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Kivonat: A digitalis gazdasagban megnétt az tigyfélszolgalatok szerepe és az
tgyfelek nem-kozvetlen kommunikacios csatornak (pl. email) esetén is gyors va-
laszt és hatékony megoldast varnak. Az iigyfélszolgalatoknak ezt ugy kell elér-
niiik, hogy kdzben a széveges (email, kozdsségi média stb.) lizenetek szama ro-
hamosan ndvekszik. A széveges adathalmazok természetes nyelvi feldolgozasa-
nak egyik Uj technikdja a BERT, melynek huBERT néven magyar véltozata is
elérhetd. Az itt bemutatott kutatas célja kettds: egyrészt egy valos ligyfélszolga-
lati probléma (nagy mennyiségii emailek automatikus kategorizalasanak) mester-
séges intelligencia alapu informatikai timogatasa a hatékonyabb feldolgozas ér-
dekében; masrészt a felhasznalt BERT-alapa MI architektirak szisztematikus
vizsgalata tapasztalat szerzés céljabol. A Python nyelven megirt és huBERT mo-
dulokat is hasznald sziami architekttrara épiilé 3 illetve 10 kategoriat felismerd,
iigyfél emaileket feldolgozé megoldas paramétereinek valtoztatasaval novelhetd
volt a pontossag és az alkalmazott legGsszetettebb struktiraval a kezdeti alig
70%-o0s helyett kdzel 95%-os teljesitmény volt elérhetd.

1 Ugyfélszolgalati kihivasok és kapcsolédé NLP technikak

A haldzatos digitalis gazdasag egyik hozadéka, hogy megnétt az ligyfélszolgalatok sze-
repe mind az iigyfélelégedettség mind a szinvonalasabb szolgaltatas nyujtas vonatko-
zasaban (Cassandra és mtsai., 2019). A valtoz6 feladatokkal és ujabb technologiakkal
és kommunikaciés csatornakkal (email, web trlapok, kozosségi média, vided hivasok
stb.) boviilo feleldsségi kor komoly terhelést helyezett erre a vallalati funkciora (Zen-
desk, 2020). Az 11 csatornak, és kiilondsen az email altalanos elérhetdsége miatt meg-
novekedett a beérkezd lizenetek, kérések, panaszok, és kérdések szama. Raadasul egyes
’kampany’ idészakokban kiilondsen kiugré lehet a kezelendé megkeresések szama.
Ezeket a beérkezd iizeneteket sokszor rovid hataridovel kellene rendezni, mivel az iigy-
felek nem kozvetlen kommunikacids technikak (pl. email) esetén is gyors valaszt és
hatékony megoldast varnak. A megndvekedett iigyfélszolgalati terhelés és elvarasok
egyiittes hatasanak kivédésére egyre nagyobb hangsulyt kapnak a mesterséges intelli-
gencia (MI) alapu megoldasok, azon beliil is a természetes nyelv feldolgozas (angol
roviditésével NLP) valamilyen forméaja vagy technikéja (Borg és mtsai., 2021) — igy az
tgyfélszolgalatok digitalizacidjanak része lett az NLP (Indurkhya és Damerau, 2010).
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A mesterséges intelligencia technikak egyik igérete, hogy komplex, nagy adathal-
mazokban is képesek az embernél hatékonyabban mintakat felismerni (Ferrario és Loi,
2022). A legelterjedtebb (legkézenfekvébb) lehetdség az tin. chatbotok alkalmazésa
(Mnasri, 2019; Nguyen, 2019), mely lehet szabaly alapti vagy nyilt szoveges megoldas.
Ezen tilmenden felmeriilhet telefonos beszélgetések értelmezése, kozosségi média be-
jegyzések elemzése (pl. sentiment vagy topic analysis, vagy legalabb a bejovo iizenetek
tartalom alapjan torténd kategorizalasa, elokészitése, vagy akar megvalaszolasa (Har-
dalov és mtsai., 2018; Hardalov és mtsai., 2019; Borg és mtsai., 2021). Ezek azonban
sokszor nem elegenddk 6nmagukban (Hardalov és mtsai., 2018; Saberi ¢s mtsai, 2017).
Ezért e technikak mellett egyre nagyobb figyelmet kapnak az Osszetetteb szoveg
elemz6 technolégidk, mint pl. a GPT-3 vagy Gjabban a BERT modellek (Devlin ¢és
mtsai.; 2018; Finardi és mtsai., 2021). Ezek 1ényege, hogy mélytanulasos megoldast
alkalmaznak Un. ’transformer’ halozati felépitéssel és a ’figyelem’-re (attention) épiild
modell alapelemekkel. A betanitds soran igen nagyszamu (akar tizmillidrdos nagysag-
rendli) bemeneti paramétert alkalmazva, autoregressziv mddon épitik fel egy adott
nyelv modelljét ugy, hogy a nyelvet reprezentald adatok (a corpus) tobb tiz gigabéjtnyi
meéretii is lehet (pl. rengeteg online weboldal, vagy hatalmas mennyiségii irodalmi mii),
a céltol fiiggden. Ebbol adodik, hogy a modell kialakitasa gépi er6forras és id6 igényes.
Az elkésziilt modell azonban tobb célra hasznalhato (pl. szovegbdl hianyzo szavak be-
illesztésére), jellemzden ugy, hogy a modell koré Ssszetettebb architekturat épitenek
tovabbi, egyszeriibb modellekbdl. Elonyiik, hogy egyrészt hosszabb (bar tokenizalt)
szovegeket is kezelni tudnak, masrészt ezt Ggy teszik, hogy informéciot képesek ki-
nyerni az adott szoveg vagy szoveg részek kontextusara vonatkozoan is, és ennek meg-
felelden javasolnak megoldast (a feladattol vagy kérdéstol fiiggben). Egy ilyen modellt
adott nyelvre el kell késziteni, ami hatalmas eréfeszités — viszont huBERT néven mar
magyar valtozat is elérhetd (Nemeskey, 2021). Ugyanakkor a BERT modelleket mas
neuralis halé6 megoldasokkal is lehet kombindlni a feladatt6l fiiggden (Lu és mitsai.;
2020; Yang és Cui, 2021).

