Hitelintézeti Szemle, 24. évf. 4. szam, 2025. december, 34—64. o.

34

Melyik mddszert valasszuk a jegybanki kommu-
nikacid szovegelemzésére? Mesterséges intelli-
gencia és korabbi technikak osszevetése*

Kocsis Zalan® — Matrai-Pitz Monika

Tanulmdnyunk sz6vegelemzési mddszerek tulajdonsdgait hasonlitja ssze az ameri-
kai Federal Reserve és négy kelet-kézép-eurdpai jegybank kommunikdcidinak széve-
ges mintdin. Eredményeink alapjdn a jegybanki szévegekben rejlé monetaris politikai,
redlgazdasdgi és infldcids informdcidt a BERT-tipusu modelleken alapulé mddszerek
tudjdk legpontosabban megragadni, megel6zve az OpenAl GPT-4.1 és GPT-5 mo-
delljeit. A BERT-tipusu modszerek a GPT-modelleknél gyorsabbak, offline futtathatok
el6fizetés nélkiil, hatranyuk azonban, hogy a modellek kiilén tanitdst igényelnek, ami
hardver- és munkaerékéltséget jelent, és a modszer valtoztatdsait is nehézkesebbé
teszi. A GPT-modellek ellenben rugalmasabbak és uj jegybanki mintdkon pontosab-
baknak bizonyultak. A benchmarkként alkalmazott szotdralapu mddszerek nagysdg-
rendekkel pontatlanabbak, haszndlatukat ugyanakkor bizonyos esetekben a gyor-
sasdg, a kéltségmentes futtatds, illetve a modszer transzparencidja indokolhatja.

Journal of Economic Literature (JEL) kddok: C55, C63, E52, E58

Kulcsszavak: jegybanki kozlemények, mesterséges intelligencia, szovegelemzés
1. Bevezetés

A jegybanki kommunikacié gépi szovegelemzése mind elterjedtebbé valik, ahogy
ezek a modszerek egyre pontosabbd valnak. Tanulmdanyunk elsédleges célja arra
a természetesen felmeril6 kérdésre valaszt adni, hogy a sok [étez6 mddszer kozil
milyen korilmények kozott, melyiket érdemes hasznalni. Ennek érdekében a je-
lenleg kurrens legnépszerilbb szovegelemzd mddszereket tobb tulajdonsdg men-
tén (pontossdg-, gyorsasag-, koltségszempontok) hasonlitjuk 6ssze. A mddszerek
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Melyik mddszert vdlasszuk a jegybanki kommunikdcid szévegelemzésére?

hatékonysaga kozotti kiilonbségtétel érdekes lehet a jegybanki kommunikaciéval
foglalkozé szakirodalom szempontjabdl — példdul hogy mely mddszereket érdemes
hasznalni a kommunikacié piaci hatdsainak mérésében —, vagy, hogy melyik madd-
szerrel lehet pontosabban interpretdlni a jegybanki kommunikaciot a piaci szerep-
I6k szamara, illetve a jegybankok szamdra is, akik a sajat hatasukat, illetve a piaci
szerepl6k informdacidit igyekeznek monitorozni.

A jegybankok kommunikacidja a kilencvenes évek vége ota egyre fontosabb sze-
repet toltott be a monetdris politikai eszkoztarban. A dontések hatterét ismertetd
kommunikacié, illetve a jegybanki elérejelzéseket nyilvanossagra hozé el6retekintd
irdnymutatas (forward guidance) tobb célt szolgal.! Egyrészt a jegybanki transz-
parencia a gazdasagi szerepl6k varakozdsainak horgonyzasan keresztil segit elérni
a jegybanki inflacids célt, és mérsékelheti a révid tavu sokkok beépiilését a hosszu
tavu varakozasokba (Blinder et al. 2008; Dovern et al. 2012, Eusepi — Preston 2010).
Madsrészt a jegybank el6rejelzéseinek és reakciéfliiggvényének a pontosabb ismerete
0sszehangolja a piaci szerepl6k varakozasait (Ehrmann et al. 2010; Naszddi et al.
2016; Seelajaroen 2019), ami noveli a gazdasag kiszamithatdsagat, csdkkentve a pi-
aci volatilitast és a hozamok lejarati prémium tartalmat (Poole et al. 2002; Gabriel
— Pintér 2006; Horvdth et al. 2014). Harmadrészt a kommunikaciéval a jegybank
a hagyomanyos alapkamat dontésekhez képest a piaci hozamgorbe szélesebb és
a redlgazdasag szempontjabdl relevansabb horizont spektrumait tudja elérni, ami
segiti a monetdris transzmissziot.?

A jegybanki kommunikacié minél pontosabb interpretacioja fontos a piaci szerep-
I6knek. A kommunikacid egyrészt a jegybanki reakciofliggvénnyel kapcsolatos in-
formdciot kdzvetiti, ami alapjan kovetkeztethetd, hogy a jegybank milyen valtozdkat
milyen sullyal vesz figyelembe a jov6beli dontéseinél. Mdasrészt a kommunikacié
a gazdasag allapotara vonatkozé jegybanki nézeteket és el6rejelzéseket is tartal-
mazza (az un. informacids hatdst, Romer — Romer 2000). Az informacids hatds azért
lehet hasznos a piaci szerepl6k szamara, mert a jegybank relative tobb eréforrast
tud az el6rejelzésekre forditani (pl. nagyobb és felkésziltebb szakmai stabot, mint
a legtobb piaci szerepl8). A kommunikacié informdaciotartalmanak pontosabb in-
terpretdcidja a piaci szereplSk szamara értékes, mivel a pontosabb el6rejelzések
versenyelényt jelenthetnek (pl. a tobbi szereplénél pontosabb kamatpalya-elérejel-
zésnek megfelelS kereskedés varhatdan nyereséges stratégia), mdsrészt altalaban
is megalapozottabba tehetik befektetési dontéseiket.

1 A jegybanki kommunikacio korai nemzetkézi szakirodalmanak atfogd 6sszegzését adja Blinder et al. (2008).
A hazai szakirodalombdl kiemelnénk az el6retekint6 irdnymutatds tapasztalataival foglalkozé Csortos et al.
(2014), Bihari (2015) és Bihari — Sztand (2015), fejlett és feltorekvé piaci jegybanki kommunikécids gyakor-
latot 6sszevet6 Nagy Mohdcsi et al. (2024) tanulmanyokat.

2 Glirkaynak et al. (2005) empirikus elemzése bemutatta, hogy a kommunikacio piaci hatasa a Fed kamatdon-
tésének napjain nagyobb volt a hagyomanyos kamatpolitikai dontések hatdsainal mar az éltaluk elemzett,
féleg kilencvenes éveket tartalmazd, id6beli mintan is. Kés6bb, a 2010-es években, amikor a hagyomanyos
kamatpolitikai eszkdz a nulla alsé korlat (zero lower bound) elérésével 1ényegesen veszitett a jelentGségébdl,
a jegybanki kommunikacids eszk6z még inkabb felértékel6dott.
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Tanulmanyunk a jegybanki kommunikacié szakirodalma mellett az automatikus
szovegelemzés informatikai szakirodalmahoz kapcsolddik®, amelynek mddszerei
a kozgazdasagi szakirodalomba is atgydrlztek.* A szovegelemzés kozgazdasagi iro-
dalmanak szdmunkra leginkdbb relevans aga kifejezetten jegybanki kommunikacié
elemzésével foglalkozik. A jegybanki tonalitast® eredetileg kiillonb6z6 bonyolultsagu
szOtér/szabaly alapu megkozelitések (Apel — Blix Grimaldi 2012; Hansen — McMahon
2016; Correa et al. 2017) dominaltak, a 2010-es évtized kdzepétsl ehhez egyszerlibb
felligyelt tanitdsi algoritmusok (Tobback et al. 2017) és a topik-azonositashoz nem
felligyelt tanitdsi algoritmusok csatlakoztak (Hansen — McMahon 2016; Hansen et al.
2018; Thorsrud 2018), majd a 2020-as évektSl a BERT-tipusu nagy nyelvi modellek
alkalmazasai lettek egyre népszer(ibbek® (Pfeifer — Marohl 2023; Gambacorta et
al. 2024). Az elmult 2—-3 évben a generativ mesterséges intelligencia modelljeinek
felhasznalasa is megkezd&dott (Fanta — Horvdth 2024; Hansen — Kazinnik 2024;
Peskoff et al. 2024; Geiger et al. 2025).

Tanulmdanyunk célkitlizésébél adéddan leginkabb ahhoz a szegmenshez kapcsolddik,
amely szintén szovegelemzési mddszerek 6sszevetésével foglalkozik. A mi tanulma-
nyunk konkrétabban és elsédlegesen a mddszereknek azon képességét igyekszik
felmérni, hogy azok mennyire hatékonyak harom fundamentum (monetaris politika,
realgazdazdasagi aktivitas, inflacid) azonositasaban, és azok tonalitasanak megitélé-
sében (szigoru/laza a monetaris politika és magas/alacsony, gyorsuld/lassuld a masik
kett6 esetében).

3 A gépi sz6vegelemzés kezdetben igyekezett a hagyomdnyos nyelvészeti elemzések lépéseit automatizélni,
igy eredetileg szabalyalapu megkdozelitést kovetett. A jelenleg hasznalt modellekhez vezet6 Ut azonban ettél
az iranytdl eltdvolodott, és a felligyelt (tehat human annotalt mintat is felhasznalo) és feltugyelet nélkuli gépi
tanulas iranydba vezetett. Ezen az Uton kiemelked§ allomas volt a (neurdlis halokon alapuld) mélytanulasi
algoritmusok alkalmazasa a szovegek szavainak (tokenjeinek) numerikussa alakitdsaban (Word2Vec: Mikolov
et al. 2013, GloVe: Pennington et al. 2014), majd a transzformer architektura (Vaswani et al. 2017), amely
a szOvegkornyezetet is jobban képes volt megragadni. A transzformereken alapulé nagy nyelvi modellek kozdil
az egyik elsG igazan népszer(i és ma is sokat hasznalt modell a BERT — Bi-directional Encoder Representation
from Transformers (Devlin et al. 2019), amely bels6 struktiraja és paraméterbecslési mddszere lehetévé
tette, hogy human annotaciok helyett 6ntanulé médon eljusson egy olyan alapmodellig (ez az Un. elGtanu-
Iasi fazis), amely mar 6nmagaban is fejlett szovegelemzd képességekkel bir. A BERT-modellek fennmaradé
népszerliségének oka, hogy forraskddja és az alapmodell paraméterei barki altal elérhetéek, igy a modell
alkalmazéasahoz nincs szlikség az igazan er6forrasigényes elGtanitasra, elég csak a feladat-specifikus alkal-
mazésra adaptalni a modellt, az Gn. finomhangolassal (amihez viszont jellemz6en még mindig kell human
annotacio). A 2020-as évek fejldése egyrészt az egyre nagyobb teljesitményii és méret(i nyelvi modellek,
masrészt a generativ modellek (pl. GPT: Brown et al. 2020, Llama: Touvron et al. 2023) térhéditasardl szolt,
amelyek a feladat-specifikus feltigyelt tanitast is egyre inkdbb ki tudtak valtani. Jelenleg a legfontosabbnak
tinG fejlédési irdnyok egyrészt a generativ modellek eszkdzhasznalatarol szélnak, ennek részei a RAG-alkal-
mazasok (Lewis et al. 2020), amely a hattérdokumentumtdrral valé hatékony interakcidkat jelenti; a kddirasi
és webkeresési képesség; illetve az altaldnosabb 6ndllé eszkézhasznalat és azzal kapcsolatos optimalizacio
ReACT (Yao et al. 2023), amelyre a mesterségesintelligencia-ligynokok, lgynoki rendszerek épulnek. Egy ma-
sik fejlédési irdnyt a modellek koltség- és mérethatékonyabba tétele jeloli ki (pl. DeepSeek: Liu et al. 2024).

