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1. Uvod

U danasnje vrijeme zasi¢enosti informacijama postaje sve teZe prepoznati koje vijesti
nose informacije o potencijalno znac¢ajnim promjenama u buduénosti, tj. futuroloske
signale. Ljudi su ogranifeni u svojim moguc¢nostima te u samoj brzini analiziranja ve-
like koli¢ine informacija, pa se namece pitanje o tome koji im pristup moze pomoc¢i. Uzi-
majucdi u obzir veliki razvoj tehnologija umjetne inteligencije u zadnjih nekoliko godina,
kao pocetna se ideja namece njihovo koristenje. Konkretno, veliki jezicni modeli (eng.
Large Language Model, LLM) se ¢ine kao dobar poc¢etak poSto mogu analizirati tekst te
generirati novi tekst na temelju drugog teksta. No takvi modeli su trenirani do odredene
tocke u vremenu, te iz tog razloga nisu dobar alat za analiziranje informacija koje su
nastale znacajno nakon njihovog perioda treniranja. Takav problem se moZe rijeSiti na
viSe nacina. Jedan mogu¢ nacin je dotreniravanje modela, no to moZe biti dugotrajan
proces koji zahtjeva vec¢a ulaganja te koji bi se trebao provoditi vrlo ¢esto. U ovom radu
se koristi drugi pristup, a to je implementacija tehnika dohvatom-pojacanog generiranja
(eng. Retrieval-Augmented Generation, RAG) za davanje konteksta jezicnom modelu o
dogadajima nakon zavr§nog datuma treniranja modela. Cilj RAG-a je naci najrelevant-
nije informacije koje bi jezicnom modelu pomogle u odluci o tome ako je dani ¢lanak
futuroloski signal, te mu ih predati kao kontekst s clankom koji se provjerava. Tako mo-
del moZe to¢nije procijeniti ¢lanak bez da se dotrenirava, te je taj pristup laksi i brzi za
implementaciju.

Na pocetku ¢emo dati teoretsku podlogu o najbitnijim tehnologijama koriStenim u ovom
radu. Ukratko ¢emo predstaviti jezi¢ne modele i vektorsku reprezentaciju teksta i racu-
nanje udaljenosti izmedu tih vektora. Zatim ¢emo objasniti implementaciju RAG-a. Na
kraju usporedujemo performanse sustava s implementiranim RAG-om naspram samog

jezi¢nog modela.



2. Jezi¢ni modeli

Umjetna inteligencija ima mnogo razli¢itih podrudja, od kojih je jedno podrucje obrade
prirodnog jezika. To podrucje ima cilj razumjeti i manipulirati [judskim jezikom na smis-
len nacin. Klju¢na komponenta tog podrucja su jezi¢ni modeli, koje moZemo definirati
kao matematicki model koji se oslanja na statisti¢ke metode i metode strojnog ucenja za
predvidanje vjerojatnosti niza rije¢i. Njegov je zadatak razumjeti tekst da moze odgo-
voriti na upite o njemu, izvrSiti zadatke koji zahtijevaju razumijevanje jezika, generirati
tekst, prevoditi tekst i slicno. Ti su modeli trenirani na velikim skupovima tekstualnih
podataka, poput teksta iz knjiga, clanaka, web stranica i drugih. Postoji viSe tipova jezi¢-

nih modela, od kojih su neki:
« N-gram modeli
« Rekurentne neuronske mrezZe
« Veliki jezi¢ni modeli

N-gram modeli su iskljucivo statisticki modeli koji predvidaju sljedec¢u rije¢ u recenici
na temelju prethodnih rn-1 rije¢i. Ako se u obzir uzima samo prethodna rijec, naziva se
bigram, ako se dvije onda je trigram, te opéenito ako se n-1 rijeci je to n-gram model.
N-gram je sekvenca uzastopnih n elemenata. Vjerojatnosti svakog n-grama se dobivaju
na temelju korpusa teksta. Formulama moZemo vjerojatnost recenice "Danas pada kisa

cijeli dan” za bigram prikazati kao:
P(Svaki, dan, pada, kiSa) ~

P(Svaki | (s))P(dan | Svaki)P(pada | dan)P(kisa | pada)P({/s) | kisa)



Oznaka (s) oznacuje pocetak, a (/s) kraj recenice.

Rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Network, RNN) su nado-
mjestile n-gram modele. Te mreZe su bidirekcionalne, te se tako omogucuje cirkuliranje
informacija unutar njih. Na taj se nac¢in informacije iz prethodnih koraka mogu upotri-
jebiti za donoSenje odluka u trenutnom koraku. To se pokazalo vrlo dobrim pristupom
kod raznih zadataka obrade prirodnog jezika, poput generiranja teksta, prevodenja tek-
sta i slicnih. Najopcenitija arhitektura takvih mreZa je potpuno rekurentna mreza (eng.
Fully Recurrent Neural Network, FRNN). U takvoj su mreZi izlazi svih neurona spojeni

na ulaze svih neurona.