Jelen tanulmanyban bemutatott kutatds a SZTAKI altal kidolgozott huBERT alap-
modellre (Nemeskey, 2021) épitve vizsgalt kiilonb6z6 architekturakat és méreteket egy
konkrét cég ligyfélszolgalatara beérkez6 (kiilonboz6 hosszusagll) email lizenetek klasz-
szifikacios elokészitése céljabol. A munka szamos 1épésben igyekezett egyre jobb tel-
jesitményi architektarat kialakitani.

2 Az eset hattere és adatok

A kutatas alapja egy email kategorizald megoldas kidolgozasa egy dvodai, iskolai ét-
2021). Regisztralt sziilok a cég jelszoval védett webes felilletén meghatarozott beosztas
szerint adhatjak le a menzai étkezések megrendelését. A rendeléssel kapcsolatos kom-
munikdci6 (allergia, lemondas, stb.) illetve technikai jellegli kérések (pl. elfelejtett jel-
sz6 vagy egyéb bejelentkezesi problémak) intézése alapvetden emailen keresztiil torté-
nik. A rendelés iddszaki jellege miatt az érkez6 e-mailek szamaban napi szinten igen
kiugro értékek is lehetnek. Az is eléfordulhat, hogy egy emailben tobb kérés vagy be-
jelentés is szerepel. Az e-maileket azok tartalmatol fliggden kell elosztani az
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ugyfélszolgalati referensek kozott, akik aztan dontenek mas dolgozok (pl. pénziigyesek
vagy IT technikusok bevonasardl).

A kozponti postafiokba 0sszesen tobb mint 600 000 e-mail érkezett, azonban ezek
tobbsége reguldris kifejezésekkel kezelhetd volt (példaul 365 084 db rendelés vissza-
igazolas, 146 604 kézbesithetetlen). A 10 000 koriili maradék halmazbdl csak az tigyfél
indito levelét vettiik figyelembe, a kommunikécio tobbi részét kisziirtiik. igy dsszesen
657 e-mail maradt. A postafiokba beérkezd leveleket kézzel osztalyoztak a cég tigyfél-
szolgalati munkatarsai és 10 kategoriat alakitottak ki a leggyakrabban el6fordul6 prob-
1émakdrokbol: allergia, bankkartya, cafeteria, iskolavaltas, jelszd, kedvezmény, mar
bekiildott kedvezmény, lemondas, regisztracios kod €s utalas. A betanitashoz mind-
egyik osztalyba nagyjabol 50 db e-mail keriilt, legfeljebb 3-4 db email eltéréssel. fgy
egy kiegyensulyozott bemeneti adathalmaz keletkezett, ami 6sszesen 508 db e-mailt
tartalmazott. A teljes maradék halmazbol kiszlrtiik az egyedi, sokféle kategoridba be-
sorolhato elemeket és igy a 10 kategéria eloszlasa ott is hasonléan egyenletes képet
mutatott. Egyik kategoridban sem volt szignifikdnsan tobb elem mint a t6bbiben.