4 Gentzkow et al. (2019) részletes 6sszefoglaldsat adja ennek a folyamatnak a 2010-es évek végéig.

® Tonalitdson az irany (elGjel) és az intenzitas szorzatat értjik, példaul egy monetaris politikdval kapcsolatos
mondat lehet kisebb-nagyobb mértékben szigoru vagy laza iranyultsagu.

6 1de értjik a szaktertletiinkén népszer( Liu et al. (2019) RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach) és
Huang et al. (2022) FinBERT modellekre épuil6 tovabbi modelleket is, amelyek szintén az eredeti BERT-ta-
nulményban (Devlin et al. 2019) bemutatott architekturan alapulnak.
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Melyik mddszert vdlasszuk a jegybanki kommunikdcid szévegelemzésére?

Tanulmanyunkhoz legkbzelebb Kim et al. (2024), Gambacorta et al. (2024),
Pfeifer — Marohl (2023) és Hansen — Kazinnik (2024) munkai allnak, amelyek szin-
tén jegybanki szovegek elemzésének kilonb6z6 modszereivel foglalkoznak és azok
Osszehasonlitasat is adjak, koztlik tobb, altalunk is hasznalt BERT-tipusu maédszerrel
és — egy széridval régebbi — GPT-modellekkel. Az egyik f6 kiilonbség ezekhez a ta-
nulmanyokhoz képest, hogy esetlinkben tobb orszag jegybanki szévegein mérjik
a modellek teljesitményét, ezaltal arra a kérdésre is valaszt adhatunk, hogy egyes
modellek mennyire tudnak altaldnosan jol teljesiteni kiilonb6z6 jegybankok szo-
vegmintain. A masik fontos kiilonbség, hogy tanulmanyunk mondatonként harom
fundamentumra killon-kilon tartalmaz human annotacidkat’, mig ezek a tanulma-
nyok tipikusan vagy a mondatok altalanos szentimentjét (pozitiv/semleges/negativ)
vagy a mondatok monetaris politikai iranyultsaganak indikacioit fogalmazzak meg
(a laza monetaris politikatél a szigori monetdris politikdig) topik-bontas nélkiil.
A topik-bontds értelemszerlien a médszerek fundamentumonként eltéré teljesit-
ményére is ramutat.

A tanulmanyunkhoz kifejlesztett GPT-promptok a jegybanki kommunikacié tonalita-
son tulmutato informacidinak (részletesebb topikok, szint/valtozas, idébeliség, tény/
varakozas) kinyerése irdnyaba is tesz |épéseket, ilyen szempontbdl kapcsoldodunk
Byrne et al. (2023), Evdokimova et al. (2023), Geiger et al. (2025) és Yao et al. (2025)
munkdihoz, amelyek ezek egyes aspektusaival szintén foglalkoznak.

Annotacios adatbazisunkat és kddjaink jelentds részét publikaljuk, hogy ezaltal is
segitslik a szakterulet kutatasi/elemzési tevékenységét.?

2. Adatok és modszerek

2.1. K6zleményminta és human annotaciok

K6zlemény adataink hdarom forrasbél szarmaznak, melyek koziil a Magyar Nemzeti
Bank (MNB) kozleményei adjak a legnagyobb részt. A 2017-2024 idGszakbdl vélet-
lenszerlen valasztott 32 kdzlemény szovegei 6sszesen 2 465 mondatot tesznek ki.
Masrészt két tanulmany (Gorodnichenko et al. 2023; Nitoi et al. 2023) altal kozzétett,
az interneten szabadon elérhetd szovegeket hasznaltuk, illetve azok annotacidibdl

7 Human annotacidk (mdsnéven manuadlis vagy kézi cimkék) a manudlisan elvégzett mondat-kiértékeléseket
jelentik. Ezeknek az annotdcioknak a célja, hogy ,javitokulcsként” miikodjenek, amelyekkel az automata
szovegelemz& modellek pontossagat tudjuk visszamérni. Mivel a manualis kiértékelésekben is lehet hiba,
ezért a szakirodalommal 6sszhangban az annotaciokat tobb (két) elemzd végzi és csak a megegyez értékeket
vessziik figyelembe. (A human annotacidknak tovabbi szerepe van még a BERT-tipusi modellek esetében,
ahol a feltigyelt tanitasi Iépésben tanuldmintaként szolgédlnak.) Esetiinkben az annotacidkat jegybanki kol-
légak végezték el. Felmerilhet, hogy jegybanki elemz&k a piaci elemzéknél jobb mindségli annotacidkat
készithetnek, de ez nem szlikségszerd, jegybanki elemz6k ezeknél a feladatokndl ugyanakkora informaciéval
rendelkeznek (a konkrét mondat vagy kozlemény, amit értékelnitk kell), mint barki, aki ezeket a publikus
tartalmakat elemzi.

8 Elérhetd a szerz6k projekt weboldaldn: https://gitlab.com/central_bank_tonality/kocsis_matraipitz_2025_
codes. A kiegészit6 adatok esetében is hangsulyozndnk, hogy azok nem hozhatoék dsszefliggésbe az MNB
hivatalos allaspontjaval.
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indultunk ki sajat annotdcidink elkészitéséhez. Gorodnichenko et al. (2023) tanul-
manyabdl az 1997 és 2010 kdzotti amerikai jegybank FOMC-dontések utani kozle-
mények szovegeit — 0sszesen 1 243 mondatot — és az azokra publikalt 3-allapotu
(laza/semleges/szigoru) kiértékeléseit hasznaltuk. Nitoi et al. (2023) négy jegybank
(lengyel, magyar, romdn és szlovak) 2007-2022 kozleményszovegeiben taldlhato
mondatainak egy mintdjat annotalta és publikalta. Ezek kozlil az MNB mondatait
kiszdrtik, hogy ne legyen duplikacié a sajat mintdnkkal, és hogy ne névekedjen
tovabb az MNB-mondatok tulsulya a tobbi jegybankéhoz képest, igy 6sszesen ebbdl
a forrasbdl a cseh, lengyel és romdn jegybank kommunikacidinak 1 398 mondatat
hasznaljuk. A teljes mintank tehat 5 106 jegybanki kommunikaciés mondatot tar-
talmaz, ennek nagyjabdl a felét (48,3 szazalékot) teszi ki az MNB minta.®

Mindegyik kozlemény (mondat) esetében két-két elemz6t kértlink meg az MNB-stab-
bdl, hogy a szovegeket kiértékelje aszerint, hogy a mondat a harom vizsgalt makro-
gazdasagi fundamentum szempontjabdl melyik informacidtartalmat kozvetiti:

— MPOL (monetaris politika):'° (pozitiv) szigoru, restriktiv (,héja”) monetaris po-
litikdra utalé informacio; (semleges) van informacié, de az leginkdbb semleges
politikdra utal; (negativ) laza, expanziv (,,galamb”) monetaris politikara utald in-
formacio; (nincs fundamentum) nincs informacié az adott témardl;

— REAL (realgazdasagi aktivitas):! (pozitiv) kedvezé redlgazdasagi informacid, ami
erés konjunkturara utal; (semleges) olyan realgazdasagi informacid, ami leginkabb
semleges a konjunktura szempontjabdl; (negativ) kedvezétlen realgazdasagi infor-
macid, ami gyengébb konjunkturara utal; (nincs fundamentum) nincs informacié
az adott témardl;

— INFLA (inflacid):*? (pozitiv) magasabb vagy gyorsulé ardinamikara utalé informacio;
(semleges) stagnald és/vagy hosszu tavon atlagosnak tekinthetd ardinamikara uta-
[6 informacio; (negativ) alacsonyabb, vagy lassulé ardinamikara utald informacio;
(nincs fundamentum) nincs informacié az adott témardl.

° Az MNB esetében teljes kozlemények kertiltek az adatbazisba, igy ennél a mintanal a mondatok kontextusat
is pontosan ismerjik. A két tanulmanybdl atvett szévegek azonban szerz@ik éltal véletlenszer(ien kiemelt
mondatokat tartalmaznak azok pontos forrasmegjel6lése nélkiil, igy itt a szovegkontextus nem hasznélhaté.
Minden haszndlt kdzleményszdveg angol nyelvi. Az MNB esetében a hivatalos angol nyelv( kozleményeket
hasznaltuk, és a Nitoi et al. (2023) annotacidk alapjaul vett szovegek is az angol nyelvi kommunikacidk.

101deértve a kamatpolitikat, a kotelez tartalékpolitikat, a devizapiaci intervencios politikat, a jegybanki lik-
viditdsosztonzd programokat, a mennyiségi lazitasi programokat.

11 1de értjik a GDP-novekedésre, nemzetgazdasagi realkonjunkturdra, 6sszjovedelemre, outputra, ipari ter-
melésre, beruhazédsokra, ingatlanpiaci forgalomra, fogyasztasra, kiskereskedelmi forgalomra, munkanélki-
liségre, foglalkoztatottsagra vonatkozd informacidkat. Az exportra és fiskdlis kiaddsokra torténd utaldsokat
azonban csak akkor tekintjik relevansnak, ha explicit médon GDP-komponenseként érkezik ra utalas.

