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Uvod

U danasnjem digitalnom dobu, tvrtke neprestano traze nacine kako poboljsati interakciju s
klijentima i unaprijediti efikasnost svojih usluga podrske. U svijetu gdje su korisnicka
oc¢ekivanja na visokoj razini, sposobnost brzog i preciznog rjeSavanja upita i problema
postaje kljucna za odrzavanje konkurentnosti i zadovoljstva klijenata. U ovom kontekstu,
tehnologije umjetne inteligencije, posebno veliki jezi¢ni modeli (Large Language Models,
LLM), nude obecavajuci pristup za premosc¢ivanje jaza izmedu kompleksnih korisnickih

zahtjeva 1 potrebe za brzom, relevantnom podrskom.

Ovaj zavrSni rad fokusira se na integraciju naprednih tehnologija umjetne inteligencije
unutar internih procesa podrSke kompanije, s posebnim naglaskom na brzo pronalazenje
adekvatnih informacija u bogatim internim bazama znanja. S obzirom na to da tvrtke Cesto
raspolazu obimnim repozitorijima dokumentacije, ukljucujuci upute, hodograme i rjeSenja
za Ceste probleme, klju¢ni izazov lezi u efikasnom pretrazivanju i koriStenju ovih resursa za
rjeSavanje specificnih upita. Tradicionalni pristupi mogu biti vremenski zahtjevni i ne uvijek
efikasni, stvaraju¢i potrebu za inovativnim rjeSenjima koja mogu dinamicki dohvatiti 1

primijeniti relevantne informacije.

Izraden je ,,chatbot* temeljen na principima Retrieval Augmented Generation (RAG)1 Large
Language Model (LLM), koji bi omogucio brz i precizan pristup potrebnim informacijama
koristeci prirodne jezicne upite. Implementacijom ovakvog sistema, kompanije bi mogle
znacajno unaprijediti ucinkovitost svojih usluga podrSke, smanjiti vrijeme potrebno za

obuku novih agenata te poboljsati ukupno korisnic¢ko iskustvo.

U ovom radu su istrazeni postojeci izazovi s kojima se tvrtke suocavaju prilikom pristupa i
koriStenja internih baza znanja, analizirane su potencijalne prednosti integracije tehnologija
umjetne inteligencije u te procese, te je predloZzeno prakticno rjeSenje koje koristi najnovija
dostignuéa u podrucju LLM-ova i RAG-a. Kroz teorijski okvir i prakticnu implementaciju,
rad pokazuje kako tehnoloski napredak moze transformirati internu podrsku i upravljanje
znanjem unutar IT tvrtke, ¢ime se otvara moguce novo poglavlje u interakciji s klijentima 1

unutarnjoj efikasnosti.



1. Terminologija i teorija

1.1. Uvod u Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Retrieval-Augmented Generation (RAG) je metoda koja kombinira generativne jezi¢ne
modele s mehanizmima za dohvacanje informacija iz vanjskih izvora kako bi se stvorili
kontekstualno bogati i to¢ni odgovori. Ova metoda koristi dohvacanje podataka iz baza
podataka ili drugih vanjskih izvora kako bi obogatila kontekst koji jezi¢ni model koristi za
generiranje odgovora. KoriStenjem RAG-a, modeli mogu generirati odgovore koji su
relevantniji 1 precizniji u usporedbi s tradicionalnim jezicnim modelima koji se oslanjaju

samo na podatke ugradene tijekom treniranja.

1.2. Pozadina i razvoj RAG-a

Tradicionalni jezi¢ni modeli, iako sposobni za generiranje koherentnog teksta, ¢esto pate od
nedostatka specificnog konteksta i mogu proizvesti odgovore koji su netocni ili genericki.
RAG tehnologija razvijena je kao odgovor na ove izazove kombiniranjem sposobnosti
jezi¢nih modela s mo¢ima sustava za dohvacanje informacija. U radu "Investigating the
performance of Retrieval-Augmented Generation and fine-tuning for the development of Al-
driven knowledge-based systems" isticu da je "RAG posebno ucinkovit u smanjenju
fenomena halucinacije u usporedbi s modelima finog podesavanja" te da je "RAG sustav u
prosjeku nadmasio FN modele za 16% u pogledu ROGUE rezultata, 15% u pogledu BLEU

rezultata i 53% u pogledu cosine slicnosti" (Lakatos 1 sur., 2024.).

ROGUE 1 BLEU su metrike za procjenu kvalitete generiranog teksta. ROGUE (Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation) ocjenjuje preklapanje izmedu generiranog
teksta i referentnih tekstova, dok BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) mjeri preciznost
preklapanja. Cosine sli¢nost, koja ¢e biti objasnjena u sljede¢em potpoglavlju, koristi se za

mjerenje sli¢nosti izmedu tekstova pohranjenih u obliku vektora rijeci (tokena).



1.3. Cosine slichost

Cosine slicnost je metrika koja se koristi za mjerenje sli¢nosti izmedu dva vektora, ¢esto
primijenjena u obradi prirodnog jezika za mjerenje sli¢nosti izmedu tekstualnih dokumenata.
Izracunava kosinusni kut izmedu dva vektora, $to daje vrijednost izmedu -1 1 1. Vrijednost
blizu 1 ukazuje na visoku sli¢nost, dok vrijednost blizu -1 ukazuje na visoku razlicitost. U
RAG sustavima, cosine sli¢nost se koristi za usporedbu generiranih odgovora s referentnim

tekstovima kako bi se procijenila njihova tocnost i slicnost.

Nasslici 1 prikazana je vizualizacija ugradnje teksta (,,text embedding*), koja pokazuje kako
se rijeci mogu predstaviti u vektorskom prostoru. Ovakva vizualizacija pomaze razumjeti

kako se tekstualni podaci mogu strukturirati i analizirati pomoc¢u vektorskih modela.

[documentation

Slika 1: Vizualizacija ugradnje teksta (Chotrani, 2024).