A feladat tehat elsore egyszerti besorolasnak tiinhet (pl. a targy alapjan). Ugyanakkor
hamar kideriilt, hogy az e-mailek cime nem mindig egyértelmi, az egyes ligyfelek szo-
hasznalata széles skalan mozog. S6t, a felhasznalok tobb esetben a rendszert6l kapott
figyelmeztetd levelekre valaszolva irtdk meg problémaikat egy teljesen mas targykor-
ben. Az e-mailek szovege igen eltéré hosszisagu is lehet. A fentiekbdl adodott, amit
néhany egyszer(i, hagyomanyos klasszifikacios gépi tanuld technika alkalmazasaval
végrehajtott teszt igazolt is (1. tdblazat), hogy 0sszetettebb NLP megoldas alkalmazésa
lehet célravezets. Az eldzetes teszt eredményeként az e-mail targyat végiil ki is kellett
hagyni az elemzésbdl. A rendelkezésre allo kevés adat miatt nem tudtuk finomhangolni
a BERT modellt, a teszteléshez pedig csak két halmazra bontottuk az adatokat és ezért
olyan modszert is kerestiink, mely képes néhany példa alapjan tanulni.

1. Tablazat: Viszonyitasi alapul szolgalo gépi tanuld algoritmusok eredményei

Modell Random Forest  Naive Bayes Logistic  Reg- SVM
ression

Validacios pon- 71,64% 76,36% 77,94% 83,65%

tossag

3 Alkalmazott médszerek

A megoldas kidolgozasahoz a BERT magyar valtozatara, a huBERT-re esett a valasztas
mivel az iigyfélszolgalatokra beérkezd e-mailek a jellemzden egyszerli hétkoznapi
nyelvezetet hasznalnak. Az 0j modellek optimalizalasa soran a huBERT-hez tartozd
sulyok valtoztatasa le lett tiltva. Emellett olyan megoldasra volt még sziikség, amely
alkalmas arra, hogy mar néhany példabol is tanuljon és képes legyen azonnal oszta-
lyozni a beérkez6 emaileket. Igy esett a valasztas a sziami halozat megoldasra, melyet
az Un. ’egy-lovéses-tanulas’ (One Shot Learning — OSL) megkozelités alatt szoktak
emliteni. A gyorsabb tanulast ugy éri el, hogy az eredeti multiklasszifikacids problémat
attranszformalja parok dsszehasonlitdsara ugy, hogy az eredeti feladatot megoldé mar
betanitott neurdlis haldzatbol indul ki és azt a modellt duplikalva bedgyazza egy
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Osszehasonlitd haldzati architektaraba (1asd lent). Ennek eredményeként a beagyazott
halozat altal kialakitott reprezentacié oly mddon valtozik, hogy az egyes osztalyok egy-
mastol eltérd tulajdonsagait probalja detektalni és minél jobban elkiiloniteni.

Programozasra a Python programnyelvet hasznaltuk skalazhatosaga, teljesitménye
¢s a vallalati folyamatokba valo integralhatosaga okan. A fejlesztés a Jupyter Notebook
(v. 5.0), illetve az Anaconda (v. 3.8) kornyezetek segitségével tortént. Altalaban az
UTF-8 kddolas volt a jellemz6é. Egy e-mail lehet egy részbdl allo egyszerli szdveg
(text/plain) vagy tobb részbdl allo (multipart). A HTML részeket kiszirtiik és egyszerti
szoveggé konvertaltuk. Dekodoltuk a felado, targy és torzsszoveg tartalmat. A torzs
esetében megvizsgaltuk a részeket és tobb rész esetén megkerestiik az elsé egyszerii
szovegrészt, majd betdltottik egy adattablaba. A tisztitott torzsszoveget adtuk at a
nyelvi modellnek. A BERT kétféle kimenettel dolgozik: ezek a teljes szekvenciat egyet-
len 768 hosszu vektorral reprezentald pooled output és az el6zdvel megegyez6 dimen-
zi6szamu vektorokat tokenenként legeneralé sequenced output.

A fenti kornyezetben a mar eldzetes tesztek utan négy modell kiépitése tortént meg,
melyek mindegyikén tobb paraméter értékét is megvizsgalta a kutatas. A mar betanitott
és miikodo de atlagos eredményt eléré osztalyozot kellett elsé 1épésben felépiteni, me-
lyet késobb a sziami beagyazott halozatava alakitottunk. Az elsé kimenet kiprobalasa
utan attértiink a szekvencialis kimenet felhasznalasara és tovabbi rejtett rétegek hozza-
adasaval javitottunk az eredményen. El6sz6r maganak az alapmodellnek a kialakitasa-
nal tobb lépésben kertilt kivalasztasra egy LSTM-mel bdvitett megoldas, majd a sziami
architektira alkalmazéasara keriilt sor, a kész alapmodellre épitve. A szidmi struktara-
ban egyrészt a belsd haldzatok méretét (neuron szamat) lehetett valtoztatni, masrészt a
specialisan kialakitott batchek elemszamat, valamint a tanulasi ratat optimalizalni. A
kimeneti (osztalyozasnal, illetve dsszehasonlitasnal két aktivacios fiiggvény vizsgala-
tara kertilt sor: a két alapmodellnél softmax, a one-shot rendszernél pedig szigmoid.