2 1de értjuk a fogyasztdi és termelGi arakat, béreket (kivéve, ha redlbérekre érkezik a hivatkozas), ingatlan-
drakat.
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Melyik mddszert vdlasszuk a jegybanki kommunikdcid szévegelemzésére?

A Gorodnichenko et al. (2023) és Nitoi et al. (2023) tanulmanyokhoz mellékelt hu-
man annotacidkat az elemzgink figyelembe vehették sajat annotaciojuk elkészité-
séhez, mivel azonban ezek nem voltak elérhet6k az altalunk meghatarozott funda-
mentumonkénti bontasban, legaldbb a topik informacidval ki kellett egészitenitik
az eredeti annotaciokat. Emellett felllbirdlhattdk az eredeti tonalitds annotacidokat
is, amennyiben nem értettek vellk egyet.

Végil minden mondat és fundamentum esetében (1. tdbldzat), ahol a két elemzé
annotacidja megegyezett, az annotacidét mentettiik, nem egyez6 annotdacid esetében
a mondatot (az adott fundamentumra) kivettiik a mintabdl. Az annotacidk nagyjabdl
az esetek 15—20 szazalékdaban nem egyeztek meg, igy a minta 80—85 szazaléka ma-
radt meg (5 106 mondatbdl 4 164, 4 175 és 4 328 mondat a harom fundamentum,
MPOL, REAL, INFLA esetében).

1. tablazat
Hasznalt human annotaciok megoszlasa

Megfigyelések szama Minta részaranya

MPOL REAL INFLA MPOL REAL INFLA
Pozitiv 251 499 471 4,9% 9,8% 9,2%
Semleges 176 171 268 3,4% 3,3% 5,2%
Negativ 400 538 344 7,8% 10,5% 6,7%
Nincs fundamentum 3337 2967 3245 65,4% 58,1% 63,6%
Eltérd osztalyozds (=érvénytelen) 942 931 778 18,4% 18,2% 15,2%
Osszesen 5106 5106 5106 100,0% 100,0% 100,0%
Ebbél: Ervényes
MNB-kozlemények 1993 2018 2048 47,9% 48,3% 47,3%
Fed FOMC-kozlemények 886 943 1057 21,3% 22,6% 24,4%
CNB-jegyz6konyvek 562 537 559 13,5% 12,9% 12,9%
NBP-jegyz6konyvek 364 338 348 8,7% 8,1% 8,0%
NBR-jegyz6konyvek 359 339 316 8,6% 8,1% 7,3%
Osszes 4164 4175 4328 100,0% | 100,0% | 100,0%

Megjegyzés: A tabldzat a tanulmdnyunkban haszndlt humdn annotdcids minta megoszldsdt mutatja
oszlopokban fundamentumok (MPOL: monetdris politika, REAL: redlgazdasdgi aktivitds, INFLA: infldcid)
szerint, illetve sorokban az annotdlt értékkategdridk és jegybankonkénti megoszIds szerint. A , pozitiv”/
,negativ” osztdlyzds az MPOL esetén szigoritdst/lazitdst, a REAL esetén a konjunktura javuldsdat/romld-
sdt, az INFLA esetén az infldcié gyorsuldsdt/lassuldsdt jeléli. A ,,semleges” érték a vdltozatlansdgot vagy
a historikus dtlagos értékeket jel6li. A ,nincs fundamentum” osztdlyozds jel6li, amikor az annotdlok
szerint a fundamentumrdl nem volt informdcié a mondatban. Az , Eltéré osztdlyozds” azokat a monda-
tokat jeléli, ahol a két annotdld osztdlyozdsa kiilonb6zott, ezeket az annotdcidkat érvénytelennek tekint-
jiik, és nem haszndljuk a tanitdsban/tesztelésben.

Forrds: A szerzék szamitdsai
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2.2. Szovegelemz6 médszerek
2.2.1. Szabdlyalapt mdodszerek

A kozgazdasagi szakirodalomban és azon belll a jegybanki kommunikacidval fog-
lalkozd szovegelemz6 szakirodalomban 10-15 évig a szabaly- vagy szétaralapu
modellek voltak meghatarozok. Ezek a mddszerek a fundamentum topikjainak és
tonalitasanak azonositasat a szovegben az alapjan végezték, hogy az adott sz6-
vegben megtalalhaté-e az adott topik/tonalitas szabalyanak/szétaranak megfelel6
kifejezések (példaul tipikusan az ,alapkamat” és az ,emelkedés” szavak az MPOL
fundamentumot és a szigoritds tonalitast jelolnék ki).

Négy ilyen jellegli modszert replikdltunk és futtattunk a jegybanki kommunikacids
szévegeinken.'®* Evdokimova et al. (2023) és Mdtrai-Pitz — Siket (2023) mddszerei
egymashoz nagyon hasonlé alkalmazasok, mindketté a fundamentumok topikjaira
és tonalitasukra is szdlistakat tartalmaznak, mindketté foglalkozik olyan buktatdk-
kal, hogy a foglalkoztatottsag/munkanélkuliség esetén ellentétes az elgjel, illetve
foglalkoznak a tagaddszavak dilemmadival. Amellett, hogy eltéré szétdrakkal dol-
goznak, a két modszer kdzott a legf6bb kiildonbség az, hogy mig Evdokimova et al.
(2023) mondat, illetve tagmondat szintjén vizsgalodik, addig Mdtrai-Pitz — Siket
(2023) a mondathatarokat figyelmen kiviil hagyva egy ablakos, kulcsszd-kozeli elem-
zést végez. Mdtrai-Pitz — Siket (2023) a REAL és INFLA fundamentumokra érheté
el, Evdokimova et al. (2023) elérheté mindhdarom fundamentumra.** A harmadik,
szabalyalapu modszer Fulop — Kocsis (2023)* leginkabb annyiban kilonbozik az
el6z6 kett6tdl, hogy a topikokra és tonalitds kifejezéseknél regularis kifejezések
haszndlatdval implementalja, hogy egy-egy sz6 helyett meghatarozott tavolsagra
[év6 szavakbdl 4ll6 kifejezések azonositsak a fundamentumokat, ami bonyolultabb
szerkezeteket is megenged. Ez a mddszer masrészt a piaci hatasok lemérése céljabol
igyekszik a fundamentumokat kiemelni a szovegbdl, ezért a szabalyok csak az el6re-
tekintd informacidkat prébaljak megragadni. A negyedik mddszer, Picault — Renault
(2017) az EKB kommunikacié szévegei alapjan generalt n-gram-szétart tartalmaz
a REAL és MPOL fundamentumokra. Az el6z6 mddszerhez hasonléan ez is hosszabb
szoosszetételeket, kifejezéseket enged meg, de itt a kifejezések (csak szomszédos
szavak) mintabeli el6fordulasa alapjan automatikusan torténik a kifejezés-szotar
Osszedllitdsa, nem manualisan, human szakérték altal.*®

13 Valasztasunkban olyan Ujabb mddszereket preferaltunk, amelyek az dltalunk vizsgalt fundamentumokra
mondatszinten adtak becslést. Egy fontos referencia a szakirodalomban, Apel — Blix-Grimaldi (2012), példaul
azért nem kerllt be a vélasztott modszerek kozé, mert egyrészt kdzleményszinten és nem mondatszinten
optimalizélta a keresési modszert, masrészt az altaluk (és sok Sket kbvetd tanulmany altal) becsiilt héja-ga-
lamb becslések 6sszevontan adnak becslést REAL és INFLA fundamentumok tonalitasara.

14 Evdokimova et al. (2023) mddszerében a REAL és MPOL fundamentumok is tobb altopikra vannak bontva,
amelyeket értelemszer(ien aggregalunk.

5 A publikalt verzidhoz képest az itt hasznalt kod az INFLA-fundamentumra is tartalmaz szabalyokat, amelyek
a tobbi fundamentumhoz hasonlé logikat kovetnek.

16 A szerz6k lexikonjat hasznaltuk, és a modszeriiket Matlabban replikalva el6allitottuk az ,,EC” (gazdasagi) és
»MP” (monetaris politikai) hangulatkomponenseket, amelyeket ezutan a REAL és MPOL tonalitasi osztd-
lyokba aggregaltunk mondatszinten az alkalmazéasunk éltal megkovetelt kimenetnek megfelelGen.
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2.2.2. BERT-tipusdu feliigyelt tanitdsi mddszerek

A szabdlyalapui médszereknél Iényegesen pontosabb szovegelemzési teljesitményt
tudnak elérni a transzformereken alapuld nagy nyelvi modellek mdédszerei. Ezek
a jegybanki kommunikacio teriletén is egyre népszerlbbek. Az egyik jellemz6 el-
jaras a doménadaptacié soran a nagy nyelvi modellek kozl tipikusan Devlin et al.
(2019) altal fejlesztett BERT-, vagy az ahhoz hasonlé RoBERTa (Liu et al. 2019) mo-
delleket veszik alapul. Ezeket a mdr el6tanitott alapmodelleket esetenként tovabb
tanitjdk az adott szakteriilet nyelvezetére. A doménadaptaciéhoz nagy mennyiség(,
a szaknyelvre jellemz6 (esetlinkben gazdasagi/jegybanki) szbveg és nagy szamitasi
eréforras szlikséges.

Végil a modelleket (akdr a BERT-tipusu alapmodellek, akdr a BERT-tipusu alap-
modellbdl domén-adaptalt modellek) a konkrét feladatra (pl. jegybanki szovegek
értelmezése, annotacidja) kell megtanitani. Ez a 1épés egy felligyelt tanitdsi [épés,
amit a modellek finomhangoldsanak neveznek. A modellek finomhangoldsahoz ta-
nitdminta szikséges, ami jellemz6en humadan annotacidkon alapul.