2.1. Veliki jezi€ni modeli

Veliki jezi¢ni modeli predstavljaju najnaprednije jezi¢ne modele te se isti¢u po svojoj mo-
guénosti generiranja jezika op¢e namjene. To su umjetne neuronske mreze koje koriste
arhitekturu transformera. U toj arhitekturi se tekst pretvara u tokene, od kojih je svaki
pretvoren u korespondentni vektor koriStenjem tablice ugradivanja rije¢i (eng. Word
Embedding Table). Prednost te arhitekture je nepostojanje rekurentnih dijelova, Sto zah-
tjeva manje treniranja od rekurentnih neuronskih mreza. Neuronske mreZe takvih mo-

dela imaju vrlo veli broj parametara, koji broje u milijardama. Neki znac¢ajni modeli su:

« ChatGPT 3.5 (Generative Pre-trained Transformer 3) Modelrazvijen od strane
OpenAl, koji ima 175 milijardi parametara te se moZe koristit za razne namjene,

poput generiranja teksta, prevodenja, odgovaranja na pitanja i mnoge druge
« Gemini Niz modela koje je razvio Google

« LLaMa (Large Language Model Meta AI) Nizjezi¢nih modelakoje je razvila tvrtka
Meta

Do 2020. godine je fino podeSavanje bila glavna metoda prilagodavanja modela spe-
cificnim zadatcima. No veliki jezi¢ni modeli su pokazali mogu¢nost postizanja slicnih
rezultata prilagodavanjem promptova koji im se daju na ulaz [1]. To je olaksalo rjesava-
nje mnogih problema, posto fino podeSavanje modela moZe biti dugotrajan i potencijalno
skup proces.

S takvim modelima moZemo koristiti Dohvatom-pojacano generiranje (eng. Retrieval-



Augmented Generation, RAG) [2]. To je tehnika kojom poboljSavamo rezultate jezic-
nog modela daju¢i mu dodatne informacije, poSto modeli generalno nemaju dovoljno
detaljno znanje iz mnogih podrucja. Veliki jezi¢ni modeli imaju mnoge nedostatke, po-
put predstavljanja laznih informacija kada ne znaju odgovor, koriStenje nepouzdanih
izvora u generiranju odgovora, kreiranje neto¢nih odgovora radi krive interpretacije ter-
minologije i sli¢ne, te nam koriStenje RAG-a moZe pomo¢i u smanjivanju utjecaja tih
problema na rezultate. Tako takoder kontroliramo izvor informacija koje koristi jezi¢ni
model za naSe potrebe, te na laki nacin modelu dajemo novije informacije koje su poten-
cijalno nastale nakon perioda treniranja modela izbjegavajuci tako skuplji i dugotrajniji
proces finog podesavanja. To je vrlo popularan pristup, te se koristi za razne probleme,

pa tako i probleme predvidanja buduc¢ih dogadaja, gdje je pokazao vrlo dobre rezultate

3.



3. Vektorska reprezentacija tek-
sta

PoSto racunala, te algoritmi strojnog ucenja, rade s numerickim vrijednostima, postavlja
se pitanje kako tekst pretvoriti u numeric¢ke vrijednosti. Taj proces pretvorbe teksta u

numericke reprezentacije se naziva vektorizacija, te je njen rezultat numericki vektor.

3.1. Bag of words

Jedna od najjednostavnijih metoda vektorizacije je bag-of-words (BoW) metoda. Ona
se bazira na neporedanoj strukturi podataka u kojoj se biljeZi broj ponavljanja svake ri-
jeci. Kao takva ne sadrzi izvorni redoslijed rijeci te iz tog razloga zanemaruje grama-

tiku. Na slici 3.1. je prikazan primjer teksta vektoriziranog ovom metodom. Od teksta

lva voli jesti sladoled, Ivo takoder voli jesti sladoled ali i voce

l

1 2 2 2 | 1 1 1 1

lva voli jesti  sladoled Ivo takoder ali voce
Slika 3.1. Primjer vektorizacije BOW metodom

"Iva voli jesti sladoled, Ivo takoder voli jesti sladoled ali i vo¢e” dobivamo strukturu po-
dataka {"Iva":1, "voli":2, "jesti":2, "sladoled":2, "Ivo":1, "takoder":1, "ali":1, "i":1, "voce":1}
proizvoljnog poretka. Svaka rije¢ ima zabiljeZen broj ponavljanja. Vektorska reprezen-
tacija unije vise tekstova od kojih ve¢ imamo vektorske reprezentacije je unija tih repre-

zentacija kod kojih sumiramo brojeve ponavljanja rijeci koje se pojavljuju u viSe vektora.
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Ovdje se takoder primjenjuje tokenizacija. To je proces podjele teksta u manje jedinice

koji se nazivaju tokeni. To su naj¢eSce rijeci, kao u danom primjeru na slici 3.1.

3.2. Naprednije tehnike vektorizacije

Iako je BoW dobra pocetna tehnika, ona ne uzima u obzir redoslijed rijeci ni njihov kon-
tekst.

Jedna od naprednijih tehnika je Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF) tehnika. Ta tehnika evaluira koliko je relevantna rije¢ u dokumentu u kontekstu
skupa dokumenata. Za rije€ t, korpus D i dokument korpusa d, ta se vrijednost moze
izraCunati koriStenjem sljedecih izraza:

Frekvencija pojave rijeci (TF):

broj_pojavljivanja(t, d)

Tf(t,d) =
(¢, d) ukupan_broj_rijeci(d)

Inverzna frekvencija dokumenta (IDF):

1df(t, D) = log( ukupan_broj_dokumenata(D) )

broj_dokumenata_koji_sadrze_rijec(t, D)

TF-IDF:
Tf-idf(t, d, D) = Tf(¢,d) x Idf(¢, D)

Gdje su:
« broj_pojavljivanja(t, d): broj pojavljivanja rijeci t u dokumentu d.
« ukupan_broj_rijeci(d): ukupan broj rije¢i u dokumentu d.
« ukupan_broj_dokumenata(D): ukupan broj dokumenata u korpusu D.

« broj_dokumenata_koji_sadrZe_rije¢(t, D): broj dokumenata u korpusu D koji sa-

drZe rijec t.