3.1 huBERT + siirii (Dense) multiklasszifikacios osztalyozé
Az els6 modell, amely mar huBERT megoldast hasznalt (a tesztelés egyszerti gépi ta-

nulési technikai helyett) egy bemeneti tokenizalobol és a huBERT utani egyetlen stirti
(Dense) neuralis halo rétegbdl allt (lasd 1. abra).

Tokenizalo E-mail 1

output: reprezentacidja
@ \ Magyar Dense
1 2 12
E-mail 1 @QLEINPEDRS — @
-

1. abra: huBERT + siirli (Dense) multiklasszifikacios osztalyozo

Az emailek feldolgozasa soran 64 tokenben maximalizaltuk a szekvencia hosszat.
Az ennél rovidebb emaileket 0-kal kiegészitettiik (padding) a maximalis hosszig ¢€s at-
tention mask jelezte, hogy ezeket a részeket ki kell hagyni a jelentés kialakitasa szem-
pontjabol. Ezzel sikeriilt kikiiszobolni, hogy az E-Menza altal kiildott figyelmeztetd
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email is bekeriiljon az értelmezett szovegbe. Az adattdblank email torzsszoveg mezdje
alapjan elore elkészitettiik a BERT hasznélatdhoz sziikséges 3 vektort: a bemeneti azo-
nositokat, tipus azonositokat és a figyelem maszkot. A huBERT szekvencidlis kimene-
tét kifeszités utan egy 64 neuronbdl allo siiri (Dense) réteghez kotottiik, amelynek ren-
deltetése egy 64 dimenzids reprezentacié kialakitasa volt a huBERT 64 token x 768
vektor =49 152 elemii kimenetébdl. Ezzel a lesziikitéssel a neuralis halo a legfontosabb
jellemzdket kiemelve megfeleld, tomor reprezentaciot alakit ki, amelyet mar konnyebb
osztalyozni. Végiil egy, a 10 kategorianak megfeleléen 10 neuronbol allo siirii (Dense)
réteg kovetkezik softmax aktivacios fiiggvénnyel, amely egy valosziniiségi eloszlast ad
vissza. Az eloszlas legnagyobb értéke a megjosolt kategorianak megfeleld neuron ak-
tivitasaban mutatkozik meg.

A tokenizalt bemeneteket betanitéo halmazra és validacios halmazra osztottuk. Fon-
tos, hogy a validacids halmazba kivélasztott 10% megtartsa ugyanazt az eloszlast az
osztalyok kozt, ami a teljes adathalmazra jellemz6. 457 elem a betanitd, 51 elem pedig
a validaciés halmazba keriilt. A cimkék szerinti eloszlast (stratify) megtartva a mini-
malis elemszambeli eltéréseket is sikeresen kezeltiik. Az eloszlas megtartasatol fiigget-
leniil a valasztas véletlenszert, igy a késobbi ellendrzés, visszatoltés céljabol a tanitod
és validacios halmazokat lementettiik. Ez biztositja, hogy a modell pontosan ugyanazt
a tanito és teszt halmazt alkalmazza.

A modell paraméterezésekor az Adam optimalizalot adtuk meg, amely a momentum
és az adaptiv optimalizalas elvén miikodik. Az alapértelmezett tanulasi ratat (0.001)
nem modositottuk. A loss értékét csak a pontossag mérésével egészitettiik ki, a loss
csokkentéséhez a multiklasszifikacios esetekben szokdsos categorical crossentropy
figgvényt adtuk meg. A batch méretét az adatok nagysagrendjéhez illeszked6en 64
hosszusagura valasztottuk és az epochok szamat tobbszori futtatas utan 20-ra allitottuk,
mert a betanitasi és validacios loss gyakorlatilag 15 epoch utan ellaposodott. A modell
Osszesen 113 764 554 paraméterrel rendelkezik, amely elsésorban a rétegek kozti kap-
csolatok sulyat jelenti. Mivel a huBERT rétegre letiltottuk a betanitast, ezért a modell-
nek csak 3 146 442 paramétere valtoztathatd. A betanitas legvégén elmentjiik a modell
sulyait, hogy a késébbiekben barmikor visszatolthessiik.