A szakirodalombdl négy olyan modellt valasztottunk, amely az aktudlis jegybanki
kontextushoz leginkabb illeszkednek, és amely modellek mogott 1évd publikacidk az
elmult években tobb hivatkozast kaptak. Az egyik a BIS szerz6i altal kdzzétett mo-
dell (Gambacorta et al. 2024), amely a RoBERTa alapmodellt kifejezetten jegybanki
szovegekre domén-adaptalta (RoBERTa+Sp+Pa).'” A szerz6k a Gorodnichenko et al.
(2023) altal publikalt Fed-kommunikdci6 mondatainak héja/galamb annotacidjat
hasznaltdk finomhangoldsra. Pfeifer — Marohl (2023) a BERT-, RoBERTa- és mas
modelleket finomhangolnak jegybanki kommunikacios szévegeken, amelyek koziil
a finomhangolt RoBERTa-modelljiik teljesitett a legjobban, ezt CentralBankRoBERTa-
modell néven publikaltdk, tanulmanyunkban ez a masodik BERT-tipusu modell, amit
haszndalunk.®

A harmadik és negyedik modell alapjat FinBERT-modellek alkotjak. Egyrészt hasz-
naljuk Huang et al. (2022) FinBERT-tone modelljét, amely a BERT-architekturat el6-
tanitja/doménadaptalja 4,9 millidrd token pénziigyi sz6veg (vallalati bejelentések,
pénzigyi elemzések, eredménybeszamoldk) segitségével.® Masrészt hasznaljuk
Gossi et al. (2023) FinBERT-FOMC modelljét, ami egy masik FinBERT-modellt (Araci
2019 altal Reuters hireken doménadaptalt BERT-modell) finomhangol FOMC-jegy-
z6kdényvek annotacioi (negativ/semleges/pozitiv tonalitas) segitségével.?

7 A https://bis.org/publ/work1215.htm oldalon kdzzétett modellek koziil azt a verzidt hasznaltuk, mely soran
a tanulmanyok mellett a beszédeket is felhasznéltdk a doménadaptacidhoz.

18 Ez a modell tehat nem tartalmaz doménadaptaciot, csak finomhangoldst. Ugyanakkor ilyen csak finom-
hangolt modellekbél is érdemes lehet kiindulni a sajat finomhangolasunkhoz olyan esetekben, amikor
az el6zetes finomhangolas a sajat alkalmazasunkhoz hasonlé. Ekkor a modell még az el6z6 szerz6k tani-
témintajanak informacioit is tartalmazza. A felhasznalt modell a https://huggingface.co/Moritz-Pfeifer/
CentralBankRoBERTa-sentiment-classifier oldalon érhet6 el.

19 A felhaszndlt modell a https://huggingface.co/yiyanghkust/finbert-tone oldalon érhet6 el.

20 A felhaszndlt modell a https://huggingface.co/ZiweiChen/FinBERT-FOMC oldalon érheté6 el.

41


https://bis.org/publ/work1215.htm
https://huggingface.co/Moritz-Pfeifer/CentralBankRoBERTa-sentiment-classifier
https://huggingface.co/Moritz-Pfeifer/CentralBankRoBERTa-sentiment-classifier
https://huggingface.co/yiyanghkust/finbert-tone
https://huggingface.co/ZiweiChen/FinBERT-FOMC

Kocsis Zalan — Mdtrai-Pitz Monika

42

A négy valasztott modell finomhangolasat 3 323 human annotdlt mondat felhasz-
nalasaval végeztiik a f6 eredményekhez (illetve a teljes MNB- és nem-MNB-minta
nagysaga: 2 465 és 2 641 a 3.3. fejezetbeli mintabontds esetében), melynek vélet-
lenszer(en kivalasztott 20 szazalékat hasznaltuk validdcidra a tréning soran. Annotalt
adatbazisunknak ezt a részét nem hasznaltuk fel a mddszerek teszteléséhez.

A BERT-csalad modelljeinek finomhangolasa soran a tobbcimkés elrendezésnek meg-
felel6en egyetlen encoder folé olyan kimeneti fejet épitettiink, amely a monetaris
politikai, realgazdasagi és inflacids dimenzidkra egymastol fliggetlen dontést hoz.
A tobbcimkés megoldas kdzds nyelvi reprezentdcidt tanit, mikdzben feladatonként
kiilon dontést hoz, igy jobban illeszkedik a valés tartalomszerkezethez és hatéko-
nyabban hasznositja az adatmennyiséget. A modellezett nyelvi jelenségek (polarizalo
igék, mddositdk, negacid, bizonytalansagi kifejezések) ugyanis kdlcsondsen segitik
egymas, emiatt a modell kevesebb mintabdl stabilabb, altaldanosabb mintazato-
kat tanulhat. Tobb robusztussagi elem is tdmogatja a finomhangolds min&ségét:
(i) sulyozott veszteség a ritka osztalyok és a monetaris politika feladat kiemelésére,
(i) részleges cimkézés kezelése, (iii) makro-F1 alapu modellkivalasztas és korai meg-
allas a tulilleszkedés elkeriilésére.?

2.2.3. GPT-modelleken alapuld generativ MI-mddszerek

A transzformereken és nagy nyelvi modelleken alapuléd médszerek masik népszeri
csoportja a generativ mesterséges intelligencia hasznalata felé fordul. A generativ
mesterséges intelligencia modelljeinek — mint példaul az OpenAl (3.5 verzid feletti)
GPT-modelleknek? az igérete, hogy a felligyelt tanitasi mddszerekhez képest a mo-
dell mérete és elGtanitasa a legtobb feladatra mar altalanosan hasznalhato, igy elég
(egy jol megirt) promptban a konkrét feladatot leirni, nem kell az el6z6 pontban
leirt felGgyelt tanitasi, finomhangolasi [épéseket megtenni. Ezaltal megspdrolhatd
az ezzel jaré human annotacio, nem kell szamitdsi kapacitas a finomhangolas fut-
tatdshoz, és a modell meghivasdhoz sem kell nagyobb gép, mert a GPT-modellek
az OpenAl szerverein futtathatdk. A bonyolultabb eseteknél néhany input-output
példa kozlését javasoljak a promptban (few shot learning), illetve még bonyolul-
tabb eseteknél a Chain-of-Thought (gondolati ldanc) mddszer lett népszerl (Wei
et al. 2022), amely kisebb, egymdsra épil6 [épésre bontja a feladatot (tipikusan
a részfeladatok magyarazatat is kéri), ami miatt a modell tobb idét/energiat szan

2L A tanitasban két szinten is alkalmaztunk sulyozast. Egyrészt osztélyszinten kompenzéltuk az egyensuly-
talansdgot — kiilonosen a szélsé kategoriakat (pozitiv, negativ) —, hogy a modell ne torzitson a tobbségi,
,hincs informacié” iranyba. Masrészt feladatszinten a monetaris politika tévesztés nagyobb sulyt kapott
a veszteségben, mivel ezt a feladatot rendszerint rosszabb teljesitménnyel sajatitotta el a modell. A részleges
cimkézés kezelésével azok a mondatok is hasznosulnak, ahol hianyzik egy vagy két dimenzié. A veszteség
a feladatok keresztentrépidinak sulyozott atlaga, amely a hidnyzé cimkéket kihagyja, igy a részleges anno-
taciok mellett is stabil a tanulas.

22 Szamos mds generativ mesterséges intelligencia termék bontakozott ki a GPT-modellek mellett (Google
Gemini, Anthropic Claude, MS Copilot, DeepSeek). A GPT valasztasat el6fizetésiink indokolja. Az ingyenes
generativ MI-modellek (pl. Meta Llama) kozll azok, amelyeket a szdmitastechnikai kapacitasaink megen-
gednének, Iényegesen gyengébb teljesitményt nydjtanak, igy nem kertilnek az 6sszevetésbe.
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a megoldasra. Esetlinkben a Chain-of-Thought mddszer alkalmazédsa kézenfekvé
(példaul a topik azonositas az egyik 1épés, tonalitas egy masik és tébb egyéb infor-
macidtipus azonositasa szintén kilon lépések, ahogy a 4. fejezetben erre kitérink).

Az OpenAl 2024 masodik felétdl Gn. reasoning modelleket is publikdl (01, 03, 04,
majd a GPT-5 széridk), amelyek igérete, hogy sajat maguk elvégzik a Chain-of-
Thought lépéseket. A tanulmanyban az iraskor aktualisan legjobb elérhetd, 2025.
augusztusban publikalt reasoning (GPT-5) és nem-reasoning (GPT-4.1) széridk mo-
delljeit hasznaltuk, mindegyik esetében harom-harom modellméretre (nano, mini
és normal) futtattuk a feladatokat. A nagyobb modellek jobb teljesitményt kinalnak,
de hosszabb futtatasi id6t és nagyobb koltségeket igényelnek.

2.3. Hasznalt kiértékelési metrikak

A médszerek kiértékeléséhez és 6sszehasonlitdsdhoz olyan statisztikai modszereket
hasznalunk, amelyek leginkabb illenek a diszkrét, tobbosztalyos és kiegyensulyozat-
lan adatainkhoz. Alkalmazasunkban minden mondat négy diszkrét értéket vehet fel
(pozitiv, semleges, negativ, nincs fundamentum) mindharom fundamentum eseté-
ben, amelyek kozll a ,,nincs fundamentum” osztaly a minta meghatarozo része (1.
tabldazat). Az is elvarasunk a kiértékelési metrika szempontjabdl, hogy a visszahivas
(angolul recall, az adott cimkéhez tartozo valds elemek hany szazalékat sikerult
megtaldlni, és hany szazalékat mulasztotta el —a mdsodfaju hiba) és precizitas (an-
golul precision, az adott cimke Osszes becslése hany szazalékban volt pontos és
hany szazalékban téves — az els6faju hiba) statisztikai tulajdonsagokkal egyarant
foglalkozzon. Ezeknek a szempontoknak leginkabb a makroatlagolt F1-statisztika
felel meg (Grandini et al. 2020).%

A makroatlagolt F1-statisztika az értékkategérianként (i=1,...,K) vett F1-statisztikak
szamtani atlaga, az egyes értékkategdriakhoz tartozd Fl-statisztika (F1;) a katego-
riankénti binaris visszahivas (TruePoz;/(TruePozi+FalseNeg;)) és binaris precizitds
(TruePoz;/(TruePoz+FalsePoz;)) harmonikus atlaga (Takahashi et al. 2022):

precizitas; + visszahivds;

F1;,= 2 1
! precizitds; ! * visszahivas;?* (1)

K
ﬁmakro = ZFli (2)

=1

2 A legnépszer(ibb klasszifikacids statisztika a pontossag (az 6sszes pontosan eltalalt cimke osztva az elem-
szammal), aminek a problémaja, hogy kiegyensulyozatlan adatok esetén a nagy elemszdmu kategoria (ese-
tiinkben a ,,nincs fundamentum”) fogja meghatarozni a statisztikat. A kiegyensulyozott pontossag (balanced
accuracy) ezt korrigalja, ugyanakkor a visszahivésra korlatozodik, igy az elséfaju hibat figyelmen kivil hagyja.
Ennek ellenére a kiegyensulyozott pontossag statisztikat is szamoljuk minden eredményiinknél, azok tobb-
nyire az F1-statisztikdhoz hasonlok.
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Takahashi et al. (2022) kidolgozott aszimptotikus sztenderd hibakat a makroatlagolt
F1-statisztikara, mi azonban a kiegyensulyozatlan minta és egyes kategériak eseté-
ben alacsony elemszam miatt bootstrap konfidencia-intervallumokat hasznalunk.?*

A mddszerek kiértékelését a teljes minta véletlenszerlen valasztott 40 szazalékos
részmintdjan végezziik el, ahol az MNB esetében teljes kozlemények, a tobbi jegy-
bank esetében pedig a mondatok 40 szazalékat huzzuk.