Kao sto je vidljivo iz izraza, TF-IDF vrijednost za rije¢ se izracunava mnoZenjem dvije

vrijednosti: frekvencije pojave rijeci (eng. Term Frequency) i inverzne frekvencije doku-



menta (eng. Inverse Document Frequency). Frekvencija pojave rijeci je vrijednost koju je
moguce izracunati na nekoliko nacina, od kojih je najjednostavniji brojanje pojava rijeci
u dokumentu. Inverzna frekvencija dokumenta je mjera koliko je rije¢ Cesta u cijelom
skupu dokumenata. Jedan od mogucih nacina izraCunavanja je uzimanje ukupnog broja
dokumenata Sto se dijeli s brojem dokumenata koji sadrZe tu rije¢, te uzimajuci logari-
tam od tog omjera. Sto je vrijednost bliza broju 0, rijec je ¢eS¢a. Vektor za odreden tekst
se sastavlja od dobivenih vrijednosti.

Metoda Word2Vec je naprednija metoda za dobivanje vektorskih reprezentacija rijeci.
To je skup srodnih modela baziranih na neuronskim mreZama s dva sloja koje su tre-
nirane rekonstruirati lingvisti¢ki kontekst rije¢i. Ulaz mreZe je veliki skup tekstualnih
podataka, te vraca vektorski prostor u kojem svaka rije¢ u skupu podataka ima svoj vek-
tor. Jednom kada je model treniran mozZe detektirati sinonime ili nadopunjavati rece-
nice. Rijeci sli¢nog znacenja, poput "tr¢anje” i "hodanje” su male vektorske udaljenosti.
MozZe koristiti dvije arhitekture: kontinuirani Bag-Of-Words (eng. Continuous Bag-OF-
Words, CBOW) ili klize¢i skip-gram (eng. Sliding skip-gram). CBOW nastoji predvidjeti
trenutnu rije¢ na temelju konteksta, dok skip-gram model koristi trenutnu rije¢ za pre-

dvidanje okolnog prozora kontekstualnih rijeci. Na slici 3.2. su prikazane te dvije arhi-

INPUT PROJECTION QUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT

wi(t-2) wit-2)

w(t-1) w(t-1)
\SUM
— w(t) wit) ———
wi(t+1) / wit+1)
wit+2) wi(t+2)
CBOW Skip-gram

Slika 3.2. Arhitekture CBOW i skip-gram [4]

tekture. Vektori za svaku rije¢ imaju istu duzinu, tipi¢no 300, te se generalno sastoje od

7



decimalnih brojeva.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) je jezi¢ni mo-
del koji se bazira na transformerskoj arhitekturi [ 5]. BERT kod generiranja vektora uzima
u obzir dvosmjerni kontekst rijeci. S time se razlikuje od metoda poput Word2Vec, koje
uvijek istu rijeC isto reprezentira. Na primjer, ako imamo re€enice "Sjeo je na banku ri-
jeke" i "OtiSao je u banku”, BERT ¢e svaku od ove dvije instance rijeci "banku” prikazati

drugacije. Taj model je donio znacajan napredak u obradi prirodnog jezika.

3.3. Udaljenosti vektora

Kada imamo vektorske reprezentacije tekstova, trebamo neku metodu usporedbe tih
vektora kako bismo mogli odrediti najrelevantnije tekstove. To odredujemo koriStenjem
vektorske udaljenosti, te postoji viSe nac¢ina njenog izraCuna.

Jedna od metoda je kosinusova udaljenost. Za njen nam je izracun potrebna kosinu-
sovasli¢nost. Kosinusna sli¢cnost mjeri kosinus kuta izmedu dva vektora A = (a,, a,, ..., a,)
iB = (b, b,,...,b,), kao naslici 3.3. gdje je taj kut oznacen s 6. Izracunava se formulom:

A-B
Sc(A,B) = cos(f) = ————
‘ [|Al[BI]
gdje je:

« A - B skalarni produkt (dot product) vektora A i B, te se racuna kao

n
A-B=) AB,

i=1

« ||A]|, ||B|| Euklidske norme (duljine) vektora A, B.

Kosinusova udaljenost je:

D-(A,B) =1—-S-(A,B)

Raspon vrijednosti te mjere je [0,2], no taj se interval u praksi ¢esto skalira na [0,1].

Kvadrirana Euklidova udaljenost je jo§ jedan moguci nacin ratunanja udaljenosti.

Neka imamo dva vektora A = (ay,a,, ...,a,) i B = (b, b,, ..., b,), kvadrirana Euklidova



>

Slika 3.3. Primjer dva vektora A i B i njihove kosinusove sli¢nosti 6 u dvodimenzionalnom pros-
toru

udaljenost izmedu njih se ratuna formulom:

D*(A,B) = ) (a; — b,)?
i=1
Ta udaljenost je bilo koja vrijednost ve¢a od nula ili jednaka nuli. Ako je vrijednost jed-
naka nuli zaklju¢ujemo da su vektori jednaki.
Ta je udaljenost vrlo slicna Euklidovoj udaljenosti, uz razliku da se kod Euklidove

udaljenosti uzima korijen zbroja, konkretno:

D(A,B) = ‘ Zn:(ai —by)?

Iz tog razloga kvadrirana Euklidova udaljenost moZe biti pogodnija u nekim slu¢ajevima
posto je jednostavnija i brZa za izracun.

Manhattanska udaljenost mjeri udaljenost 2 tocke u mreZi kvadrata. Ako imamo dva
vektora A = (a,,a,,...,a,)i B = (b, b,, ..., b,), Manhattanska udaljenost izmedu njih
se racuna formulom:

n
Dyanhattan (A, B) = Z la; — byl

i=1



Primjer takve udaljenosti u dvodimenzionalnom prostoru je prikazan na slici 3.4.