Na slici 2 prikazan je vektorski prikaz teksta i njihovo moguce zbrajanje. Ova slika ilustrira
kako se znaCenja razliCitih tekstualnih izraza mogu kombinirati pomocu vektorske

aritmetike. Primjerice, vektor za izraz "Open Door" dobiva se zbrajanjem vektora za "Open"



i1 "Door". Sli¢no tome, vektor za "Close Door" dobiva se zbrajanjem vektora za "Close" i
"Door". Ovo zbrajanje vektora omogu¢ava modelu da razumije slozenije pojmove na temelju
njihovih sastavnih dijelova. Ovakav prikaz omoguc¢ava da se pomocu kosinusne slicnosti
izmedu vektora mjeri slicnost znacenja izmedu razliCitih tekstualnih izraza. Kosinus kuta
izmedu dva vektora pruza mjeru sli¢nosti koja je neovisna o njihovoj veli¢ini, $to je posebno

korisno za analizu semanti¢kih odnosa izmedu izraza.

Open Door Gl C|0se Door

Door

&

Open | Close

Fridge

Slika 2: Vektorski prikaz teksta i njihovo moguce zbrajanje (Matuski, M., Lago, P. & Sozo,
L, 2019)

1.4. Primjena RAG-a u aplikacijama

RAG tehnologija ima Siroku primjenu u razli¢itim domenama:
1. Pametna poljoprivreda:

- U radu "Web Application for Retrieval-Augmented Generation: Implementation and
Testing" (Radeva i sur., 2024). razvili su aplikaciju PaSSER za testiranje modela u domenu
pametne poljoprivrede, koja koristi RAG sustav za generiranje specificnih i informiranih

odgovora vezanih uz poljoprivredne prakse, bolesti biljaka 1 vremenske uvjete .

2. Zdravstvena skrb:

- Pruzanje to¢nih medicinskih informacija pacijentima i lijeCnicima, integriranjem

medicinskih baza podataka i najnovijih istrazivanja s jezicnim modelima. Istice se da "RAG



tehnologija moze znacajno poboljsati tocnost i relevantnost medicinskih informacija"

(Lakatos i sur., 2024).

3. Financijske usluge:

- Generiranje preciznih financijskih izvje$¢a i analiza koriStenjem relevantnih financijskih
podataka. "Integracija vanjskih financijskih podataka s jezicnim modelima omogucava

stvaranje tocnijih i informiranijih financijskih analiza" (Lakatos 1 sur., 2024).

4. Obrazovanje:

- Stvaranje personaliziranih obrazovnih materijala i odgovora na pitanja ucenika na
temelju velikih baza podataka obrazovnih sadrzaja. Huang i sur. navode da "RAG sustavi
mogu transformirati nacin na koji se obrazovni sadrzaji prilagodavaju potrebama ucenika".

(Huang i sur., 2023)

1.5. Prednosti RAG-a nad finim podesavanjem (FN)

RAG ima nekoliko klju¢nih prednosti u odnosu na fine-tuning (FN):

- Smanjenje halucinacija: U kontekstu umjetne inteligencije, "halucinacija" se odnosi na
situaciju kada model generira odgovore koji su netocni ili izmisljeni, a nemaju osnovu u
stvarnim podacima ili informacijama. RAG smanjuje rizik od halucinacija jer dohvaca
relevantne informacije iz vanjskih izvora, dok FN modeli Cesto pate od generiranja neto¢nih

informacija. Na taj nacin, RAG omogucuje generiranje tocnijih i pouzdanijih odgovora.

- Veca efikasnost: RAG sustav je dokazano ucinkovitiji u usporedbi s modelima finog
podesavanja (FN). Kroz razne evaluacije, uklju¢uju¢i ROGUE, BLEU 1 cosine sli¢nost,
pokazalo se da RAG modeli postizu bolje rezultate u generiranju preciznih i relevantnih
odgovora. Ova efikasnost proizlazi iz sposobnosti RAG-a da koristi dodatne vanjske

informacije za poboljSanje tocnosti generiranih odgovora.

- Siri opseg znanja: RAG moze koristiti dodatne informacije koje nisu uklju¢ene u inicijalni

trening modela, ¢ime se omogucuje kontinuirano azuriranje i obogacéivanje baze znanja.



2. Funkcionalni zahtjevi

U okviru zavr$nog rada razvijen je sustav Ciji je primarni cilj unaprijediti internu
komunikaciju 1 pristup informacijama unutar timova korisnicke podrske. Sustav koristi
napredne tehnologije umjetne inteligencije, ukljucujuci velike jezi€ne modele i metode
temeljene na principu Retrieval Augmented Generation (RAG), kako bi omogucio efikasno
pretrazivanje internih baza znanja te pruzio podrSku zaposlenicima u realnom vremenu. Kroz
sljedece funkcionalne zahtjeve detaljno je opisano kako korisnici mogu koristiti sustav te

kako A7 komponente pridonose njegovoj funkcionalnosti.

2.1. Korisnik

Pod terminom ‘korisnik’ smatra se zaposlenik odjela korisni¢ke podrske
2.1.1. Slanje poruke

e Korisnik moze kreirati 1 poslati tekstualnu poruku pomocu korisni¢kog sucelja. Ova
poruka predstavlja upit na koji se ocekuje odgovor koriStenjem integriranog A/
sustava. Upiti mogu ukljucivati pitanja ili probleme koje korisnik zeli rijesiti uz

pomo¢ sustava

e Sustav omogucava unos i slanje poruka u realnom vremenu
2.1.2. Prikaz poruka

e Korisnik moze vidjeti sve poslane poruke/upite

e Poruke se prikazuju u kronoloSkom redoslijedu, s najnovijim porukama pri dnu
2.1.3. Pregled pojedinaénog razgovora
e Korisnik moze odabrati bilo koji razgovor kako bi vidio sve poruke koje su dio tog

razgovora

e Sustav prikazuje sve poruke unutar odabranog razgovora, omogucujuci korisniku

detaljan uvid u komunikaciju

e Sustav u svojem sucelju pokazuje i sve hiperveze vezane uz razgovor



2.2.

Sustav

Pod ‘sustav’ se smatra posluziteljska i klijentska aplikacija s bazama podataka

2.2.1. Interaktivno korisni¢ko sucelje

Sustav pruza sucelje koje omogucava laku navigaciju i uporabu

2.2.2. Sigurnost i privatnost

Pristup sustavu je ograni¢en na ovlastene zaposlenike korisnicke podrske

2.2.3. Umjetna inteligencija

2.3.