3. Eredmények

3.1. A modellek klasszifikacids teljesitményének elsé értékelése

Tanulmanyunk elsédleges eredményeit, a modszerek makroatlagolt F1-mutatoit
a 2. tabldzatban mutatjuk be.

Az F1-metrika alapjan egyértelm( hierarchia rajzolddik ki a modellcsaladok kdzott.
A legmagasabb értékeket minden fundamentum esetén a BERT-tipusu modellek érik
el. A (bootstrappelt 95 szazalékos) konfidencia-intervallumok alapjan ezek a model-
lek szignifikdnsan jobbak valamennyi szabalyalapu és a legtobb GPT-modellnél is.
A REAL és INFLA fundamentumok esetében még a leggyengébb BERT-tipusd mo-
dellek F1-értékei is szignifikdnsan magasabbak a GPT-csaldd F1-értékeihez képest,
leszamitva a GPT-5 modellt, amihez képest szintén magasabbak az F1 pontbecslések,
de a konfidencia-intervallumok itt atfedik egymast. A GPT-tipusu modellek a szabaly-
alapu modellekhez képest szignifikdnsan magasabb F1-statisztikakkal rendelkeznek
mindegyik fundamentum esetében.?

A BERT-csalad jobb predikcidinak hatterében altalanossagban az allhat, hogy ezek
a feladatra célzottan finomhangolt modellek jobban illeszkednek a doménhez és
a cimkézési szabalyokhoz, mint az online, altaldnosabb céld GPT-modellek. A finom-
hangolt modellek megtanuljak adataink jegybank-specifikus stilusat, a mondatok
annotaciora legjobban illeszked6 mondatszerkezeteket (beleértve ad absurdum az
annotacidk szisztematikus hibdit is). Emellett jellemzdjiik a magasabb foku determi-
nisztikussag és konzisztencia. Ezzel szemben a GPT-modellek univerzalis céld, nem
kifejezetten az adott feladatra optimalizalt modellek, és bar a Iényegesen nagyobb
modellméret, a feladatspecifikus promptok és a CoT, reasoning technikak javitjak
az adott feladatban nyujtott teljesitményiiket, igy is alulmaradnak a BERT-csalad
finomhangolt modelljeihez képest.

24 Ehhez Jacob Gildenblat kodjat vettik alapul: https://github.com/jacobgil/confidenceinterval

% Hangsulyozni szeretnénk, hogy az eredeti szabdlyalapi moédszerek outputjait azok szerzéi mas alkalmaza-
sokhoz (és mas adatkészletekhez) fejlesztették ki, igy azokat a sajat kutatasunk altal megkovetelt kimeneti
véltozdkhoz kellett igazitani. Ez hatranyt jelent a BERT-tipusu és GPT-alapi modellekhez képest, amelyeket
kifejezetten jelen kutatas feladataira hoztuk Iétre, ami a szabdlyalapi médszerek gyengébb teljesitményéhez
hozzajarulhatott.
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Ezek az eredmények nagyrészt illeszkednek a szakirodalom eredményeihez. Kim
et al. (2024) Fed FOMC jegyz6konyvek mondatainak pozitiv/semleges/negativ
szentimentjeinek azonositasaban hasonlitott 6ssze modelleket. Eredményei alap-
jan a szabdlyalapui VADER-m&dszer F1-értékeinél érdemben magasabbak voltak
a BERT-tipusu modellek, és a FInBERT-FOMC modell F1-értéke naluk is megel6zte
a GPT-4 eredményét, igaz, elmaradt a Llama-modellek F1-értékétdl. Huang et al.
(2022) szintén magasabb F1-értékeket mutat a BERT-tipusi modellek esetében mas
szabalyalapu modellekhez képest. Gambacorta et al. (2024) a monetaris politikai
tonalitas azonositasban bemutatja, hogy az altaluk hasznalt RoOBERTA+Sp+Pa modell
pontossaga a legtobb esetben fellilmulta az akkori sztenderd GPT (3.5 és 4 széria)
és mas generativ nagy nyelvi modellek (Llama, Mistral) teljesitményét.?® Pfeifer
— Marohl (2023) eredményei alapjan szentiment-klasszifikdciéban a BERT-tipusu
modellek jobban teljesitettek a szabalyalapu gépi tanuldsi mddszerekkel 6sszevetve.

Modellcsaladok kozott dltalaban nagyobbak a kilénbségek, mint modellcsalddokon
belll. A BERT-tipusi modellek F1-konfidenciaintervallumai alapjan a kilénbségek
nem érik el a szokdsos statisztikai hibahatart, de pontbecslések alapjan és a harom
fundamentum 0Osszességében Huang et al. (2022) FinBERT-tone modellje tlnik
a legjobbnak. Az inflacié esetében az F1-érték Pfeifer — Marohl (2023) CentralBank-
RoBERTa modellje esetében a legmagasabb.

A GPT-modellek kozotti 6sszehasonlitdsokban kevés meglepetés van. Az egyre
nagyobb modellméret javitja az F1-statisztikdkat (a nano- és minimodellek kdzott
Iényegesen nagyobb a kiilénbség, mint a mini- és normal modellek kézott). A Chain-
of-Thought modellek gyengébbek a Reasoning-modelleknél. A GPT-modellek kozul
igy a GPT-5 modell produkdlja a legmagasabb F1-statisztikdat mindharom funda-
mentum esetében.

A szabalyalapu modellek kozll az MNB szerz8inek (Mdtrai-Pitz — Siket 2023) a mod-
szere emelkedik ki a tobbi kozil mindkét fundamentumnal, amelyikre ez a mddszer
elérhetd (REAL, INFLA). A regularis kifejezések alapt modell (Fulop — Kocsis 2023) és
Evdokimova et al. (2023) alacsonyabb, de Mdtrai-Pitz — Siket (2023) mddszeréhez
hasonld statisztikat ér el ezeken a fundamentumokon. Az MPOL-fundamentumon
valamennyi mddszer gyengébb F-értékeket produkal, ami arra utalhat, hogy ennek
a fundamentumnak a kifejezéstara lehet a legbonyolultabb, erre lehet legnehezebb
szabdlyalapu azonositast rogziteni. Picault — Renault (2017) mddszer gyengébb telje-
sitményét leginkabb az indokolhatja, hogy ez a mddszer jellegénél fogva kifejezetten
egy adott mintdra illeszkedik, és az altaluk hasznalt EKB kommunikacié szovegei
nincsenek a mintankban.

% A teljesitménykilonbség specidlis esetekben megfordult: egyrészt az GPT-, Llama-modellek finomhango-
lasakor, masrészt, amikor mondatok helyett hosszabb hirek szévegeinek tonalitdsértékelése volt a feladat,
raadasul sz(ikebb tanuldomintan.
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2. tablazat

Makroatlagolt F1 statisztikak

Szerz6k Modell jellege MPOL REAL INFLA

Evdokimova et al. (2023) | szabdlyalapu 0,357 0,532 0,540
[0,334-0,383] | [0,511 - 0,551] | [0,518 — 0,563]

Madtrai-Pitz — Siket (2023) | szabalyalapu na 0,541 0,576
na [0.514, 0.574] | [0.550, 0.603]

Fulop — Kocsis (2023) szabdlyalapu, regex 0,261 0,532 0,555
[0,245 - 0,287] | [0,502 - 0,570] | [0,527 — 0,586]

Picault — Renault (2017) | szabdlyalapu, n-gram 0,204 0,285 na
[0,189-0,227] | [0,268 — 0,303] na

Huang et al. (2022) BERT-tipus, FinBERT-tone 0,794 0,844 0,838
[0,761 - 0,826] | [0,814 - 0,874] | [0,811 — 0,863]

Gossi et al. (2023) BERT-tipus, FinBERT-FOMC 0,763 0,823 0,809
[0,727 - 0,795] | [0,791 - 0,853] | [0,780 — 0,838]

Pfeifer — Marohl (2023) | BERT-tipus, C.B.RoBERTa 0,778 0,827 0,839
[0,744-0,812] | [0,795 - 0,857] | [0,812 - 0,865]

Gambacorta et al. (2024) | BERT-tipus, CB-LM RoBERTa 0,754 0,830 0,823
[0,718 - 0,788] | [0,798 - 0,860] | [0,795 — 0,851]

OpenAl (2025) CoT, GPT-4.1-nano 0,516 0,604 0,661
[0,482 -0,550] | [0,577 - 0,633] | [0,631 - 0,692]

OpenAl (2025) Reasoning, GPT-5-nano 0,584 0,646 0,610
[0,549-0,623] | [0,615 - 0,686] | [0,582 — 0,644]

OpenAl (2025) CoT, GPT-4.1-mini 0,712 0,733 0,701
[0,682 —0,744] | [0,700 - 0,769] | [0,669 — 0,733]

OpenAl (2025) Reasoning, GPT-5-mini 0,716 0,748 0,747
[0,684—-0,751] | [0,717 —0,780] | [0,716 —0,777]

OpenAl (2025) CoT, GPT-4.1 0,711 0,714 0,684
[0,677 —0,748] | [0,681 —0,750] | [0,652 —0,719]

OpenAl (2025) Reasoning, GPT-5 0,738 0,778 0,762

[0,704-0,773]

[0,746 - 0,813]

[0,730-0,792]

Megjegyzés: A tabldzat a modellbecslések humdn annotdciokkal szembeni kiértékelésére makrodtlagolt
F1-statisztikakat és az azok kériili bootstrap konfidencia-intervallumokat mutatja be 14 modell és hdrom
fundamentum esetében. Ot jegybank kézleményeinek/mondatainak véletlen vdlasztott részmintdjdt,
dsszesen 2 384 mondatdt haszndltuk tesztmintdnak. Fundamentumonként kiemeltiik a legjobb F1-sta-
tisztikat felmutato modelleket.

Forrds: A szerz6k szamitdsai
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3.2. A klasszifikacids teljesitmény komponenseinek értékelése

A kovetkez6kben az F1-statisztikak kozotti kiilonbségek hatterét a metrika kompo-
nensei segitségével vizsgaljuk. Legrészletesebben a Fliggelék tablazataiban koézoljuk
a fundamentumokra, értékkategoriakra és taldlati/hibatipus szerint bontott meg-
figyelések szamait.