A

L ]

>

Slika 3.4. Primjer dva vektora A i B i njihove Manhattan udaljenosti prikazane crvenom linijom
u dvodimenzionalnom prostoru
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4. Implementacija

U ovom poglavlju razmatramo pristup koriSten kod implementacije RAG-a. Sustav na
ulaz prima tekst te na temelju tog teksta trazi najsli¢nije tekstove u vektorskoj bazi poda-
taka. Ti tekstovi sluZe kao kontekst koji jezicnom modelu pomaZe u procjeni ako je dani
tekst na ulazu futurolo$ki signal. Ako sustav procijeni da je taj tekst signal, dijeli se na
viSe manjih tekstova koji se zatim pohranjuju u bazu podataka. Na takav nacin sustav
dobiva i ¢uva novo znanje. Ono §to nije signal se ne pohranjuje poSsto je sustav iz dosa-
dasnjeg znanja mogao zakljuciti da to nije signal, te s time pohrana toga ne bi utjecala

na rad sustava.

4.1. Vektorska baza podataka

Vektorska baza podataka je baza koja ¢uva vektorske reprezentacije tekstova kao i same
tekstove koje u nju pohranimo, te po potrebi proizvoljne metapodatke. Ona igra klju¢nu
ulogu kod implementacije RAG-a. Vektorska reprezentacija teksta omogucuje brzu i efi-
kasnu usporedbu razlicitih tekstova, poSto se lako moZe izracunati njihova medusobna
udaljenost.

U implementaciji se koristi FAISS (Facebook Al Similarity Search) vektorska baza poda-
taka. To je brza baza optimizirana za CPU i GPU koja moze raditi s vrlo velikim skupo-
vima podataka koji ne stanu u memoriju zahvaljuju¢i moguc¢nosti rada s particioniranim
indeksima [6]. Baza se lako koristi, te se u nju lako mogu dodavati novi tekstovi. Takoder
omogucuje definiranje algoritama za pretragu i ugradivanje teksta (eng. embedding), te
je slobodna svima za koriStenje. 1z tih se razloga pokazala kao dobar izbor za bazu po-
dataka.

U ovom slucaju se koristi embedding model "thenlper/gte-small”. To je mali model koji

ima 33.4 milijuna parametara, Sto ga Cini brzim, ali i neSto loSijim u usporedbi s nekim
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veéim modelima.

Kao strategija udaljenosti se koristi kosinusova udaljenost, opisana u poglavlju 3.3.
Baza podataka se moZe inicirati iz proizvoljnog broja dokumenata, te pohraniti na vanj-
sku memoriju. Nama je pohrana bitna posto Zelimo sacuvati to znanje te u nju dodavati
novo. Ta baza sluZi kao nacin na koji jezicnom modelu dajemo kontekst o novijim doga-

dajima koji su se dogodili nakon §to je model treniran.

4.2. Podjela teksta

Tekstove koje pohranjujemo u bazu podataka dijelimo da viSe dijelova. To je korisno
iz viSe razloga, od kojih je jedan preciznije pretraZivanje. MoZemo pronaci relevantnije
dijelove teksta bez potrebe za uzimanjem teksta cijelog originalnog ¢lanka. Takoder su
vektorske reprezentacije bolje, posto je tekst manje heterogen, tj. viSe specifican. Posto
jezi¢ni model kojeg koristimo ima ogranicenje od 16385 tokena, takoder je korisno imati
manji tekst kao kontekst.

Za podjelu teksta koristimo rekurzivno dijeljenje (eng. recursive chunking). Ta metoda
koristi listu separatora sortiranu od najbitnijih separatora prema najmanje bitnima, kon-
kretno u ovoj implementaciji one prikazane na slici 4.1. [7]. Rekurzivno dijeljenje dijeli
tekst, te nakon toga rekurzivno sve nastale dijelove sve dok ne dode do Zeljene veli¢ine

dijelova teksta.

MARKDOWN SEPARATORS = [
"\n#{1,6} ",
" \p",
ANV E+N",
"\n___+\n"]
"\n___+\n",
"\n\n",
“\n",

W
>

]

Slika 4.1. Separatori za rekurzivno dijeljenje

Dva bitna parametra kod rekurzivnog dijeljenja su veli¢ina dijela (eng. chunk size) i ve-

licina preklapanja (eng. chunk overlap). Veli¢ina dijela teksta odreduje koliko najvise
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veliki trebaju biti rezultirajuci dijelovi, a veli¢ina preklapanja kolika treba biti veli¢ina
preklapanja dijela s njegovim susjednim. Na taj se nacin nastoji umanjiti prekidanje
informacije, poSto ¢e se tekst vrlo Cesto podijeliti unutar recenica. Konkretno u nasoj
implementaciji je veli¢ina dijela 512 tokena, a veli¢ina preklapanja 51.

Takoder je potrebno definirati tokenizer. To je alat koji dijeli reCenice na manje dijelove.
Ti dijelovi mogu biti rijeci, fraze, podrijeci i slicno. Tokenizer koji je ovdje koriSten je ba-
ziran na modelu "Nexusflow/Starling-LM-7B-beta” [8]. To je model koji ima 7 milijarda
parametara, te je najbolji model svoje veli¢ine po performansama [9] u vrijeme pisanja
ovog rada. Iako postoje veci i bolji modeli, ovdje se ograni¢avamo na ovakav model posto
zahtjeva manje resursa.

