
sonlitasaval. A 649 oldalas, képeket is tartalmaz6 PDF feldolgozasi folyamatban 100%-
os karakterfelismerési pontossag legkedvezébben 18,718-ért érhetd el (GPT-40). A
GPT-40-mini vagy open-source modellek hasznalataval ez az 6sszeg tovabb csdkkent-
hetd. Az OCR jellegii felhasznalasban a nyilt modellekre mindig tdmaszkodhatunk, mi-
vel a szabaly alaptl, standard feldolgozéknal pontosabb, strukturaltabb eredményt ad-
nak és zart tarsaik a tartalmi szlirések miatt néhany esetben nem végzik el a feladatot.
A tartalomszir(i intézkedés miatt a 13,07$-os nyilt stlya Llama 3.2 Vision 90B a tar-
talék modell a TogetherAl szolgaltatast hasznalva, a teszt alapjan 98,96%-0s pontossa-
got ér el.

A kérdés-valasz feladatban a legjobb RAG modszert 8 LLM-re teszteltiik 69 hivata-
los tesztkérdéssel. Ezek koziil a GPT-4-turbo 98,55%-ban helyes valaszokat adott, a
legjobb pontossagot elérve. Az eredmények az mutatjak, hogy a nyilt stily rendszerek
elérhetik a SOTA modellek szintjét a RAG alapt kérdések megvalaszolasaban (megfe-
leléen megvalasztott tudastarolasi megoldasok és lekérdezések alkalmazasaval), mivel
a Qwen2-72B 95,65%-o0s pontossaga feliilmulta a GPT-40 (94,2%) és Claude Sonnet
3.5 (91,3%) megoldasat. A Llama 3.1 405B egy szinten teljesitett a legiijabb OpenAl
modellekkel. Az 1000 kérdésnél fellépo koltségeket figyelembe véve a GPT-40-mini a
legjobb koltséghatékony valasztas, mig a Qwen2-72B a nagyobb zart modellek koltsé-
gei alatt biztosit jobb teljesitményt. Mivel zart modellek esetén a kimeneti token dra-
gabb, igy érdemes arra optimalizalni.
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Koszonetnyilvanitas

Az EKOP-24-2-003 azonositészamu projekt a Kulturalis és Innovaciés Minisztérium
Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacidos Alapbol nytjtott tdmogatasaval a
2024/2025 tanévre meghirdetett Egyetemi Kutatoi Osztondij Programjanak a finanszi-
rozéasaban valosult meg.

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