Az 1. dbra az aggregalt F1 mutato hatterét értékkategoridkra vdlasztva (de funda-
mentumok kozott atlagolva) elemzi. Az dbra alapjan valamennyi médszer legkdny-
nyebben a ,,nincs fundamentuminformacid” kategdriat tudja azonositani. A funda-
mentum meglétének azonositasa topikazonositdsi feladat, intuitivnek tlinik, hogy ez
kdnnyebb feladat, mint a tonalitds cimkézése. Ezzel szemben valamennyi médszer
szamara a legnehezebb feladatnak a , semleges” kategéria eltaldldsa tlinik. Ez is
érthetd, egyrészt mivel a ,,semleges” kategdria a két masik tonalitas kategoria ko-
zott taldlhato (a pozitiv és negativ cimkék felcserélése nehezebb, mint a semleges
felcserélése barmelyik masikra), masrészt a ,,semleges” kategoria keverhet 6ssze
leginkabb azokkal az esetekkel is, ahol a fundamentumra vonatkozd informacio is
bizonytalan.

A modellcsaladok kozotti relativ kiilonbségek jelentések. A BERT-tipusu modellek
tovabbra is mindegyik értékkategdridban a legjobb teljesitményt mutatjak fel, de
kilondsen nagy az elénylik a semleges kategéria felismerésében a tébbi modellcsa-
lddhoz képest. A szabalyalapu modellek a legkisebb elmaradast a tobbi mdédszerhez
képest a ,nincs fundamentum” kategéridban érik el, a legnagyobb elmaradast pedig
a ,semleges” kategdriaban.?’

27 A Fliggelékben kozolt tablazatok alapjan a ,,semleges” kategdria elemszdama mintegy fele, harmada a pozitiv
és negativ kategdridaknak, de a taldlati aranyok sokkal alacsonyabbak valamennyi mddszernél. Kilénosen
a szabdlyalapu mddszereknél nagy a mdasodfaju hiba (ez a hamis negativ eset, tehat amikor a valés sem-
leges értéket a mdédszer mashova kategorizalja), a 70-100 korili semleges esetbdl 10 alatti taldlat érkezik
a szabalyalapu mddszereknél, mikézben a BERT-tipusy modszereknél béven 50 szazalék feletti a taldlati
arany, GPT-modelleknél 20-30 szazalék jellemz6. Ezzel szemben a ,pozitiv” és ,negativ” kategoriaknal
a szabalyalapu (igaz pozitiv) talalati aranyok 30-50 szazalék koriiliek, mig a BERT- és fejlett GPT-mddszereknél
a 70-80 szazalék jellemzd, a két csalad kozott kevés eltéréssel. Ez alapjan leginkabb a ,,semleges” kategdrian
valo teljesités hatarozza meg az F1-statisztikdk modellcsaladok kozotti kiilonbségeket.
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1. dbra
F1-statisztika kategoriak szerinti bontasban
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Pozitiv Semleges Negativ Nincs Makrodatlagolt
Fundamentum F1

W Ffvdokimova et al. (2023) wmmm Géssi et al. (2023) mm GPT-4.1-mini

mmmm Mdtrai-Pitz — Siket (2023) wmmmm Pfeifer — Marohl (2023) mmmm GPT-5-mini

mmmm Fulop — Kocsis (2023) mmmm Gambacorta et al. (2024) GPT-4.1

mmmm Picault — Renault (2017) mmm GPT-4.1-nano GPT-5

mmm Huang et al. (2022) mmmm GPT-5-nano

Megjegyzés: Az dbra az F1-mutato értékeinek pontbecslését mutatja modszerenként és cimkekategdridk
(pozitiv/semleges/negativ/nem fundamentum) szerinti bontdsban a hdrom fundamentum dtlagdban.
Az értékek bsszerendezése fundamentumok kézétt lehetséges, mert a pozitiv/semleges/negativ értékek
mindhdrom fundamentum esetén leginkdbb a szigoru/semleges/laza monetdris politikai irdnyultsdggal
konzisztens.

Forrds: A szerz6k szamitdsai

A makroatlagolt F1-statisztika (2) a makrodtlagolt visszahivas és precizitas metrikak
harmonikus atlaga, amelyek pedig az egyes értékkategdriankénti visszahivas, illetve
precizitas metrikak sulyozatlan atlagai. A 2. dbra a visszahivas és precizitas mutatoit
veti 6ssze mddszerek kozott, egyrészt a fundamentum azonositasa (,,nincs funda-
mentum informacid” kategoria fundamentumok kozotti dtlagoldsa), masrészt az
elGjeles tonalitdsok azonositdsa (,,pozitiv” és ,negativ” kategoridk fundamentumok
kozotti atlagoldsa) tekintetében.

Az dbra alapjan tobbnyire fennmarad a korabban |atott sorrend a modellcsaladok
teljesitményei kozott, ugyanakkor vannak érdekes eltérések az aggregalt statiszti-
kdkhoz képest. Egyrészt a fundamentumok azonositdsa tekintetében a szabdlyalapu
modellek tdbbnyire precizitasban sokkal jobb eredményt érnek el, mint visszahi-
vasban, s6t Mdtrai-Pitz — Siket (2023) utol is éri, Fulop — Kocsis (2023) meg is el6zi
ebben tekintetben a GPT-modelleket. Ezek szerint a szabdlyalapd modellek inkdbb
elséfaju hibak tekintetében gyengék (sokszor nem azonositjak a human annotalok
szerint a mondatban meglévé fundamentumokat), masodfaju hibat viszont ritkdb-
ban vétenek (a mondatokban azonositott fundamentum csak ritkan téves). Kivétel
e tekintetben Picault — Renault (2017), amely pont forditva, a visszahivasban erés.
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A szabalyalapu modellek a pozitiv/negativ tonalitas esetében viszont dltaldnosan
gyengébbek a masik két modellcsalddnal, ami 6sszhangban van az 1. dbrdn latott
eredményekkel. A tonalitast Iényegesen nehezebb megragadni mindegyik modszer
szdmara, de még sokkal nehezebb fix szétdrak alapjan, mert jellemz6en tobb szé
egylttese pontositja ezt a tartalmat, és az alkotéelemeket jelentd szavak is sok
szinonimaval rendelkeznek, igy nehéz ezeket felsorolni. A nagy nyelvi modellek
viszont a szavak kontextusat is jobban ragadjak meg. A GPT-modellek altaldban
erések ezeknek az informacidelemeknek a kiemelésében, de a BERT-tipusu modellek
a finomhangolason (és doménadaptacion) keresztiil még pontosabban tudnak rail-
leszkedni az adott szaknyelvi kdrnyezetre, szakzsargonra. A GPT-modellek egyeddl
a tonalitds visszahivds metrikajaban tudjak a nagyobb reasoning modellek esetében
megel6zni a BERT-modelleket (tehat a valds pozitiv/negativ tonalitas nagyobb részét
tudjak elérni, de a precizitas gyengébb, tehat a pozitiv/negativ becsiilt tonalitas
t0bbszor bizonyul pontatlannak).

2. dbra
F1-statisztika kategoriak szerinti bontasban
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0,30 1- | ;
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0,00 -
Visszahivas Precizitas Visszahivas Precizitas
FUND FUND POZNEG POZNEG
mmmm Fvdokimova et al. (2023) s GoOssi et al. (2023) mm GPT-4.1-mini
mm Mdtrai-Pitz — Siket (2023) wmmm Pfeifer — Marohl (2023) mm GPT-5-mini
mmm Fulop — Kocsis (2023) mmmm Gambacorta et al. (2024) GPT-4.1
mmmm Picault — Renault (2017) mmm GPT-4.1-nano GPT-5
mmm Huang et al. (2022) mmm GPT-5-nano

Megjegyzés: Az dbra az F1-mutaté értékeinek pontbecslését mutatja modszerenként és cimkekategdridk
(pozitiv/semleges/negativ/nem fundamentum) szerinti bontdsban a hdrom fundamentum dtlagdban.
Az értékek Gsszerendezése fundamentumok kézétt lehetséges, mert a pozitiv/semleges/negativ értékek
mindhdrom fundamentum esetén leginkdbb a szigoru/semleges/laza monetdris politikai irdnyultsdggal
konzisztens.

Forrds: A szerzék szamitdsai
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Ami érdekesség még, hogy a mindkét dbran bemutatott komponensek tekintetében
megmarad a két FinBERT- és két RoBERTa-tipust modellek kdzott a (pontbecslé-
sek) sorrendje (a FinBERT-tone mutatéi magasabbak, mint a FinBERT-FOMC, és
a CentralBankRoBERTa mutatéi magasabbak, mint a RoBERTa+Sp+Pa modellé), bar
a kilénbségek statisztikailag nem szignifikansak.

3.3. Az altalanositasi képesség vizsgalata jegybankok szerinti mintamegosztas
segitségével

Az eddigiekben a tesztmintat a teljes halmazbdl valasztottuk ki véletlenszerden, igy
ezek az eredmények arra engednek kdvetkeztetni, hogy Uj jegybanki kommunikdacion
milyen pontossdgot érhetnek el a kiilonb6z6 mddszerek. A kovetkezékben kiilonbo-
26 jegybanki mintakra szegmentdljuk a mintat, ami altal viszont arra kévetkeztethe-
tiink, hogy jegybankok kozott mennyire atvihet6ek/konzisztensek az eredmények.

A mintat két részre bontottuk, egy csak MNB-kdzleményeket tartalmazé részmintara
és a négy masik jegybank kommunikacidit tartalmazd részmintara.?® A BERT-tipusu
modelleket ezuttal az MNB tesztmintain vald tesztelés el6tt a nem-MNB szovegeken,
a nem-MNB tesztmintan valo teszteléshez az MNB-szévegeken tanitottuk/finomhan-
goltuk. A részmintds tesztelés indikaciot adhat arra, hogy a finomhangolt modellek
esetében a betanitas egy adott jegybanki szovegmintan milyen klasszifikaciés ered-
ménnyel jar mas jegybankok szoévegei tekintetében. Hasonldképp mas modszerek
esetében is ez a teszt ramutathat, ha a szabélyok/promptok eltéré jegybankok kézott
eltéré klasszifikaciés eredményekhez vezet. A mintafelosztas még annyiban ered-
ményez tovabbi (az el6z6ektdl kiilon nem kezelhetd) tesztet, hogy mig a nem MNB
jegybanki kommunikacids szévegek fliggetlen mondatok véletlenszer(i mintdi, az
MNB-kozleményeknél a mintdink teljes kdzleményeket egyltt kezelnek, ami néhany
modszer (Fulop — Kocsis 2023, GPT-modellek) esetében jelenthet elényt (utdbbi-
ak a teljes kozleményt figyelembe véve annotaljak mondataikat), illetve a human
annotaldk is az MNB-mondatok esetén kontextusukat is figyelembe tudtdk venni
a mondatok cimkézésénél. Az MNB-kodzlemények a teljes minta csaknem felét te-
szik ki, igy kell6en nagy elemszam marad a tesztelésre még az alacsony részaranyu
értékkategodridkban is.