Korisnik unosi upit, sustav koristi LLM 1 RAG (s vektorskom bazom) za analizu upita
1 pronalazak najrelevantnijih informacija unutar baze znanja

Sustav dinamicki prilagodava odgovore na temelju konteksta razgovora, koristeci
povratne informacije od korisnika za unapredenje preciznosti

Sustav omogucava korisnicima postavljanje dodatnih pitanja ili trazenje pojasnjenja
u vezi s dobivenim odgovorima, koristec¢i A4/ za generiranje prirodnih i kontekstualno

relevantnih odgovara

Ostali zahtjevi

Podrska za paralelni rad viSe korisnika u stvarnom vremenu
Automatsko azuriranje korisnickog sucelja

Otpornost na greske

Jednostavno odrzavanje sustava

Optimizacija interakcije s umjetnom inteligencijom

10



3. Tehnologije, alati i arhitektura

Pri razvoju inovativnog sustava za unapredenje korisnicke podrSke kroz umjetnu
inteligenciju, klju¢no je odabrati prave tehnologije i alate koji ¢e omoguciti efikasnu
implementaciju i skalabilnost projekta. Ovaj segment detaljnije opisuje tehnoloski stog koji
je koriSten za razvoj klijentske i posluziteljske strane aplikacije, kao i tehnologije baze

podataka prilagodene specificnim potrebama projekta.

3.1. Tehnologije klijentske strane

Za razvoj korisnickog sucelja, koristena je React, moderna JavaScript biblioteka dizajnirana
za izgradnju dinami¢nih 1 reaktivnih web aplikacija. Zahvaljuju¢i svojoj komponentnoj
arhitekturi, React omogucéava brzo razvijanje interaktivnih korisnickih sucelja koji mogu
efikasno azurirati pravilne komponente u trenutku kada se podaci promijene. Ova
karakteristika Cini React idealnim za razvoj aplikacija poput chatbot-a, gdje brzina i

reaktivnost predstavljaju klju¢ne faktore za osiguravanje pozitivnog korisni¢kog iskustva.

3.2. Tehnologije posluziteljske strane

Na posluziteljskoj strani, aplikacija je izgradena koriste¢i Java programski jezik, uz
koriStenje Spring Boot radnog okvira (framework). Spring Boot nudi Sirok spektar
funkcionalnosti koji olakSavaju razvoj, od jednostavne konfiguracije do integracije sa
sigurnosnim protokolima 1 upravljanjem bazama podataka. Za potrebe ovog projekta,
posebno je bila vazna integracija s LangChain4j, Java bibliotekom koja omogucava laku
integraciju s tehnologijama umjetne inteligencije i velikim jezi¢nim modelima. LangChain4j
sluzi kao most izmedu Java aplikacija i naprednih 4/ modela, omoguc¢avaju¢i razvojnim
timovima da implementiraju kompleksne A/ funkcionalnosti poput generiranja teksta,
razumijevanja prirodnog jezika i dohvacanja informacija na efikasan i ucinkovit nacin.

Takoder, bilo je potrebno i povezivanje sa drugim sustavima poput Azure i Confluence.

3.3. Tehnologije baze podataka

Za upravljanje 1 pretrazivanje vektorskih reprezentacija dokumenata koristila se Qdrant,

specijalizirana vektorska baza podataka dizajnirana za brzo i efikasno pretrazivanje kroz
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velike koli¢ine vektorskih podataka. Qdrant je optimizirana za rad s vektorima, $to je ¢ini
idealnim izborom za aplikacije koje se oslanjaju na semanti¢ko pretrazivanje i analizu
velikih skupova nestrukturiranih tekstualnih podataka. Osim moguénosti brzog dohvacanja
relevantnih dokumenata na temelju semanticke sli¢nosti, Qdrant nudi i skalabilnost potrebnu

za upravljanje rastu¢im volumenima podataka kako se baza znanja prosiruje.

Kombinacija React-a, Spring Boot-a uz LangChain4j, 1 Qdrant tehnologija predstavlja
temelj za razvoj sofisticiranog sustava koji integrira umjetnu inteligenciju u procese
korisnicke podrSke. Ovaj tehnoloSki stog omoguéit ¢e izgradnju robusne, efikasne i
skalabilne aplikacije sposobne za obradu kompleksnih upita i pruzanje brzih, relevantnih

odgovora korisnicima.

3.4. Arhitektura

Arhitektura sustava temelji se na tri sloja (Three Tier Architecture), koja osigurava jasnu
podjelu odgovornosti, skalabilnost i odrzivost aplikacije. Ova arhitektura dijeli sustav na tri

glavna sloja: prezentacijski sloj, aplikacijski sloj i sloj baze podataka.
3.4.1. Prezentacijski sloj

Prezentacijski sloj (Presentation Tier) predstavlja korisnicko sucelje 1 sluzi za interakciju
korisnika s aplikacijom. Ovaj sloj je implementiran koriStenjem React biblioteke, koja
omogucuje izgradnju dinamicnih i interaktivnih korisni¢kih sucelja. React pruza brzu i

efikasnu manipulaciju DOM-om, ¢ime se osigurava visoka responzivnost aplikacije.
3.4.2. Aplikacijski sloj

Aplikacijski sloj (4pplication Tier) sadrzi poslovnu logiku aplikacije. Ovaj sloj je
implementiran u Javi koriste¢i Spring Boot radni okvir (framework). Spring Boot omogucuje
jednostavnu konfiguraciju i integraciju s razli¢itim servisima, ukljucujuéi LangChain4j
biblioteku za integraciju s umjetnom inteligencijom i velikim jezi¢nim modelima.
Aplikacijski sloj takoder osigurava povezivanje s vanjskim sustavima kao $to su Azure i

Confluence, omogucuju¢i dohvacanje 1 obradu podataka u realnom vremenu.