3.2 huBERT + LSTM + siirii (Dense) multiklasszifikaciés osztalyozé

Wl Magyar
2 12

E-mail
Token Type IDs —»]

g

Attention Mask 64 neuron 10 neuron

Tokenizalé output
2. abra: huBERT + LSTM + siir(i (Dense) modell felépitése
Az LSTM egy specialis RNN, ami a nagyobb tavolsagra elhelyezkedd, idében hosszu
tava kontextust is képes elsajatitani. Kiilondsen az informacid hosszh tavia megjegyzé-

sére készitették oket. Egy szovegalapi NLP feladatban ez kritikus, hiszen akar tobb
mondattal az aktualis el6tt is lehet a sziikséges informacio. Ezért a jelentéstartalom
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reprezentacid kiszamitasara a siiri hal6zat helyett ezt alkalmaztuk. Az LSTM réteg 64
neuront tartalmazott és ezt kovette egy 10 neuronbdl allé kimeneti Dense réteg a klasz-
szifikacid kiszamitasa céljabol (2. dbra). A modell 6sszesen 110 832 010 paraméterrel
rendelkezik, amelybdl 213 898 paraméter tanithato.

3.3 OSL sziami halozat két bemenettel és huBERT + siirii (Dense) osztalyozdoval

Az eldz6 architekturak a multiklasszifikacios osztalyozasi feladatra jelentenek megol-
dast. Az egyes emailek 6sszehasonlitasan alapuld sziami hdlozatban a fenti architekta-
rakat bedgyazott modellként hasznaltuk fel. Ebben a modellben a huBERT + siirti
(Dense) halozatot illesztettiik be. A funkcidja olyan reprezentacié kialakitasa, amely az
egy osztalyba tartoz6 emaileket kozeliti egymashoz, mig a kiilon kategoridba tartozokat
tavolitja egymastol. A 2 bemenetre 0sszeallitott 16 hossza reprezentacios vektorokat a
dimenzionkénti abszolut kiilonbségiik kiszamitasaval a végsd rétegben egy binaris don-
téshez hasznaljuk fel: a 2 vizsgalt email ugyanabba vagy eltér6 osztalyba sorolhato-e.

A huBERT-nek tovabbitott 3, tokenizalt adatokat tartalmazo vektort kétszer taroljuk
a bal, illetve jobb bemenetben egy tombbé konkatenalt formatumban. A huBERT mo-
dell utan egy reprezentaciot sziikité 16 neuronbol allo siirti réteg keriil. Ezutan a meg-
duplazott hal6zat kimenetét egy specidlis Keras Lambda réteg kapja meg. A szokésos
matematikai fiiggvényeket nem szabad hasznalni, hanem a Keras Backend konyvtara
segitségével kell megadni a szdmitasokat, mert ellenkezd esetben megakadalyozzuk a
haldzat tanulasat (csak ugyanazon loss értékek koriil fog ugralni a betanitds soran). A
Lambda réteg a parba allitott reprezentacios vektorok dimenzidonkénti abszolut kiilonb-
ségét szamitja ki. A 16 dimenzio kiilonbségét végiil az egyetlen neuronbo6l allo siirii
réteg kapja meg, ahol a szigmoid aktivacios fiiggvény kiszamitja a hasonlosagi értéket,
ami 0 és 1 kozotti érték. Ez a hasonlosagi érték: 1, ha azonos osztalyban vannak és 0,
ha eltér6 osztalyba tartoznak az e-mailek. A 3. abran lathaté a teljes halozat felépitése.

A sulyokat és az eltolast (bias) a bels6 siirii rétegnél specialisan inicializaltuk. A
stulyoknal 0 kdzéppontl, 10~ varianciajii normalis eloszlassal dolgoztunk. Az eltolas
esetén pedig egy 0,5 atlag, el6z6vel azonos variancidji normalis eloszlast hasznaltunk.
A véletlenszert inicializalassal szemben ez a modszer biztositja, hogy a betanitas indu-
lasakor a kezdeti loss értékek sokkal jobbak legyenek és ennélfogva gyorsabban halad-
jon a halozat.

A parositassal 1étrejott 6sszes kombinacion futtatni a modellt nagysagrenddel na-
gyobb szamu iteralast jelentett volna, ezért a batchek sajat 0sszeallitasaval tartottuk
kordaban a lefutési idot. A 64-es batch méret helyett 16 email part tartalmazo kotegelést
alkalmaztunk, amelyen beliil egyenld aranyban mutattunk véletlenszeriien kivalasztott
pozitiv (egyez6 kategoria) és negativ (eltérd kategoria) példakat a halézatnak. Ha nem
lenne kiegyenstlyozott a betanité halmaz, akkor ezzel a modszerrel biztositani tudjuk
az egyenl aranyokat is. Vegyiik észre, hogy N elemil halmaz esetén a sziami modszer
N? nagysagrendii input teret alakit ki és ezért miikodik kivaloan kis N-ekre is. Példaul
10 email esetén (10x9)/2 pozitiv part tudunk 6sszeallitani, ha a felcseréléseket nem sza-
moljuk. A médszer masik kdvetkezménye, hogy a betanitas nem epoch alapon zajlott,
hanem a train_on_batch eljaras felhasznélasaval a sajat parositasokkal. Ezért az itera-
ciok szamat a 20 epoch helyett 2000 batch-re kellett ndvelni.
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3. abra: OSL halozat huBERT + siirii (Dense) beagyazott modellel