28 A négy masik jegybank szétbontasakor nem lenne elég mintank az alacsony elemszamu kategériakban.
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3. dbra
F1-statisztika részminta és fundamentumok szerint
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mmmm Fulop — Kocsis (2023) mmmm Gambacorta et al. (2024) GPT-4.1
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mmm Huang et al. (2022) mmmm GPT-5-nano

Megjegyzés: Az dbra az F1-mutato értékeinek pontbecslését mutatja modszerenként és a hdarom funda-
mentum a tesztmintdt két részmintdra sziikitve; csak MINB-kézleményeket tartalmazo részmintdra és
a négy mdsik jegybank kommunikdcidit tartalmazo részmintdra. A BERT-tipusi modelleket ezuttal az
MNB tesztmintdin vald tesztelés elétt a nem-MNB-szévegeken, a nem-MNB-tesztmintdn valo tesztelés-
hez az MINB-szévegeken tanitottuk/finomhangoltuk.

Forrds: A szerz6k szamitdsai

A 3. dbra fontos tanulsaga, hogy a BERT-tipusu modellek klasszifikacids teljesit-
ménye érdemben csdkken, ha a tanuldminta és a tesztminta eltérd jegybankoktdl
szarmazik. A BERT-tipusi modellek tovabbra is [ényegesen erdsebb klasszifikacios
teljesitményt nydjtanak a szabalyalapu modellekhez képest, de elmaradnak a leg-
jobb GPT-modellek teljesitményéhez viszonyitva. Annak érdekében tehat, hogy
a BERT-tipusu modellek teljesitményelSnye érvényesiiljon, elengedhetetlen a konk-
rét szovegtipusokra és feladatokra valé finomhangolasuk, mivel altaldnositasra és
mas tipusu adatokon vald hatékony teljesitményre kevésbé alkalmasak.

Tobbnyire fennmarad a kordbban latott modellcsaladon beliili sorrend, a FinBERT-ti-
pusu modellek koziil Huang et al. (2022) F-mutatéi magasabbak, a RoBERTa-tipusu
modellek kéziil pedig Pfeifer — Marohl (2023) modellje teljesit jobban. A szabalyala-
pu modellek kozll legtdbbszor Mdtrai-Pitz — Siket (2023) és az MPOL-fundamentum
esetén Evdokimova et al. (2023) a legerdsebbek, a GPT szériai kozul pedig jellemzé-
en a GPT-5 modell produkdlja a legmagasabb F1-értékeket. El&zetes varakozasunk,
hogy a GPT-modellek (és a Fulop — Kocsis 2023 szabalyalapu modszer) az MNB-sz0-
vegeken jobb klasszifikacios eredményeket érnek el a mondatok kontextusanak
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ismerete miatt, nem igazolédik, s6t az MPOL- és REAL-fundamentumok esetében
az F1-értékek a nem-MNB-mintan magasabbak, mig az INFLA-fundamentumnal az
eredmények vegyesek.

A fundamentumok kdzotti 6sszehasonlitdsokban a szabalyalapd mddszerek eseté-
ben mindkét részmintdn az MPOL F1-értékek joval elmaradnak a masik két funda-
mentumon elért értékekhez képest. Ez a kiilonbség azonban a BERT-tipusu és
GPT-modellek esetében nem nyilvanvald. Az MNB-részmintan a modellek tébbsé-
ge ugyan valamelyest gyengébb teljesitményt ér el az MPOL-fundamentumon, de
a nem-MNB-részmintan inkdbb a modellek vegyesen teljesitenek fundamentumok
kozott.

3.4. Gyorsasag és koltségek

A modellek valasztasanal tovabbi szempont lehet a futtatasi sebesség, illetve a mo-
dellek futtatasanak koltségei. Sajat tapasztalatainkat a 3. tdbldzat mutatja be. Ki
kell emelni, hogy a futtatdsi sebesség nagymértékben fligg a hasznalt hardvertdl
a szabalyalapu mddszerek és az on-prem hasznalt BERT-tipusi modelleknél, ugyan-
akkor nem szamit a GPT-modelleknél (amelyek a felhn6ben futnak). A tablazatban
kozolt futtatasi id6 természetesen lényegesen lerdvidithetd, ha van lehet6ség a par-
huzamositasra, de ahol mi alkalmaztunk parhuzamositast, ott a futtatdsi szalak
szamaval felszoroztuk a tapasztalt futtatdsi id6t, hogy a tablazatban kozolt értékek
parhuzamositas nélkul legyenek érthet6k/dsszehasonlithatdok. A futtatasi id6 ter-
mészetesen nem tartalmazza a modellek létrehozasanak (BERT-tipusuak esetében
az annotacié és modelltanitas, szabdlyalapu és GPT-modelleknél a szabalyok és
promptok létrehozasanak) idejét.

A koltségek esetében kiemelendd, hogy a tablazatban kizardlag a GPT-futtatasok
koltségeit mértik le, nem foglalkoztunk a f6leg a BERT-tipusu megoldasokhoz kot-
hetd kozvetett, potencialisan jelentds koltségekkel (a nagyobb szerverkapacitasbadl
kapcsolodo koltségekkel: hardver beszerzésével, installalassal és fenntartassal kap-
csolatos munkaer6- és energiakoltségek, human annotacio koltségei).
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3. tablazat
Futtatasi id6 és a futtatas kozvetlen koltségei

Futtatasi idGigény (perc) Ar
MNB-tesztminta nem-MNB-tesztminta usb

Evdokimova et al. (2023) 0,4 0,4 0,0
Madtrai-Pitz — Siket (2023) 0,3 0,1 0,0
Fulop — Kocsis (2023) 0,8 0,8 0,0
Picault — Renault (2017) 0,9 0,9 0,0
Huang et al. (2022) 20,3 18,4 0,0
Géssi et al. (2023) 16,5 16,1 0,0
Pfeifer — Marohl (2023) 21,6 15,0 0,0
Gambacorta et al. (2024) 17,9 20,2 0,0
GPT-4.1-nano 182,8 241,0 2,7
GPT-5-nano 101,0 605,1 3,1
GPT-4.1-mini 211,7 275,7 12,2
GPT-5-mini 129,5 766,7 7,4
GPT-4.1 240,9 278,3 51,8
GPT-5 209,9 1140,7 46,8

Megjegyzés: A tabldzat az egyes modszerek esetében a tesztminta két részének (6sszesen mintegy 2 100
mondat) futtatdsi idejét és kozvetlen futtatdsi koltségét (USD) mutatjdk szerveriinkén (a parhuzamosi-
tdsbdl adoédo idémegtakaritdssal visszakorrigdltunk, igy az idGigény azt mutatja, hogy szerveriinkén
1 futtatdsi szdl esetén hdny perc alatt futott volna végig a tesztminta).

Forrds: A szerzék szamitdsai

Ezeket a disclaimereket figyelembe véve megdllapithatjuk, hogy kozvetlen futtata-
si sebesség szempontjabdl a szabalyalapli mdédszerek a BERT-tipusu modelleknél
10-50-szer voltak gyorsabbak. A BERT-tipusi modellek sebessége kozott nagy-
sagrendi kiildnbségek nem voltak (modellcsalddon beliil), hozzdjuk képest a CoT
GPT modellek mintegy 10-szer lassabbak voltak, a GPT reasoning modellek (GPT
5 széria) sebessége pedig nagyban fliggott a tesztmintatdl: az MNB-mintan (ahol
a modell a kozlemények 6sszes mondatat egyszerre értékelhette ki) a CoT GPT mo-
delleknél valamelyest gyorsabb, a mondatonként értékelt nem-MNB-tesztmintdn
viszont a CoT-modelleknél 3-4-szer lassabb volt. A futtatas kozvetlen koltségeiben
a GPT-modellek kozott modellméret szerint jelentGsebb kiilonbségek voltak, kate-
gérianként 5-0s szorzéval lehetett szamolni.

4. Kiterjesztések

A tanulmadny végén szeretnénk réviden kitérni olyan kutatdsi irdnyokra, amelyeket
a szakirodalomban, illetve sajat tapasztalataink alapjan eléremutatdnak latunk.

Az egyik ilyen irdny, amelyet néhany tanulmanyban lattunk, és amelyet sajat kodja-
inkban is alkalmazunk, az a jegybanki kommunikacié informdciétartalmdnak tébb
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aspektusra kiterjed6 vizsgdlata. A szakirodalmi sztenderd vizsgalédas tovabbra is
az egyszer(i pozitiv/negativ vagy héja/galamb skalan azonositott tonalitds. Termé-
szetesen ennél sokkal tobbrétegli a kommunikacidéban lévé informacio és annak
pontosabb megértése segitheti a piaci hatasok visszamérését, magyarazatat és
egyéb jegybanki alkalmazasokat.

Yao et al. (2025) a Fedspeak kommunikaciéban olyan makrogazdasagi kauzalis lan-
cokat prébal azonositani, amelyek a monetaris politikai irdnyultsag mogott értheték.
Geiger et al. (2025) Chain-of-Thought prompt technikat alkalmaznak a tonalitas
el6jele utdn intenzitdsanak megallapitdsdra, majd ezt a szbvegben lévé monetdris
politikai irdnyultsagot meglévé egyéb fundamentumokra vonatkozé informaciokkal
egyltt (pl. a stdb inflacids elbrejelzések tikrében) értékelik.

Sajat GPT-promptjaink a kovetkez6 informaciérétegek irdnyaban lépnek tovabb:

— Harom fundamentumra kiilén azonositjuk a tonalitast, de a fundamentumokon be-
[l is azonositunk topikokat. llyet mashol is latunk, pl. Evdokimova et al. (2023) az
MPOL-fundamentum esetében azonositja az el6retekint6 iranymutatas és meny-
nyiségi lazitds komponenseket, vagy az aktivitdson belil konkretizalja a munka-
erdpiaci aktivitdst. Mi ennél tovabb megyiink, a REAL-fundamentum esetén 7,
MPOL esetén 6, INFLA esetén 4 topikot jeldlink ki.