12



3.4.3. Sloj baze podataka

Sloj baze podataka (Database Tier) zaduzen je za pohranu i upravljanje podacima. Za
upravljanje vektorskim reprezentacijama dokumenata koristi se Qdrant, specijalizirana
vektorska baza podataka koja omogucuje brzo i1 efikasno pretrazivanje velikih koli¢ina
vektorskih podataka. Qdrant je optimizirana za semanticko pretrazivanje i analizu podataka,
¢ime se osigurava brza i to¢na obrada upita korisnika. Takoder, koristi se PostgreSQOL za

tradicionalno upravljanje relacijskim podacima.

Na slici 3 prikazana je troslojna arhitektura koja jasno pokazuje kako su razliciti dijelovi
sustava odvojeni i medusobno povezani. Prezentacijski sloj komunicira s aplikacijskim
slojem, koji zatim pristupa sloju baze podataka za pohranu i dohvacanje informacija. Ova

podjela omogucuje bolju organizaciju koda, lakse odrzavanje i skalabilnost sustava.

Three Tier architecture

Internet

Vv

Presentation
(web server)

Application Database

Slika 3: Three Tier Architecture (GeeksforGeeks, 2024)
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4. Posluziteljski dio aplikacije

Posluziteljski dio aplikacije sastoji se od nekoliko klju¢nih komponenti koje zajedno

omogucuju efikasno funkcioniranje korisnicke podrske putem umjetne inteligencije. Ove

komponente ukljucuju dockerizirane baze podataka (PostgreSQOL 1 Qdrant), inicijalno

ugradivanje podataka (data embedding), te integraciju s API-jem Confluence i OpenAl

modelom. Cilj je pruziti brze i tocne odgovore na korisnicke upite putem chatbot-a.

4.1.

Tehnoloski stog posluziteljske strane

Za razvoj posluziteljske strane koristi se kombinacija modernih tehnologija kako bi se

postigla skalabilnost, sigurnost i u¢inkovitost:

Docker: Za kreiranje izoliranih okruzenja za PostgreSQOL 1 Qdrant baze podataka.
PostgreSQL: Relacijska baza podataka za pohranjivanje poruka i razgovora.
Qdrant: Vektorska baza podataka optimizirana za brzo pretrazivanje vektorskih
reprezentacija dokumenata.

Confluence API: Koristi se za dohvacanje sadrzaja s ,,Call Center prostora (space),
ukljucujuéi upute, hodograme, rjeSenja za Ceste probleme i druge relevantne
dokumente. Ovi sadrzaji se koriste za obogacivanje baze znanja koju sustav koristi
za generiranje odgovora na korisnicke upite.

OpenAl "text-embedding-3-large" model: Za ugradnju tekstualnih podataka u
vektorske reprezentacije 1 generiranje odgovora na korisnicke upite. Vektori su
predefenirane veli¢ine reda 3072.

OpenAl GPT-40: LLM model za generiranje odgovora na korisnicke upite.

Azure Storage: Za pohranjivanje i dohvacanje datoteka povezanih s korisnickim

upitima.
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4.2. Opis glavnih funkcionalnosti posluziteljske strane

Posluziteljski sustav omogucava nekoliko klju¢nih funkcionalnosti koje su temeljne za

operacije chatbot-a:

e Inicijalizacija baza podataka: Pokretanje ,docker compose akcije za
inicijalizaciju PostgreSQL baze podataka te programsko pokretanje Qdrant docker
kontejnera.

e Ugradnja podataka: Automatska ugradnja stranica s Call Center prostora pomocu
Confluence API-a i OpenAl modela.

e Ubacivanje podataka u Qdrant: Pohranjivanje vektorskih polja koja su dobivena
transformacijom teksta u vektore i metapodataka u Qdrant bazu podataka.

e Generiranje odgovora na korisnicke upite: Korisnicka poruka se ugraduje,
usporeduje se s vektorima u Qdrant bazi pomocu Cosine udaljenost, te se koristi LLM
model GPT-4o za procjenu i generiranje odgovora.

o Dohvadanje i prikaz datoteka: Koriste¢i Azure Storage, dohvacaju se hiperveze za

datoteke koje se prikazuju na korisni¢kom sucelju.
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5. Detaljni opis posluziteljskih dijelova

5.1. Implementacija baze podataka

Prije pokretanja aplikacije potrebno je inicijalizirati kontejnerizirane PostgreSQL 1 Qdrant
baze podataka. ,,docker dompose* skripta automatski postavlja potrebne servise i osigurava
njihovu dostupnost za aplikaciju. PostgreSQL se koristi za pohranu poruka i razgovora, dok

se u Qdrant bazi pohranjuju vektorske reprezentacije dokumenata.

5.2. Integracija s LangChain4j

LangChain4j biblioteka omogucéava jednostavnu integraciju s naprednim A/ modelima
unutar Java aplikacija. KoriStenjem ove biblioteke, aplikacija moze efikasno koristiti LLM

modele za generiranje tekstualnih odgovora na korisnicke upite. Integracija ukljucuje:

e Tokenizacija i ugradnja podataka: Koristi se model za tokenizaciju i1 ugradnju
podataka.

e Sudelje za LLM modele: OlakSava konfigurabilnu integraciju s OpenAl modelima
putem jednostavne biblioteke.

¢ Definicija promptova: Kreiranje specifi¢nih doSaptavanja (promptova) za razlicite

zadatke kako bi se osiguralo precizno generiranje odgovora.

5.3. Operativni tijek aplikacije

Aplikacija funkcionira na sljede¢i naCin:

1. Inicijalizacija sustava:

Pokretanje ,,docker compose* akcije koja inicijalizira kontejner PostgreSQL baze podataka.

Pokretanje aplikacije koja takoder inicijalizira Qdrant vektorsku bazu podataka.
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2. Inicijalna ugradnja podataka:

Sve Confluence stranice s ,,Call Center* prostora (Confluence space) povlace se pomocu
Confluence API-a. Stranice sadrze tekst, slike 1 njih se dobiva u HTML obliku. Datoteke se
dobivaju posebnom krajnjom toc¢kom (endpoint). Stranice se ugraduju u vektorska polja
koriste¢i OpenAl model "text-embedding-3-large". Ugradivanje znali pretvaranje
tekstualnih podataka u numericke vektore koji omogucuju efikasno pretrazivanje i analizu
sadrzaja. Koristi se rekurzivni ,,document splitter* koji reze podatke na konfigurabilan broj
tokena (jedan token je priblizno ekvivalentan 4 znaka teksta za uobicajeni engleski tekst, Sto
je otprilike % rijeci, tako da je 100 tokena =~ 75 rijeci). Vektorska polja se unose u Qdrant
bazu zajedno s metapodacima (naslov stranice, naslov roditeljske stranice, identifikator

stranice, identifikator prostora, URL stranice).