Primjer ucinkovitosti dijeljenja teksta moZemo prikazati na skupu podataka opisanom u

poglavlju 5.1. Na slici 4.2. je prikazan graf koji prikazuje distribuciju duljina originalnih

Duljine originalnih clanaka (u tokenima)

400

Broj Clanaka

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Duljina

Slika 4.2. Duljine ¢lanaka u tokenima

Clanaka u tokenima.
Nakon $to su ti ¢lanci prosli kroz funkciju za dijeljenje teksta, distribucija izgleda kao na

slici 4.3. Kao §to je vidljivo iz grafova, pohranjeni dijelovi teksta su mnogo manji, te ih je
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Duljine clanaka u vektorskoj bazi (u tokenima)

7000 A w
6000 - | '

8000 -

3000 A

I
4000 I
3000 A I
2000 A I
1000 l
0 —#J.‘

T T
0 100 200 300 400
Duljina

Broj ¢lanaka

Slika 4.3. Duljine ¢lanaka u tokenima

mnogo vise.

4.3. Proces generiranja odgovora

Sustav na pocetku kao ulaz prima ¢lanak za kojeg se Zeli provjeriti ako je futuroloski sig-
nal. Konkretno, sustav je zamiSljen da kao ulaz prima tekstualni sadrZaj ¢lanka. Nakon
toga se pretrazuje vektorska baza podataka u kojoj se traZe najsli¢niji tekstovi koji ¢e slu-
ziti kao kontekst u odlucivanju. Cilj tog pretraZivanja je pronaci tekstove koji govore o
istim temama kao i ¢lanak kojeg sustav provjerava te tako dati Sto bolji kontekst jezicnom
modelu. Broj tekstova koji ¢e se vratiti je proizvoljan parametar koji se moZe mijenjati.
S jedne strane, mali broj tekstova moZe dovesti do toga da model ne dobije relevantan
kontekst ili neku bitnu informaciju koja bi bila presudna kod odluc¢ivanja. No ni preve-
lik broj vracenih tekstova nije idealan poSto to moZe loSe utjecati na sposobnost modela
da identificira bitne informacije [10]. U ovom radu se ne istrazuje optimalna vrijednost

tog parametra, nego je to vrijednost koja se mozZe slobodno mijenjati.
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U svrhu smanjenja slanja zahtjeva na jezi¢ni model, medu nadenim tekstovima se pro-
vjerava ako je vektorska udaljenost ikojeg teksta i teksta koji je na ulazu manja od 0.2, te
ako u bazi takav tekst postoji se zakljucuje da ulazni tekst nije signal. To se zakljucuje po-
Sto tako mala vektorska udaljenost korespondentnih vektora implicira da tekstovi imaju
vrlo sli¢an sadrzaj. To je u ovom slucaju takoder proizvoljna vrijednost u Cije se optimi-
ziranje ne ulazi u sklopu ovog rada.

Dohvaceni tekstovi iz baze podataka postaju sastavni dio prompta za jezi¢ni model.

Cijelokupni dijagram procesa je prikazan na slici 4.4. Prompt koji se daje jezicnom mo-

€lanak koji se provjerava

l

Pronalazak najsli¢nijih tekstova

Postoji If tekst udaljenosti manje od 0.27

lNE DA

Sastavi prompt od najsliénijih
¢lanaka i ulaza

DA l

Fregmentiraj ¢ Pozovi jezicni model
clanak Je li Elanak signal?

l

Pohrani fragmente . .
ﬁ Vrati da je ¢lanak signal
u vektorsku bazu / g

NE A 4

> Vrati da ¢lanak nije signal

Slika 4.4. Dijagram radnja sustava

delu je klju¢no dobro dizajnirati kako bi model dao $to bolje rezultate. No to Cesto nije
jednostavno. Jedna moguca tehnika za to je koriStenje jezicnog modela da napiSe prompt
na temelju naSih zahtjeva. Model moZemo ispitivati da mjenja prompt sve dok ne dobi-
jemo rezultat kakav Zelimo. Takoder je bitno na koji nacin se dodaje kontekst u prompt,
posto poloZaj konteksta moZe znacajno utjecati na sposobnost modela da identificira
bitne informacije [10].

Prompt na kojem je baziran ovaj sustav je prikazan na slici 4.5. U taj prompt se ubacuje
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wow

prompt_template =
from the norm or expected patterns. Please analyze the provided text and respond

with ‘yes' if it exhibits positive anomalies, or 'no" if it does not. In this context,

positive anomalies refer to information that is groundbreaking, transformative,

or indicative of significant technological advancement and is expected to have longterm effects.
Now, analyze the following text:

"{article}"

Anomalies are considered unusual or exceptional instances that deviate

Slika 4.5. Prompt za jezi¢ni model

kontekst te se to predaje jezicnom modelu. U ovoj implementaciji se koristi jezi¢ni model

ChatGPT 3.5 turbo, te mu se pristupa preko API-ja.
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5. Eksperiment

5.1. Skup podataka

U eksperimentu se koristi skup podataka koji se sastoji od 35400 zapisa u json formatu.
Taj se skup podataka koristi za testiranje koliko to¢no sustav prepoznaje futuroloske sig-
nale, te kao takav treba za svaki ¢lanak biljeZiti ako je signal. Svaki zapis je skup atributa

o jednom ¢lanku, a ti atributi su:

id: Jedinstveni identifikator ¢lanka

« title: Naslov ¢lanka

« date_published: Datum objavljivanja ¢lanka

 text: Sadrzaj ¢lanka

« link: URL link do originalnog ¢lanka

+ gpt_signal: Procjena modela ChatGPT 3.5 o tome ako je ¢lanak futuroloski signal
« topics: Popis tema ¢lanka

« growth: Podatci o rastu interesa tema ¢lanka kroz vrijeme

+ signal: Procjena ako je ¢lanak futuroloski signal na temelju rasta

Da se dobije §to preciznija procjena ako je ¢lanak futuroloski signal, koristila su se dva
nacina procjene, prvo s modelom ChatGPT 3.5, te onda koristeci interes kroz vrijeme za
glavne teme kojima se bavi ¢lanak.