Az Adam optimalizalonal csokkentettiik az alapértelmezett tanulési ratat 6 x 10-5-re,
amely elegenddnek bizonyult a konvergencia eléréséhez. A modell nem modosithato
paramétereinek szama 110 618 112, amely elsésorban a BERT modell sulyait jelenti.
A 786 465 optimalizalhat6 stlyt a BERT és az utana kotott 16 neuronbol allo siirii réteg
kapcsolatainak a szama (49 152 x 16 = 786 432) plusz a siirii és Lambda réteg kozotti
kapcsolatok (16), végezetiil a Lambda és a végsd 1 neuronnal rendelkez6 strii réteg
Osszekotése (16 suly + 1 eltolas) biztositja.

Az eredeti multiklasszifikdciés probléma megoldasa érdekében generdltunk egy
minden osztalyt pontosan egyszer magaba foglalé tdmogatdé halmazt véletlenszertien
kivalasztott 1-1 db e-maillel. A tAmogat6 halmaz minden elemét dsszehasonlitottuk az
OSL segitségével a kategorizalasra vard e-maillel. A legnagyobb hasonlésagi érték
alapjan dontottiik el, hogy az adott e-mail melyik osztalyba tartozik.

3.4 OSL sziami halézat 2 bementtel és huBERT + LSTM + Dense osztalyozéoval

A legtobb paraméterben és miikddésében megegyezik az el6z6 szidmi haldzattal, ki-
véve a bedgyazott modellt, amely boviilt egy LSTM réteggel, felhaszndlva a mar le-
tesztelt 2. multiklasszifikacidos modellt. A gyorsabb betanitds érdekében dinamikus ta-
nulési ratat vezettiink be. A betanités elején jobb, ha nagyobb a rata, mert nagyobbakat
lépiink a gradiens iranyaba, mig a végén a minimum megtalalasa érdekében, mar egyre
kisebb értékek alkalmazasa a célravezetd. A kezdeti 0,006 az Gsszes iteracio legvégére
0,006 x 0,1(2000/2000)= 0,0006 értékre csokken. A fix tanulasi rata esetén majdnem
20.000 iteracion keresztiil kellett tanitani a halozatot a megfeleld eredmény eléréséhez.
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4 Eredmények és azok diszkusszioja

4.1 huBERT + siirii (Dense) multiklasszifikacios osztalyozo

A betanitasi loss értéke a kezdeti 4 feletti értékrél 0,008-0,007 szintekre csokkent, a
pontossag 99,78%-on allt meg. De azért fontos az ellendrzés a teszt halmazon az algo-
ritmus altal még nem latott emailekkel, hogy kideriiljon megfeleld altalanos szabalyo-
kat sajatitott el a rendszer vagy sem. A validacios loss 1,41, mig a pontossag 68,6%
koril alakult. A rendszer tulillesztette a betanitd halmazt. A strl rejtett réteg esetén
varhatd volt ez az eredmény, mivel ez a fajta réteg teljesen 6sszekotott az el6zd réteg
gyakorlatilag a klasszikus kulcssz6 kivalasztasi modszerekhez hasonlithato.

A teljes 508 szamossagl halmaz tanulas utani reprezentacios vektorait kinyertiik. A
TruncatedSVD és PCA fliggvények kétféle eljarassal a 64 dimenzids vektorteret 3 di-
menziora redukaljak. Az osztalyok elkiilonitése csak minimalisan sikeriilt, a legtobb
kategoria feltinden erds atfedésben volt.

4.2 huBERT + LSTM + siirii (Dense) multiklasszifikacios osztalyozé

A betanitasi loss értéke a kezdeti 2 feletti értékrdl 0,36-ra csokkent, a pontossag 94%-
on allt meg a betanit6 halmazon, de a validacios loss 0,76, mig a pontossag 80% koriil
alakult. A kiilonbség csokkent a két gorbe kozott és lathatdan megsziint a tulillesztés
problémaja, de az eredményen még lehetne javitani.