3. Generiranje odgovora na korisnicke upite:

Korisnik postavlja pitanje putem korisnickog sucelja. Korisnikova poruka se ugraduje u
vektor pomoc¢u OpenAl modela. Taj vektor se usporeduje s vektorima u Qdrant bazi pomocu
Cosine udaljenost kako bi se pronasli najblizi vektori te se u sustav vracaju top 4 rezultata.
LLM model GPT-4o0 procjenjuje koji od tih 4 sadrzaja najviSe odgovara korisnikovom
pitanju 1 vraca identifikator stranice. Confluence API se ponovno poziva za dohvacanje
trazene stranice. GPT-40 model generira odgovor na korisnikovo pitanje, ukljucujuéi slike i
link na (Confluence) stranicu za brzi pristup. Ukoliko odgovor nije relevantan za znan skup
podataka kao na primjer pitanje ,,Koliko je sati u Londonu?*, odgovor chatbot-a ¢e biti da

nije treniran na takvim podacima te da se pita druga pitanje.

4. Dohvacanje datoteka:

Nakon generiranja odgovora, aplikacija dohvaca hiperveze za sve datoteke povezane sa
Confluence stranicom iz Azure Storage-a. Hiperveze za datoteke prikazuju se na
korisnickom sucelju. Postoji krajnja tocka (endpoint) za povlacenje datoteka s Confluence
stranice 1 spremanje na Azure Storage, no ta akcija se ne radi pri pokretanju aplikacije zbog

njezine vremenske kompleksnosti (6 — 8 minuta).
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Na slici 3 prikazan je sekvencijski dijagram koji opisuje proces inicijalizacije sustava i
inicijalnog ugradivanja podataka. Proces pocinje inicijalizacijom PostgreSQL 1 Qdrant baza
podataka, nakon Cega slijedi dohvacanje stranica iz Confluence, ugradivanje tih stranica

pomocu OpenAl modela, te pohrana vektora u Qdrant bazu.

Backend PostgreSQL Qdrant ‘ Confluence ‘ OpenAl

1. Inicijalizacija baze podataka

2. Inicijalizacija vektorske baze

3. Dohvacanije stranica

I

L hveewwe |
| | e
L s
D R

Backend PostgreSQL Qdrant ‘ Confluence ‘ OpenAl

Slika 4: Sekvencijski dijagram za inicijalizaciju sustava i ugradnju podataka.

Naslici 4 prikazan je sekvencijski dijagram koji ilustrira tijek dogadaja kada korisnik postavi
pitanje. Proces zapocinje ugradivanjem korisnikovog pitanja pomocu OpenAl modela,
nakon ¢ega se upit (prikazan u vektorskom obliku) usporeduje sa drugim vektorima u bazi
podataka pomocu Cosine sli¢nosti . Najbolji rezultat se zatim dohvaca iz Confluence sustava

1 vraca korisniku zajedno s hipervezama za povezane datoteke.

Dijagram takoder prikazuje ponovno pozivanje Confluence sustava, unato¢ tome $to su sve
stranice inicijalno spremljene tijekom procesa ugradnje (embedding). Razlog za ovo
ponovno pozivanje je mogucnost promjena u sadrzaju stranica. lako ove promjene ne utjecu
na bazu podataka za pretragu, one su kljucne za generiranje tocnih odgovora. Na primjer,
prilikom trazenja brojeva odredenih klijenata, pretraga ¢e identificirati relevantan odlomak,
ali konkretne informacije poput brojeva klijenata mozda nece biti aZzurirane u vektorskoj
bazi. Stoga je dohvacanje najnovije verzije stranice iz Confluence sustava vazno za tocnost
odgovora. Ovaj postupak nije vremenski zahtjevan, §to ga ¢ini prakti¢nim izborom. S druge
strane, proces ponovnog ugradivanja cijelih stranica je vremenski intenzivniji, ali moze se

pokrenuti po potrebi putem dostupne krajnje tocke (endpoint) za ponovno ugradivanje.

18



Ovaj pristup osigurava detaljan i jasan opis slike koji obja$njava ne samo tijek dogadaja, ve¢

i razloge za odredene dizajnerske odluke unutar sustava.

Backend ‘ Qdrant Confluence OpenAl PostgreSQL

1. Postavlja pitanje

2. Sprena poruku Korisnika

Upit korisnika
ekors Pzl

5. Vektorski prikaz upita korisnika
6. Vraca top 4 rezultata

. Procjena rezultata

8. Vraca iderftifikator najboljeg rezultata _

9. Dohvacéanje strapice
10. Vraca stranigu
e I
| [eomeewecdoos
S

15. Vrac¢a hipervgze

16. Sprems hipervez _

17. Prikaz odgovora i hiperveza

Backend ‘ Qdrant Confluence OpenAl ‘ PostgreSQL

Slika 5: Sekvencijski dijagram za generiranje odgovora na korisnicke upite.
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6. Baze podataka i njihova struktura

Posluziteljski dio aplikacije koristi dvije glavne baze podataka: Qdrant za vektorske
reprezentacije dokumenata 1 PostgreSQL za relacijske podatke. U nastavku su detaljno

opisane sheme i funkcionalnosti obje baze podataka.

6.1. Qdrant baza podataka

Qdrant je specijalizirana vektorska baza podataka dizajnirana za brzo i1 efikasno
pretrazivanje kroz velike koliCine vektorskih podataka. Ova baza podataka koristi se za
pohranu ugradenih tekstualnih podataka koji omogucuju semantic¢ko pretrazivanje i analizu.
Na slici 6 prikazan je jedan zapis (Point) u Qdrant bazi podataka. Zapis je vektorski prikaz

teksta sa prije spomenutim metapodacima, on sadrzi sljedeca polja:

‘content : Sadrzaj stranice.