ChatGPT se koristio tako da mu se kao prompt stavi ¢lanak te uputa da procijeni ako se

ono §to se raspravlja u ¢lanku pokazalo futuroloskim signalom. Da model to moze pro-
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cijeniti, koriSteni su stariji ¢lanci za koje se lako mozZe procijeniti koliko je ono $to se u

njima raspravlja bilo utjecajno, pa je najmladi ¢lanak star oko 10 godina (Slika 5.1.).

Broj ¢lanaka po godini

5400 5542

5000 -

4000 A
3596 3646

3109
3000 1 2832 2934

Broj clanaka

2131
2000 A

1520

1000 + 864

Slika 5.1. Godine objavljivanja ¢lanaka u skupu podataka

Da se poveca preciznost procjene, koriSteni su podatci o rastu interesa kroz vrijeme za
teme Clanka. Same teme su odredene koriste¢i ChatGPT 3.5, te su podatci o interesima
dobiveni koristec¢i Google Trends, gledajudi pritom interese 3, 51 10 godina nakon objave
Clanka.

U rezultiraju¢em skupu podataka, 21.28 % ¢lanaka je signal prema rastu a 10.88 % je sig-
nal prema ChatGPT-u, te je svaki ¢lanak koji je signal prema ChatGPT-u takoder signal
prema rastu. Ako razmatramo samo ¢lanke koji imaju oba indikatora signala jednaka,
dobivamo da je 12.14 % njih signal.

Clanci su dohvaéeni sa 6 web stranica, prikazano na slici 5.2. Poveznice do ¢lanaka su
dobivene iz dva skupa podataka [11, 12], i rezultata pretrazivanja na trazilici Google. Po-
¢etno je dohvaceno priblizno 270000 ¢lanaka, no radi raznih ogranicenja, prvenstveno
financijskih i vremenskih, taj se skup ¢lanaka smanjio na 35400 prije poCetka analize.
Smanjivao se prema kriteriju vektorske udaljenosti, gdje su se odbacili ¢lanci koji su naj-
udaljeniji, poSto je sadrZaj takvih ¢lanaka Cesto bio besmislen. Za prvih 20000 ¢lanaka
iz rezultiraju¢eg skupa podataka 2D prikaz vektora bi izgledao kao na slici 5.3. nakon

njihove podjele na nacin opisan u poglavlju 4.2.
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Broj ¢lanaka po izvoru

14612
14000 4
12000 +
- 10000 4 9461
a2
m
& 8000
e
o
B 6000 1 5383
4000 3560
2243
2000 4
141
0 T
Lo@ Lod‘\ (PQN o}% c.°<° <.°<Q
o o o & > &
\\‘?\0 &b\’b ¥ &% -'.’bb ol
& Ned & o &
o &5 N &
€ & 2 Nl
& & &

Slika 5.2. Izvor ¢lanaka u skupu podataka

5.2. Struktura eksperimenta

Eksperimentom testiramo koliko bolje procjene futuroloskih signala dobivamo koriste-
njem tehnika dohvatom-pojac¢anog generiranja, te eksperiment kao takav ima dva dijela:
testiranje sustava bez RAG-a i testiranje sustava s RAG-om. Cilj eksperimenta je uspore-
diti dobivene rezultate te utvrditi ako RAG poboljSava to¢nost procjene.

U prvom dijelu eksperimenta koristimo samo jezi¢ni model, kojem dajemo prompt s
Clankom te uputama da procijeni ako je dani ¢lanak signal. Po§to radimo s ¢lancima koji
su objavljeni prije najmanje 10 godina, takoder trebamo jezicnom modelu dati uputu da
ne uzima u obzir informacije koje ima nakon datuma objave ¢lanka, posto je model tre-
niran do 2021. godine, te da takoder zanemari informacije koje ima o dogadajima do
mjesec dana prije datuma objave ¢lanka. Bez tog zanemarivanja bi simulirali model koji
zna sve do tog datuma, tj. model kod kojeg nema potrebe implementirati RAG. Prompt
koji se koristi za prvi dio eksperimenta je prikazan na slici 5.4.

Za drugi dio eksperimenta u prompt dodajemo nadeni kontekst. Kontekst se dobiva iz
vektorske baze podataka na temelju slicnosti s clankom kojeg provjeravamo kako je to
opisano u prethodnim poglavljima, te ako nademo tekst s vektorskom udaljenosti ma-
njom od 0.2 vracamo da ¢lanak nije signal bez ispitivanja jezicnim modelom. I dalje
moramo dati jezicnom modelu uputu da ignorira znanja nakon datuma objave ¢lanka i
do mjesec dana prije objave, pa je s time i prompt vrlo sli¢an prethodnom, te je prikazan

na slici 5.5. Skup podataka dijelimo na dva djela. Prvih 20000 ¢lanaka pohranjujemo u
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Embeddingi u 2D prostoru koristeci PCA

0.3

0.2 1

0.1 7

0.0

Dimenzija 2
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T
=0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3
Dimenzija 1