Mar bekildatt kedvezmén:

4. abra: huBERT + LSTM + stiri multiklasszifikicios haldzat konfiizidés matrixa

A konftzidés matrix (lasd 4. abra) mind a 10 lehetséges kimenetre megmutatja ho-
gyan viszonyulnak a modell altal készitett elérejelzések az email tényleges kategoria-
jahoz képest. Minden lefutas soran tisztan latszott, hogy az ,,Allergia” kategoria beso-
rolasa okozott problémat a modellnek. Az allergia osztaly nehézségét az adja, hogy
gyakran csak egy bizonyos Osszetevore valo érzékenység szerepel a torzsszovegben, az
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allergia sz6 maga nem fordul el6 és ezzel Osszefliggésben 1) étrend kérése vagy a spe-
cialis étlap keresése, esetleg lemondas is fellelhetd ezekben a levelekben.

4.3 OSL sziami halozat két bemenettel és huBERT + siirii (Dense) osztalyozdoval

A betanitasi loss értéke a kezdeti 0,8 koriili értékrol 0,4-re csokkent, a legjobb lefutas
pontossaga 94%-on allt meg a betanitd halmazon, mikdzben a validacios pontossag
82% volt. A huBERT + stirti hal6zat kombinéciojabol adodo talillesztés megmaradt és
jelentdsen nétt a véletlenszerti parok miatt a loss gorbék volatilitasa. A strti halo kor-
latozott képességei ellenére az osztalyok rendezése elkezd6dott, azonban a legtobb ka-
tegdrianak sok elszort, a sajat sikjatol tavoli pontja van.

4.4 OSL sziami halozat 2 bementtel és huBERT + LSTM + Dense osztalyozoval

A betanitasi loss értéke a kezdeti 0,7 koriili értékrdl 0,063 -ra csdkkent, a legjobb lefutas
pontossaga 96,88%-on allt meg a betanité halmazon, mikdzben a validacids pontossag
94% volt (5. abra). A loss fliggvények volatilitdsa jelentésen csokkent és a betanitas
soran végig kozel mozognak egymashoz, azaz nem tortént tilillesztés. Az OSL at-
transzformalja az eredeti multiklasszifikacids problémat egy binaris paronkénti dssze-
hasonlitasi feladattd. A hasonlosagi értékekre tdmaszkodva generdltunk egy minden
osztalyt pontosan egyszer magaba foglalo tamogatd halmazt véletlenszertien kivalasz-
tott 1-1 db e-maillel. A legnagyobb hasonlosagi érték mutatja meg, hogy melyik kate-
goriaba tartozik az adott e-mail. A teljes bemeneten 200 iteracioval elvégzett tamogatd
halmaz alapt kiértékelés pontossaga 94,5% lett. A ’plotly’ modul segitségével a vek-
torokat 3D interaktiv grafikonon abrazoltuk (6.abra): mindegyik kategoria jol lathatd
modon elkiiloniil, sikokba rendezddik és viszonylag kevés olyan pont van, mely a sajat
osztalyatdl tavolabb helyezkedik el. A vizualis megjelenités megerdsiti a betanitas vé-
gén mért eredményeket. Néhany kiilonallo, eltérd szini pontot még mindig latunk, amik
akar egy masik kategoria pontjai koz¢é kertiltek. Ezeket kiilon megvizsgaltuk és tobb
esetben is kideriilt, hogy emberi félrecimkézésrodl van sz6 vagy nem odailld témakori
levélrdl. Ezt a fajta adattisztitast a jovoben automatizalni is lehet az adott kategoria
stirlisodésétol thlsagosan tavoli elemek kisziirésével.

value

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

number of batches

5. abra: OSL huBERT + LSTM + Dense betanitasi loss lefutasa
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6. abra: OSL huBERT + LSTM + siirti halo bels6 reprezentacio 3D abrazolasa

4.5 Halézatok eredményeinek dsszehasonlitasa

Az eredmények jobb kiértékelése érdekében klasszikus, kevesebb eréforrast igényld
gépi tanul6 eljardsokkal (SVM, Naive Bayes stb.) is elemeztiik az adathalmazt. Tokeni-
zalas, szotdvezes, stop szavak kisziirése utan alkalmaztuk a TF-IDF moddszert és kapott
eredményhalmazon 10-szeres keresztvalidacioval futtattuk az algoritmusokat. Az ered-
mények a korabban bemutatott 1. tablazatban lathatok.

Az eredmények igazoljak a feladat megoldasara egymas utan elkésziilt modellek fo-
lyamatos javulasat a legfontosabb metrikak, a validacids pontossag, a validacios loss és
az F1 pontszam mentén (2. tablazat).