- “pageld : 1D stranice.

- ‘parentPage’: 1D roditeljske stranice.
- ‘spaceld’: 1D prostora.

- ‘title’: Naslov stranice.

- “url’: URL stranice.

- vector': Vektor koji je dobiven ugradnjom sadrZaja teksta u dokumentu.
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Point

Content: Dobro dosli na stranicu ...

' Page ID: 817266830

‘ Parent Page ID: 817266694 ‘

‘ Space ID: 817266694 ‘

[ Title: CallCenter}

‘ URL: https://trilixdoo.atlassian.net... ’

‘ Vector: 0.014080414,0.02104492,-0.018652763... ‘

Slika 6: Struktura jednog zapisa (Point) u Qdrant bazi podataka.

Na slici 7 uz pomo¢ Qdrant baze podataka i napisane Python skripte vizualizirani su

vektorski podaci u trodimenzionalnom prostoru. Svaka tocka predstavlja jedan zapis, a

njihova udaljenost ukazuje na semanticku sli¢nost.

3D Vector Embeddings Visualization
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Slika 7: Vizualizacija vektorskih podataka u Qdrant bazi podataka

Na slici 8 prikazane su dvije susjedne tocke, odnosno vektori, Sto omogucuje detaljniji

pregled njihovog sadrzaja 1 semanticke sli¢nosti.

“content™: "Kako bi se odjel Operacije rasteretio taskova koji su manje zahtjevni u pogledu tehnickih karakteristika, odjel Support preuzima takvu vrstu taskova u svoje redovno zaduZenje
"pageld™ "819396745",

“parentPage™ "Radne procedure i postupci”,

"spaceld™: "817266694",

“title' renoSenje taskova iz Operacija u Support”,

“url™: "hitps:/frilixdoo.atlassian.net/wiki/spaces/CAL/pages/819396745"

L 2
“content™: "Nakon svih priprema koje podrazumijevaju pristupnost aplikacijama, uputama i slicno, odjel Operacije odrZava edukaciju za rad na preuzetim taskovima odjelu Support. Kada ¢
"pageld™ "819396745",
"parentPage™: "Radne procedure i postupci”,
"spaceld™: "817266694",
"title™: "PrenoSenje taskova iz Operacija u Support”,
"url™: "hitps:/frilixdoo.atlassian.net/wiki/spaces/CAL/pages/819396745"
H

Slika 8: Detaljan prikaz dviju susjednih tocaka u Qdrant bazi podataka.

6.2. PostgreSQL baza podataka

PostgreSQL je relacijska baza podataka koja se koristi za pohranu poruka i razgovora.
Struktura baze podataka prikazana je na ER dijagramu (slika 9). Baza se sastoji od tri glavne

tablice:

- conversation: Pohranjuje informacije o razgovorima.

‘message’: Pohranjuje poruke unutar razgovora.
- ‘conversation_link’: Pohranjuje poveznice na relevantne dokumente ili stranice

povezane s razgovorima.
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CONVERSATION

VARCHAR(255) | title

e (N

contains contains
ME§S;\GE \ = S ]
‘ CONVERSATION_LINK ‘

SERIAL id \ PK

- SERIAL id | PK |
VARCHAR(36) | conversation_id | FK - —r L ]
Y — VARCHAR(36) ‘ conversation_id | FK ‘

‘ VARCHAR(255) | title
BOOLEAN is_ai » ikl | _
S VARCHAR(255) ‘ url \

VTIVEXT rconternrt

TIMESTAMP timestamp

Slika 9: ER dijagram PostgreSQL baze podataka.

Svaka tablica sadrzi sljedeca polja:
CONVERSATION:

- id': Primarni klju¢, UUID (VARCHAR(36)).
- ‘title’: Naslov razgovora (VARCHAR(255)).

MESSAGE:

- 'id’: Primarni klju¢ (SERIAL).

- “conversation_id': Strani klju€ povezan s “conversation’ tablicom (VARCHAR(36)).

- “content': Sadrzaj poruke (TEXT).

- is_ai': Indikator je li poruka generirana od strane umjetne inteligencije ili je to

poruka/upit korisnika (BOOLEAN).

‘timestamp’: Vremenska oznaka kada je poruka stvorena (TIMESTAMP).

CONVERSATION_LINK:

‘id’: Primarni klju¢ (SERIAL).

- ‘conversation_id : Strani klju¢ povezan s “conversation’ tablicom (VARCHAR(36)).
- ‘title’: Naslov poveznice (VARCHAR(255)).

- url’: URL poveznice (VARCHAR(255)).
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Ova struktura omogucuje ucinkovito upravljanje porukama, razgovorima i povezanim

resursima unutar sustava korisnicke podrske.

Integracija Qdrant 1 PostgreSQL baza podataka omogucuje ucinkovito upravljanje i1
pretrazivanje vektorskih i relacijskih podataka. Qdrant omogucuje brzo i efikasno
semanticko pretrazivanje kroz vektorske podatke, dok PostgreSQOL pruza robusno rjeSenje

za upravljanje relacijskim podacima.
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7. Klijentski dio aplikacije

Klijentski dio aplikacije dizajniran je za omogucavanje korisnicima da postavljaju pitanja i
dobivaju odgovore od umjetne inteligencije, uz integraciju relevantnih dokumenata i
poveznica. U ovom dijelu su detaljno opisani primjeri interakcija korisnika s aplikacijom,

prikazuju¢i kako aplikacija obraduje upite 1 vraca korisne odgovore.

7.1. Pocetno sucelje

Nasslici 10 prikazano je pocetno sucelje aplikacije. Korisnici imaju moguénost zapoceti novi
chat ili odabrati postoje¢i chat kako bi postavili pitanje. Desna strana sucelja rezervirana je
za prikaz poveznica na relevantne dokumente za razgovor. Za svaki odgovor se dodatno
vraca 1 URL Confluence stranice na kojoj se moze pogledati od kuda su uzete dane

informacije.