Slika 5.3. Dvodimenzionalni prikaz vektora

vektorsku bazu podataka koju sustav dobiva te u nju dodaje ¢lanke koje smatra signa-
lima. Iako se u bazu dodaju samo signali, ovdje je opravdano dodati svih 20000 ¢lanaka
posto, u teoriji, ¢lanci koji nisu signali ne bi trebali imati utjecaj na rezultate. Na takav
nacin simuliramo sustav koji je aktivan duze vrijeme. Na ostalih 15400 ¢lanaka testi-
ramo sustav iterirajuci kroz njih te testirajuci svaki. PoSto imamo dva atributa za signal,
"signal” i "gpt_signal”, biljezimo podudaranje rezultata sustava posebno sa svakim od ta
dva atributa. Sustav kao kontekst uzima dva najbliZa teksta iz vektorske baze podataka.
Iako bi viSe tekstova dalo potencijalno bolji rezultat ovdje smo se ogranicili na dva iz viSe
prompt_template no rag="""Anomalies are considered unusual or exceptional instances that deviate from
the norm or expected patterns. Please analyze the provided text and respond with ‘yes® if it exhibits
positive anomalies, or 'no’ if it does not. In this context, positive anomalies refer to information
that is groundbreaking, transformative, or indicative of significant technological advancement and

is expected to have longterm effects. The answer should only be ‘yes® or 'no’. Article was published
on {date}, disregard any information you have after that date or month prior in your prediction.

Now, analyze the following text:
R bl ol

Slika 5.4. Prompt za prvi dio eksperimenta
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razloga, poput niZe cijene eksperimenta te ¢injenice da bi s viSe tekstova mogli do¢i u
situaciju gdje se premasi 16385 tokena u promptu, $to je ograni¢enje koriStenog jezi¢nog
modela.

prompt_template="""Anomalies are considered unusual or exceptional instances that deviate from

the norm or expected patterns. Please analyze the provided text and respond with ‘yes' if it exhibits
positive anomalies, or 'no' if it does not. In this context, positive anomalies refer to information
that is groundbreaking, transformative, or indicative of significant technological advancement and

is expected to have longterm effects. The answer should only be ‘yes® or 'no’. Article was published

on {date}, disregard any information you have after that date or month prior in your prediction.
Now, analyze the following text:
"{article}

Here is the context that may help you, this has happened already: {context}""™""

Slika 5.5. Prompt za drugi dio eksperimenta

Eksperiment je izvr§en u Google Collab okruZenju, koriste¢i T4 GPU.

5.3. Rezultati eksperimenta

Prvo ¢emo razmotriti dobivene rezultate u prvom dijelu eksperimenta, tj. kada se ne ko-

risti RAG. Dobiveni rezultati su prikazani grafi¢ki na slici 5.6. Stupac "Ispravno GPT"

Postotci ispravnosti

80 -

70 A
62.83
60 - 56.24 55.08 56.60

50 4 48.49

40 A

Postotak

30 A

20 A

10 ~

Slika 5.6. Ispravnosti procjena za prvi dio eksperimenta

prikazuje to¢nost ako se usporeduju dobivene procjene o signalu s poljem "gpt_signal”
u skupu podataka. Ta vrijednost je 56.24 %. Na sli¢an nacin, stupac "Ispravno trendovi"
prikazuje tu to¢nost kad se usporeduje s atributom "signal”, tj. procjenom signala na te-

melju rasta interesa pojmova u ¢lancima. Ta vrijednost je vrlo sli¢na, 55.08 %. PoSto neki
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Clanci nemaju iste vrijednosti atributa "signal” i "gpt_signal”, korisno je razmotriti kolika
je to¢nost ako signalima smatramo samo one ¢lanke kod kojih oba atributa pokazuju da
je ¢lanak signal. Tu vrijednost pokazuje stupac "Ispravno oba’, te je ta vrijednost 48.49 %.
Ali posto se u mnogim ¢lancima razlikuju vrijednosti atributa "signal” i "gpt_signal”, ra-
zumno bi bilo kod izra¢una postotka to¢nosti uzimati u obzir samo ¢lanke s podudarnim
vrijednostima. Od 15400 ¢lanaka njih 13192 ima ta dva atributa podudarna. Korigirana
vrijednost se prikazuje u stupcu "Ispravno oba prilagodeno” ¢ija je vrijednost 56.60 %.
Zadnji stupac "Ispravno bilo koji" predikciju smatra ispravnom ako se predikcija poklapa

s bilo kojim od dva atributa, te je ta vrijednost 62.83 %.

Iz danih postotaka je vidljivo da sustav baziran samo na jezicnom modelu, konkretno
modelu ChatGPT 3.5 turbo, moZe procijeniti ako je ¢lanak futuroloski signal samo malo
bolje od slucajne Sanse.

Iduc¢e razmatramo rezultate drugog dijela eksperimenta, u kojem koristimo RAG. Dobi-

vene to¢nosti su prikazane na grafu na slici 5.7.

Postotci ispravnosti

80 4 74.73 76.93

Postotak
B
o

Slika 5.7. Ispravnosti procjena za drugi dio eksperimenta

Graf ima stupce korespondentne grafu iz prvog dijela eksperimenta. Pa prema tome, vri-
jednost stupca "Ispravno GPT" je 74.73 %, stupca "Ispravno trendovi” je 64.81 %, "Ispravno
oba" je 62.6 %, "Ispravno oba prilagodeno” je 73.07 % te "Ispravno bilo koji" je 76.93 %.

Iz tih postotaka vidimo znacajno povecanu to¢nost modela kada se koristi RAG. Kon-

kretno, razlike u postotcima su prikazane na slici 5.8., gdje svaki stupac prikazuje razliku
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korespondentnog stupca u grafovima na slikama 5.7.1 5.6.

Razlike postotaka

18.48

Razlika postotaka

Slika 5.8. Razlike u to¢nosti prvog i drugog dijela eksperimenta

KoriStenjem RAG-a su se postigli znacajno bolji rezultati, najviSe kada se usporedivalo
atribut skupa podataka "gpt_signal” s dobivenom procjenom modela. Najmanje pobolj-
Sanje je bilo kod usporedbe procjena modela s "signal” atributom. To bi mogla biti naz-
naka da je taj atribut manje to¢an u procjeni ako je ¢lanak zapravo futuroloski signal.
Takoder su vrijednosti to¢nosti "Ispravno oba prilagodeno” i "Ispravno bilo koji" puno
bliZe.