— Megallapitjuk, hogy milyen foldrajzi egységhez kapcsolddik a fundamentum-
informacié (nem mindegy, hogy egy jegybank a sajat vagy a globalis névekedési
kilatasokrdl beszél).

— Kiemeljiuk a fundamentumok dinamikajat (sokszor az zavarja 6ssze a human és
gépi annotacidkat, hogy ellentmondé a szintre és valtozasra vonatkozd informacid:
pl. ,a munkanélkiiliség kissé emelkedett, de tovabbra is historikusan alacsony
szinten marad”).

— Id6beliségre vonatkozd informacié azonositasaval prébalkozunk (multra/jelenre/
jovére vonatkozik a fundamentum tonalitdsa). Ebben a tekintetben fontos kontri-
bucid Byrne et al. (2023), amely részletesen dokumentalja, hogy az id6beliségre
vonatkozo informacidk érdemben magyarazzak a hozamokban latott meglepe-
téseket.

— Tény/meglepetés/varakozdsok és varakozasokon beliil felfelé/lefelé mutatd koc-
kdzatok elkulonitése.

—Végll a tonalitdsndl nemcsak elGjeleket, de kilonbdz6 intenzitdst is kérlink
a promptban (-3 és +3 kozotti skala), ahogyan ezt sokan mdsok is megteszik.

A 4. tabldzat bemutatja Gorodnichenko et al. (2023) mintajaban lévé FOMC harom
mondat esetében a GPT-promptjaink részletesebb outputjat a GPT-5 modell altal.

Tanulmadny
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Hasonldéan sokrétl informacio kinyerése sem szabdlyalapu (tul bonyolult lenne a sza-
balyrendszer), sem BERT-tipusi mddszerekkel (hatalmas human annotalt mintat
igényelne, hogy a sok lehetséges értékkategdria mindegyikére megfeleld elemszam
maradjon) nem célravezet§, igy ezen a vonalon a promptokkal dolgozé generativ
modelleké lehet a jové.

Egy masik irdny, amit igéretesnek tartunk és felmerdl a szakirodalomban is (pl. Geiger
et al. 2025), hogy a BERT-tipusi modellek finomhangolasadhoz koltséges human
annotaciok helyett/mellett generativ nagy nyelvi modellek annotacidit hasznaljuk.
Kordbbi eredményeink alapjan a BERT-tipusu modellek akkor tudnak igazan pon-
tos klasszifikacids teljesitményt nyujtani, ha az adott jegybank szévegeire vannak
specifikusan finomhangolva. Mivel a human annotacidk beszerzése iddigényes és
koltséges lehet, esetenként egyszer(bb lehet a cimkézést valamely erésebb online
generativ modellel (pl. OpenAl nagy GPT-modelljeivel) elvégezni. A néhany szaz/
ezer mondat alapjan betanitott BERT-tipusi modellek ezutdn a GPT-modelleknél mar
gyorsabban és eldfizetési koltségek nélkil futtathatdk a szélesebb szovegadatbazis
kiértékelésére.

5. Konkluziok

Tanulmdnyunk a jegybanki szovegelemzés egyre szélesebb szakirodalmahoz kivan
hozzdajarulni azaltal, hogy 6sszeveti harom kilonb6z6 modellcsaldd (szabalyalapd,
BERT-tipusu és GPT-modellek) kiilonbdz6 tulajdonsdgait harom makrogazdasagi
fundamentum tekintetében, 6t jegybank szovegeit felhasznalva. Az eredmények
alapjan, bar klasszifikacios teljesitménylikben lényeges kiilonbségek vannak, mind-
harom modellcsaldd hasznalatdnak lehet létjogosultsaga az adott szovegelemzési
feladat humadn-, IT-, pénzigyi- lehetGségei és kiilonbo6z6 id6korlatok mellett.

A szabadlyalapu mddszerek |ényegesen gyengébb klasszifikacids teljesitményét ese-
tenként kompenzalhatja a mddszerek gyorsasaga (amely egy nagysagrenddel jobb
a BERT-tipusu és két nagysagrenddel a GPT-modelleknél), valamint a mddszer ala-
csony koltsége (nem kellenek humdn annotacidk, kis hardver-igény) és atlathatdsaga
(nincs feketedoboz jelleg).

A szakirodalom eredményeivel 6sszhangban a BERT-tipusi modellek megfeleld
human annotdacié mellett a leger6sebb GPT-modelleknél is jobb teljesitményt ér-
nek el és azoknal Iényegesen gyorsabbak, offline futtathaték, igy eléfizetést sem
igényelnek. Ezeknek a modelleknek a kiemelkedd teljesitményéhez fontos az adott
jegybanki szoveghez igazitott human annotalt tanitdminta (mas jegybanki széve-
geken mar elvesziti a GPT-vel szembeni elényét), és a futtatashoz nagyobb hardver
szlikséges, mint a masik két modellcsalddhoz.
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A GPT-modellek mérettél és szériatdl fliggben teljesitenek, az Ujabb, nagyobb mo-
dellek a jobb klasszifikacids teljesitményt magasabb futtatasi koltségek és hosszabb
futasi id6 mellett biztositjak. A GPT-modellek lIényeges el6nye, hogy nincs szikség
humdn annotdcidkra, a promptok f6leg az Ujabb reasoning modellek esetében ru-
galmasan és a szoveg sokféle informacid aspektusanak a kinyerésére alkalmazhatok.
Tovabbd, amennyiben egy Ujabb, jobb teljesitményl modell jelenik meg, az kiil6-
nodsebb fejlesztési igény nélkil beépitheté meglévé folyamatainkba.

Bizonyos esetekben célszer(i lehet modellcsalddok kombinacidit hasznalni. Példaul
a dragabb és lassabb nagy GPT-modelleket érdemes lehet kisebb annotdcids mintak
elkészitésére felhasznalni, amelyen BERT-tipusu modelleket tanitva késébb nagyobb
adatbazisokat lehet gyorsabban és kéltséghatékonyan elemezni.
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Fliggelék

Nem fundamentum
TP FPEN

Semleges
FP
2
36
16
11

TP FP FN
Evdokimova et al. (2023) 160 115
Madtrai-Pitz — Siket (2023) 127 78
Fulop — Kocsis (2023) 112
Picault — Renault (2017)
Huang et al. (2022)
Gossi et al. (2023)
Pfeifer — Marohl (2023)
Gambacorta et al. (2024)

FN

80

GPT-4.1-nano
GPT-5-nano
GPT-4.1-mini
GPT-5-mini
GPT-4.1
GPT-5

Megjegyzés: A tabldzat a 3.1. és 3.2. alfejezetek eredményeinek részletesebb, esetszam-alapu kézlése.
A REAL-fundamentum esetében értékkategdridnként (pozitiv, semleges, negativ, nem fundamentum)
mutatja be az pozitiv taldlatok (TP: true positive), az elséfaju hiba (FP: false positive, a ,téves riasztds”
esete), és a mdsodfaju hiba (FN: false negative, az ,elmulasztott taldlat” esete) elemszdmait. A minta
1817 elemet tartalmaz (ez a 2 384 elemdi tesztmintdbdl mdr kisziiri azokat az eseteket, amikor a humdn
annotdciok nem egyeznek). A kénnyebb értelmezés érdekében TP esetében a magasabb elemszdmok
sotétebb zéld drnyalatot, az FP és FN esetén magasabb elemszdmok sététebb piros drnyalatot kapnak.

Forrds: A szerzék szamitdsai
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Nem fundamentum
TP FP FN

Semleges
FP

TP FN

0
27
15

Evdokimova et al. (2023) 118
Madtrai-Pitz — Siket (2023) 104
Fulop — Kocsis (2023) 99 51 38

Picault — Renault (2017) - - -

Huang et al. (2022)

Gossi et al. (2023)
Pfeifer — Marohl (2023)
Gambacorta et al. (2024)

40
34
34
33

GPT-4.1-nano
GPT-5-nano
GPT-4.1-mini
GPT-5-mini
GPT-4.1
GPT-5

Megjegyzés: A tabldzat a 3.1. és 3.2. alfejezetek eredményeinek részletesebb, esetszam-alapu kézlése.
Az INFLA-fundamentum esetében értékkategdridnként (pozitiv, semleges, negativ, nem fundamentum)
mutatja be a pozitiv taldlatok (TP: true positive), az elséfaju hiba (FP: false positive, a ,téves riasztds”
esete), és a mdsodfaju hiba (FN: false negative, az ,elmulasztott taldlat” esete) elemszdmait. A minta
1871 elemet tartalmaz (ez a 2 384 elemdi tesztmintdbdl mdr kiszliri azokat az eseteket, amikor a humdn
annotdciok nem egyeznek). A kénnyebb értelmezés érdekében TP esetében a magasabb elemszdmok
sGtétebb zold drnyalatot, az FP és FN esetén magasabb elemszdmok sététebb piros drnyalatot kapnak.

Forrds: A szerzék szamitdsai
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Nem fundamentum
TP FP FN

Semleges

FN

Evdokimova et al. (2023)
Matrai-Pitz — Siket (2023)
Fulop — Kocsis (2023)
Picault — Renault (2017)

Huang et al. (2022)
Gossi et al. (2023)
Pfeifer — Marohl (2023)
Gambacorta et al. (2024)
GPT-4.1-nano

GPT-5-nano
GPT-4.1-mini
GPT-5-mini
GPT-4.1
GPT-5

Megjegyzés: A tabldzat a 3.1. és 3.2. alfejezetek eredményeinek részletesebb, esetszam-alapu kézlése.
Az MPOL-fundamentum esetében értékkategoridnként (pozitiv, semleges, negativ, nem fundamentum)
mutatja be a pozitiv taldlatok (TP: true positive), az elséfaju hiba (FP: false positive, a ,téves riasztds”
esete), és a mdsodfaju hiba (FN: false negative, az ,elmulasztott taldlat” esete) elemszémait. A minta
1 835 elemet tartalmaz (ez a 2 384 elem( tesztmintdbdl mdr kisziiri azokat az eseteket amikor a humdn
annotdcick nem egyeznek). A konnyebb értelmezés érdekében TP esetében a magasabb elemszdmok
sotétebb z6ld drnyalatot, az FP és FN esetén magasabb elemszdmok sététebb piros drnyalatot kapnak.

Forrds: A szerz6k szamitdsai
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