Links to Document and Website
for this Response

SupportAlde

No links avoilable

+ New Chat

Slika 10: Pocetno sucelje aplikacije.
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7.2. Primjer interakcije: Instalacija i aktivacija Office 365

paketa

Na slici 11 prikazana je interakcija gdje korisnik postavlja pitanje: "Koji je postupak
instalacije 1 aktiviranja Office365 paketa?". Aplikacija vra¢a odgovor s detaljnim koracima
za instalaciju i aktivaciju Office365 paketa. Osim tekstualnog odgovora, aplikacija prikazuje
slike relevantne za instalaciju i aktivaciju, te s desne strane pruza poveznice za preuzimanje

datoteka, u ovom slucaju slika.

New chat Vi
SupportAIde Links to Document and Website

for this Response

Koji je postupak instalacije i aktiviranja Office365 poketa?

Postupak instalacije i aktivacije Office 365 paketa za djelatnike Trilixa ukljuéuje nekoliko
+ New Chat orckr
Aktivacija licence:

Matea aktivira Office 365 licencu | obavjestava djelatnika Trilixa o uginjenom.
Priprema za Instalaciju:

Svaki djelatnik Trilixa duzan je instalirati Office paket na svoje racunalo.

£y New chat

Login podaci i link za pristup stizu na mail zaposienika.
Instalacija:

Na Office 366 portalu potrebno je pokrenuti instalaciju i odabrati druge moguénosti
instalacije.

Podesiti jezik na engleski.

Slika 11: Interakcija s aplikacijom za instalaciju i aktivaciju Olffice 365 paketa.

7.3. Primjer interakcije: Statistika datoteka za DSDS upute

Naslici 12 korisnik pita: "Koja je statistika razli¢itih tipova datoteka za DSDS upute i navedi
mi imena svih tih datoteka?". Aplikacija odgovara s detaljnom statistikom tipova datoteka,
ukljucujuci broj datoteka za svaki tip 1 popis imena svih datoteka. Takoder za sve datoteke

je dostupna poveznica za preuzimanje sa desne strane.
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New chat 7

SupportAlde

Koja je statistika razlicitih tipova datoteka za DSDS upute i navedi mi imena svih tih

datoteka?

+ New Chat Statistika razli¢itih tipova datoteka za DSDS upute je sljedeta:
Microsoft Word Document (.docx): 21 datoteka

) New/chal Microsoft Word 97 Document (.doc): 10 datoteka

Imena svih datoteka su:

DSDS Upute za Distributeravildocx

DSDS Upute za trgoveal.4.docx

DSDS Administracijske upute.docx
Formatiranje promotivne poruke.doc
DSDS Pruzatel] usluge - ORYX doc

Upute za pruzatelja usluge VIP.docx

DSDS Pruzatel] usluge - NovaTV.doc
DSDS Upute za trgoveal.3.docx

DSDS pruzatelj usluge 1ZI MOBILdoCX
DSDS administration manual.docx
ImportBonova20100614.docx

DSDS Pruzatelja usluga T - mobile.docx
DSDS Pruzatel] usluge QuaesTeldoc.docx
DSDS_upute_obradaSumnjivih_vl.0.docx

Type a message n

Links to Document and Website

for this Response

DSDS Administracijske upute.docx
DSDS Pruzatelj usluge - ARZ.doc
DSDS Pruzatelj usluge - BBG.docx
DSDS Pruzatel] usluge - Hrvatska
DSDS Pruzatelj usluge - MFF.doc
DSDS Pruzatelj usluge - NovaTV.d.
DSDS Pruzatelj usluge - ORYX.doc
DSDS Pruzatelj usluge HZ .docx
DSDS Pruzatelj usluge QuaesTeld.
DSDS Pruzatelj usluge TELE2.docx
DSDS Pruzatelj usluge VIPnet - To..
DSDS Pruzatelia usluga T - mobil
DSDS Upute za DistributeraVl L.doc
DSDS Upute za DistributeraVi.l.do..
DSDS Upute za prodaino miesto
DSDS Upute za trgovcal.3.docx
DSDS Upute za trgovcal.4.docx
DSDS administration manual.docx
DSDS merchant manual 1.3.doc

DSDS pruzatelj usluge 1ZI MOBILd,

@

@
@

@

)
)
(4
)

@

@
@

@

@

Slika 12: Interakcija s aplikacijom za statistiku datoteka za DSDS upute.

7.4. Primjer interakcije: Komunikacijski problemi

Na slici 13 i slici 14 prikazana je nadovezana interakcija gdje korisnik prvo pita: "Koje sve

komunikacijske probleme imamo?" a zatim: "Kako rijesiti 1606?". Aplikacija vraca

komunikacijske probleme zatim odgovor s koracima za rjeSavanje problema sa signalom

(kod 1606), pruzajuci poveznicu na relevantni povezani dokument ,,Problemi aparata.xlsx*.

Tu se moZze vidjeti i odrzavanja konteksta u samom razgovoru. Drugo pitanje ne sadrzi

»komunikacijski problem* u sebi, no zbog konteksta razgovora LLM model zakljuci

pozadinu pitanja. Takoder pri kraju odgovora u slici 14 se moze vidjeti podcrtani ,,link* za

Confluence stranicu.
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New chat 7

Links to Document and Website
for this Response

SupportAlde

Koje sve komunikacijske probleme imamo?
Problemi aparata.xisx o

Najéeséi komunikacijski problemi i metode riesavanja ukljuéuju:
+ New Chat Problem sa signalom (001:000:1606)

Iskijugiti/ukijugiti terminal iz struje (moze biti potrebno vise pokusaja).
Provjeriti kada se terminal zadnji put javio na TMS.

Qy New chat Provijeriti TID i napraviti ISPIS PARAMETARA

Provjeriti TMS i AC adresu i port.

Provjeriti Ethernet postavke (IP adresa, Gateway, Submask) i je li mrezni ethernet kabel
ukopean.

Provjeriti GPRS postavke terminala.

Ponovno slanje Sst-a (001:000:1630)

Prijaviti se na administratorski izbornik POS terminala.

Odabrati Device Configurations, zatim Communication, pa Ethemet, Manual, SSL i
SSWv3.

Restartati POS terminal.
(c N

d ivremena
Ako terminal javija “Terminal Tempered Call Maintance’, potrebno je zamijeniti
terminal.
Ako se poruka ne pojavijuje, prijaviti se na administratorski izbornik i podesiti datum i

vrijeme.