2. Téblazat: Az egyes halozatok jellemzdinek és eredményeinek dsszehasonlitisa

Modell Itera- Tanithatd Tanitasi ~ Validacios F1 pont- Tanitasi Valida-
cidk paraméter pontossdg pontossdg  szdm loss cids loss
huBERT + 20 3146442  99,78% 68,6% 60,82% 0,007 1,41
Dense mul- epoch
tiklasszif.
huBERT + 20 213898 96,4% 80% 80,24% 0,36 0,76
LSTM + epoch
Dense mul-
tiklasszif.
OSL  hu- 2000 786 465 Hasonlo- Hasonlo-  88,23% 0,42 0,61
BERT + batch sag: 94% sag: 82%
Dense Tamogato.
halmaz:
88,5%
OSL  hu- 2000 215361 Hasonld- Hasonlo- 98% 0,063 0,23
BERT + batch sag: sag: 94%
LSTM + 96,88%  Tamogato.
Dense halmaz:
94,5%
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Az els6 modell tulillesztett betanitasa jol lathato: tdbb, mint 30%-kal alacsonyabb a
validacids pontossag a betanité halmazon mért értéknél. Az LSTM réteg beillesztése
sikeresen orvosolta a hibat, a betanitasi pontossag csak minimalisan esett vissza, ellen-
ben 12%-ot nyert a rendszer a validacids metrikén ugy, hogy a validacios loss a felére
csokkent. Az OSL modellek tdmogatd halmazon torténd kiértékelése a korabbiakkal
Osszehasonlithato mérés, hiszen az eredeti feladatra adja vissza a teljesitményt. A lefu-
tas soran kapott értékek azonban az 9sszehasonlitasi feladatra vonatkoznak, amit a 2.
tablazatban tiintettiink fel. Végiil a legjobb eredmény 94,5% és 0,23 volt, ahol utdbbi
érték az elso loss érték kevesebb, mint 6tode. Az F1 pontszam a multiklasszifikacios
modellek esetén kisebb vagy egyenld a pontossaggal, mig az OSL modellek esetén fe-
lilmutlja a hasonl6sagi pontossagot.

Az OSL architekturara attérés egy nagyobb volatilitast is behozott a rendszerbe, hi-
szen a véletlen hatas feler6sddott a parba rendezés és a batchek 0sszedllitasa soran. A
fejlesztés eldrehaladasaval a tanulasi ratat ugy allitottuk be, hogy minél kevesebb ite-
racio alatt eljusson a loss fiiggvény az ellaposodott szakaszaba. Az utolsd, LSTM réte-
get felhaszndlé modell latvanyosan jobban kordaban tartotta az ingadozasokat ezen a
szakaszon. Ugy véljiik, az LSTM réteg hatékonysaga és a tanulsi rata beallitisa elég-
séges betanitasi idovel kulcsfontossagu a halozat altal elért eredményben.

Az els6 két multiklasszifikacios modell bar osztalyonként térségekre bontotta a teret,
az ezek kozti atfedés hibas kategorizalashoz vezetett. Az ,,Allergia” kategoria elkiilo-
nitése bizonyult a legnehezebb feladatnak. Az OSL architekturak sikokat alakitottak ki
és a siktol tavol esé pontok szama, ezéltal a keveredés jelentdsen csokkent. Erdekesség,
hogy kideriilt, a belsd reprezentacio kinyerése és abrazoldsa felhasznalhaté az emberi
pontatlansdgok azonositasara is.

5 Osszefoglalas és tovabbi kutatasok

A cikkben bemutatott gyakorlati kutatas célja egy valos tigyfélszolgalati probléma, egy
adott céghez beérkezd nagyszdmu emailek minél pontosabb kategorizalasanak a meg-
oldasa volt. A kiindulasi pont a cég altal megadott 10 kategdria és 508 eldre besorolt
email volt. A kutatas soran szamos kiillonb6z6 megoldas szisztematikus vizsgalatan volt
a hangsuly. Nem csak kiilonb6z6 MI alapmodellek, hanem eltérd architekturalis meg-
oldasok vizsgalatara is sor keriilt — a modellek paramétereinek valtoztatdsa mellett.
Mint az eredmények igazoltak, egy ilyen 1épcsdzetes épitkezéssel a kozbiilsé eredmé-
nyek figyelembevételével jelentGsen javithatok a megoldas kimeneti paraméterei.
Nemcsak a huBERT sokoldalu felhasznalhatosaga deriilt ki, de a Sziami architektura
’one-shot-learning’ igérete is realisnak bizonyult.

A fent bemutatott legjobb megoldas valos helyzetben vald tesztelése (és ezzel a be-
vezetés elokészitése) jelenleg folyik, illetve tovabbi architekturak kiépitése és az osz-
talyozas tobb-cimkés (multi-label) modban térténd vizsgalata szerepel a tervekben.
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