Korisno je razmotriti u kojim sluc¢ajevima je koriStenje RAG-a poboljSalo rezultate. To je
vidljivo graficki na slici 5.9. Prvi stupac prikazuje postotak ¢lanaka za koje je sustav odre-
dio da nisu futuroloski signali onda kada prema atributu "gpt_signal” nisu ni bili, gdje
prvi stupac pokazuje rezultate za prvi dio eksperimenta, a drugi za drugi dio. Vidimo da
se koriStenjem RAG-a znacajno poboljsa tocnost sustava kod klasificiranja ¢lanaka koji
nisu signali, s 48.46 % na 80.87 % gledajucdi indikator signala "gpt_signal”. S druge strane,
klasificiranje ¢lanaka koji jesu signali se znac¢ajno pogorsa, padajuci s 84.98 % na 35.34
% kod istog indikatora. Sustav i dalje daje znacajno vecu vjerojatnost klasificiranja kao
signal ¢lanka oznacenog u skupu podataka kao signal naspram ¢lanka koji nije klasifi-
ciran kao signal (35.34 % naspram 19.13 %). Sustav za sve kategorije ¢lanaka ima manju
vjerojatnost procijeniti da je ¢lanak signal.

Postoji nekoliko mogucih obja$njenja smanjenja to¢nosti klasificiranja signala. Posto je

sam skup podataka raden na automatiziran nacin, vrlo je vjerojatno da sam skup sadrzi
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Postotak ispravnosti po indikatoru signala

84.98 o Prvi dio eksperimenta
80.87 80.32 mmm Drugi dio eksperimenta

69.15

Postotak

Slika 5.9. Usporedbe to¢nosti

pogresne klasifikacije. Takoder, posto je ovo simulacija, jezicnom modelu se daje uputa
da ignorira neka znanja koja ima. Jezi¢ni modeli Cesto loSe slijede takve upute, te bi to
ovdje mogao biti vrlo bitan nedostatak. Kod ovakvih problema takoder sam prompt igra

klju¢nu ulogu, te bi neki drugi prompt potencijalno mogao dati znacajno bolje rezultate.
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6. Zakljucak

U ovom smo radu problemu prepoznavanja futuroloskih signala pristupili koriste¢i veliki
jezi¢ni model te tehnike dohvatom pojacanog generiranja kako bismo mu dali potreban
kontekst.

Opisali smo osnovne koncepte jezi¢nih modela i vektorske reprezentacije teksta.

Zatim smo ukratko opisali samu implementaciju sustava. Konkretno, na koji nacin sus-
tav koristi jezicne modele, kako generira odgovor te na koji nacin dobiva relevantan kon-
tekst.

Usporedili smo performanse ovakvog sustava naspram samog jezi¢nog modela koji ne
dobiva nikakav kontekst. Na koriStenom skupu podataka smo dobili povecanje postotka
to¢nih klasifikacija od 16.47 % (ako uzimamo u obzir rezultate kod kojih se indikatori
signala u skupu podataka poklapaju).

Iako je implementirana strategija pokazala znacajno poboljSanje na koristenom skupu
podataka, mogucénost sustava da signale tono prepozna kao signale se znacajno po-
gorsala, te poboljSanje to¢nih klasifikacija proizlazi iz toga Sto sustav to¢nije prepoznaje
¢lanke koji nisu signali. To je znacajan nedostatak ovakvog sustava, no i kao takav poka-

zuje znacajan potencijal u rjeSavanju ovakvog problema.
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Sazetak

KoriStenje naprednih tehnika dohvatom-pojacanog
generiranja za prepoznavanje futuroloskih signala

lgor Sostarko

Kod koriStenja velikih jezi¢nih modela je znacajan problem ustajalo znanje modela,
Sto moZe dovesti do neoptimalnih rezultata, posebice kod problema koji zahtijevaju pra-
¢enje najnovijih informacija, poput prepoznavanja futuroloskih signala. U ovom radu je
predloZeno rijeSenje tog problema koriStenjem dohvatom-poja¢anog generiranja za ¢iju
se implementaciju koristi vektorska baza podataka. Kao nacin evaluacije uspjeSnosti
takvog pristupa se provodi usporedba performansa takve implementacije naspram per-
formanse samog jezi¢nog modela na zadatku prepoznavanja futuroloskih signala. Takav
je pristup pokazao obecavajuce rezultate, dajuci bolje rezultate od samog jezi¢nog mo-
dela, no i odredene nedostatke kao §to je smanjenje tocnosti klasificiranja ¢lanaka koji

su signali.

Klju¢nerije¢i: dohvatom-pojacano generiranje; jezi¢ni model; umjetna inteligencija;

futuroloski signal
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Abstract

Utilization of advanced retrieval-augmented generation
techniques for futures signal recognition

lgor Sostarko

One significant issue with using large language models is the problem of stale knowl-
edge, which can lead to sub-optimal results, especially for tasks that require tracking
the latest information, such as recognizing futures signals. This paper proposes a so-
lution to this problem by using Retrieval-Augmented Generation implemented with a
vector database. To evaluate the success of this approach, the performance of this im-
plementation is compared to the performance of the language model alone in the task
of recognizing futures signals. Such an approach has shown promising results, yielding
better outcomes than the language model alone, but also certain shortcomings, such as

a decrease in the accuracy of classifying articles that are signals.

Keywords: Retrieval-Augmented Generation; Language Model; Artificial Intelligence;

Futures Signal
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