Slika 13: Interakcija s aplikacijom za komunikacijske probleme.

New chat 7
Links to Document and Website
suppo Alde for this Response
Kako rijesiti 16067 Problemi aparata.xisx @
+ New Chat problem - Problem sa signalom

Iskljuéiti/ukijugiti terminal iz struje (moze biti potrebno vise pokusaja).

) New chat Provijeriti u TMS kada se terminal zadniji put javio na TMS (u sekciji Dogadaji, pa
zabiljeziti TID). Ako se terminal prijavijivao redovito svaki dan i onda odjednom prestao,
najvjerojatnije je problem sa signalom ili je netko pobrisao neki parametar na
terminalu.

Provjeriti TID (voditi korisnika kroz izbornike il jo§ bolje, neka korisnik napravi ISPIS.
PARAMETARA kako ne bi slucajno izmijenio nesto to ne treba).

provjeriti Ts adresu | port (D

provjeriti AC adresu i port (G D - riix A>N-o QD

Ukoliko se radi o Ethernet terminalu, potrebno je provjeriti IP adresu, Gateway i
Submask:

Postupak provjere i upisa Ethernet postavki terminala.

Provjeriti je li mrezni ethernet kabel ukopéan u PIN-PAD COM 1

Ukoliko se radi 0 GPRS terminalu, potrebno je provjeriti GPRS postavke terminala:
Postupak provjere i upisa GPRS konfiguracije POS terminala

Za dodatne informacije | detalje, mozete posjetiti ovoj link.

Slika 14: Rjesavanje problema sa signalom (kod 1606).

Klijentski dio aplikacije pruza intuitivno i responzivno korisni¢ko sucelje koje omogucava
korisnicima da jednostavno postavljaju pitanja i dobivaju precizne odgovore. Integracija
slika, poveznica 1 dodatnih dokumenata unutar odgovora dodatno obogacuje korisnicko

iskustvo, ¢ine¢i aplikaciju korisnom alatkom za podrsku korisnicima.
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8. Zakljugak

Razvoj naprednog sustava korisnicke podrske temeljenog na tehnologijama umjetne
inteligencije predstavlja znaCajan korak naprijed u optimizaciji internih procesa i
poboljsanju korisnickog iskustva. KoriStenjem velikih jezi¢nih modela i metode Retrieval-
Augmented Generation (RAG), sustav omogucuje efikasno pretrazivanje i koriStenje interne

baze znanja, Sto dovodi do brzeg i preciznijeg rjeSavanja korisnickih upita.

Implementacija tehnologija kao S§to su React na klijentskoj strani i Spring Boot na
posluziteljskoj strani, uz uporabu PostgreSOL 1 Qdrant baza podataka, osigurava
skalabilnost 1 robusnost sustava. Sustav je dizajniran tako da podrzava dinamicko
dohvacanje informacija i njihovu primjenu u realnom vremenu, ¢ime se smanjuje vrijeme

potrebno za obuku novih agenata i povecava ukupna ucinkovitost korisnicke podrske.

Tijekom razvoja sustava identificirani su kljucni izazovi i1 prednosti integracije umjetne
inteligencije u procese podrske. Evaluacija sustava pokazala je da primjena RAG metode
znacajno smanjuje rizik od generiranja neto¢nih informacija (halucinacija) i povecava
to¢nost odgovora. Osim toga, sustav omogucuje kontinuirano aZuriranje i obogacivanje baze

znanja, $to dodatno doprinosi njegovoj relevantnosti i korisnosti.

Zaklju¢no, implementacija ovog sustava predstavlja znacajan napredak u podrucju
korisni¢ke podrske. Njegova primjena u razli¢itim domenama moze znacajno unaprijediti
nacin na koji tvrtke komuniciraju s korisnicima i1 upravljaju internim znanjem, ¢ime se

doprinosi njihovoj konkurentnosti 1 uspjehu na trzistu.
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Sazetak

Razvoj Internog Sustava za Podrsku Korisni¢koj Sluzbi Koriste¢i Tehnologije

Umjetne Inteligencije

U ovom radu istrazuje se razvoj naprednog internog sustava za podrsku korisni¢koj sluzbi,
temeljenog na tehnologijama umjetne inteligencije. Sustav koristi velike jezi¢ne modele 1
princip Retrieval Augmented Generation (RAG) za poboljSanje pristupa 1 upravljanja
internom bazom znanja, $to omogucava brze i efikasnije rjeSavanje upita korisnika.
Integracijom React-a na klijentskoj strani i Spring Boot-a na posluziteljskoj strani, uz
upotrebu PostgreSQOL 1 Qdrant baza podataka, razvijen je robustan i skalabilan sustav. Rad
detaljno opisuje tehnicku implementaciju sustava, ukljucujuéi arhitekturu, koristene
tehnologije 1 alate, te naCin integracije umjetne inteligencije u procese korisnicke podrske.
Cilj rada je unaprijediti interne procese podrske, povecati produktivnost agenata i poboljsati

kvalitetu usluge krajnjim korisnicima.

Kljuéne rijeci

e Umjetna inteligencija

e Veliki jezi¢ni modeli

e Retrieval Augmented Generation (RAG)
e Interna baza znanja

e Korisnicka podrska

e Vektorska baza
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Summary

Development of an Internal Support System for Customer Service Using

Artificial Intelligence Technologies

This paper explores the development of an advanced internal support system for customer

service, based on artificial intelligence technologies. Utilizing large language models and

the Retrieval Augmented Generation (RAG) principle, the system enhances access to and

management of an internal knowledge base, enabling faster and more efficient resolution of

user queries. Integrating React on the client side and Spring Boot on the server side, along

with the use of PostgreSQL and Qdrant databases, a robust and scalable system has been

developed. The paper provides a detailed description of the system's technical

implementation, including its architecture, utilized technologies and tools, and the

integration of artificial intelligence into customer support processes. The aim of the study is

to improve internal support processes, increase the productivity of agents, and enhance the

quality of service for end users.

Keywords

Artificial Intelligence

Large Language Models

Retrieval Augmented Generation (RAG)
Internal Knowledge Base

Customer Support

Vector database
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