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1 Uvod

U ovom zavr$nom radu istraZzujemo primjenu tehnika adaptacije niskog ranga (LoRA) za optimizaciju
velikih jezi¢nih modela (LLM) u svrhu identifikacije investicijskih prilika. Veliki jezi¢ni modeli, kao
Sto su GPT-2, GPT-3, Mistral, postali su nezaobilazni alati u obradi prirodnog jezika zbog njihove spo-
sobnosti generiranja koherentnih i smislenih tekstova. Medutim, prilagodba ovih modela za specifi¢ne
zadatke Cesto zahtijeva znaCajne resurse i1 vrijeme.

Tehnike adaptacije niskog ranga (LoRA) predstavljaju efikasan naCin za fino podeSavanje velikih
modela bez potrebe za opseznim resursima. LoRA tehnike omogucuju smanjenje broja parametara
potrebnih za prilagodbu modela, ¢ineéi proces brzim 1 manje zahtjevnim. U ovom radu fokusiramo se
na primjenu LoRA i LoRA+ tehnika za identifikaciju investicijskih prilika koje proizlaze iz inovativnih
dogadaja interesantnih za trZiSte dionica.

Podaci za trening modela prikupljeni su iz e-biltena (engl. newsletter), koji sadrZe informacije
o inovacijama i dogadajima relevantnim za trziSte dionica. Proces prikupljanja podataka ukljucivao
je automatsko preuzimanje vijesti iz nekoliko pouzdanih izvora, filtriranje prema klju¢nim rije¢ima
vezanim za inovacije i financijska trzista, te ru¢no pregledavanje i oznacavanje relevantnih ¢lanaka.
Osim e-biltena, koriSteni su i podaci s web stranica kao Sto su BBC, The Guardian, TechCrunch,
TechRadar, Wccftech 1 Reuters kako bi se osigurala raznovrsnost i sveobuhvatnost skupa podataka.

Odabrali smo GPT-2, model otvorenog koda, kao pocetnu toCku za razvoj zbog njegove Siroke
dostupnosti 1 razumnih zahtjeva za racunalne resurse. Eksperimentom ¢emo usporediti performanse

neazuriranog modela, modela azuriranog LoRA tehnikama, i modela azuriranog LoRA+ tehnikama.



1.1 Cilj Rada

Cilj ovog rada je istraziti efikasnost tehnika LoRA i1 LoRA+ za fino podeSavanje velikih jezi¢nih mo-

dela u kontekstu prepoznavanja investicijskih prilika. Specifi¢ni ciljevi ukljucuju:

* Istraziti trenutne tehnike adaptacije niskog ranga (LoRA) i njihove primjene. Pregled rele-

vantnih istraZivanja i analiza prednosti i nedostataka postojecih metoda.

* Prikupiti i pripremiti podatke iz e-biltena za trening modela. Proces prikupljanja podataka,

njihovo ¢iS€enje 1 priprema za koriStenje u treningu modela.

* Implementirati i trenirati GPT-2 model koriste¢i LoRA i LoRA+ tehnike. Detaljan opis

implementacije, koriStenih alata i parametara treninga.

* Evaluirati performanse neazuriranih i azuriranih modela. Usporedba performansi modela

kroz mjerne metrike i analiza dobivenih rezultata.

U nastavku rada, nakon uvoda, pruzamo teorijski okvir koji ukljucuje pregled velikih jezi¢nih mo-
dela i tehnika adaptacije niskog ranga. Zatim slijedi poglavlje o predikciji dogadaja pomocu jezi¢nih
modela, gdje detaljno razmatramo metode i pristupe za automatsku predikciju dogadaja. Nakon toga
prikazujemo eksperimentalni rad koji obuhvaca prikupljanje 1 izradu dataseta te trening modela. U
dijelu evaluacije performansi analiziramo rezultate koriStenjem matrice konfuzije. Rad zavrSavamo

diskusijom dobivenih rezultata i zaklju¢kom.



2 Teorijski Okvir

U ovom poglavlju obradujemo klju¢ne koncepte vezane uz velike jezicne modele (LLM) i tehnike

adaptacije niskog ranga (LoRA).

2.1 Veliki Jezicni Modeli (LLM)

Veliki jezi¢ni modeli (LLM) su napredni modeli strojnog ucenja osposobljeni za obradu i generiranje

prirodnog jezika. Primjeri uklju¢uju GPT-2/3.5/4, LLaMA, Mistral i druge.

2.1.1 Definicija i Osnovni Principi

Veliki jezi¢ni modeli (LLM) predstavljaju jednu od najnaprednijih tehnologija u podrucju obrade pri-
rodnog jezika (NLP). Ovi modeli koriste duboke neuronske mreze za ucenje slozenih uzoraka i struk-
tura unutar jezi¢nih podataka, omogucujuci im generiranje koherentnih i smislenih tekstova te razumi-
jevanje konteksta u kojem se koriste rijeci.

LLM-ovi se oslanjaju na veliku koli¢inu podataka za treniranje, ¢esto ukljucujuéi milijarde rijeci iz
razli¢itih izvora kao Sto su knjige, ¢lanci, web stranice i druge tekstualne baze podataka. Kroz proces
treniranja, modeli uce statistiCke veze izmedu rijeci, fraza i reCenica, Sto im omogucuje da predvidaju
sljedecu rije€ u nizu ili generiraju odgovore na postavljena pitanja.[5]

Osnovni principi rada LLLM-ova ukljucuju:

» Ucenje iz velikih koli¢ina podataka: LLM-ovi su trenirani na ogromnim korpusima tekstualnih

podataka, Sto im omogucuje ucenje Sirokog spektra jezicnih struktura i konteksta.

 Koristenje dubokih neuronskih mreza: Modeli koriste slojevite neuronske mreZe koje omogucuju
obradu sloZenih jezi¢nih uzoraka. Svaki sloj u mrezi uci razlicite aspekte jezika, od jednostavnih

morfoloskih obrazaca do slozenih semantickih veza.

¢ Transformerska arhitektura: Veéina modernih LLM-ova koristi transformersku arhitekturu,

koja omogucuje paralelno procesiranje podataka i efikasno u¢enje dugoro¢nih ovisnosti u jeziku.

* Samopouzdanje u generiranju: LLM-ovi koriste razlicite tehnike za procjenu vlastite sigur-
nosti u generiranju odgovora ili predvidanju rijeci, ¢cime se postiZe veca preciznost i koherentnost

u izlazima.



Transformerska arhitektura, koja je prvi put predstavljena u radu “Attention is All You Need” od
strane Vaswanija i suradnika (2017)[9], postala je temelj za vec¢inu modernih LLLM-ova. Ova arhitek-
tura koristi mehanizam pozornosti (attention mechanism) koji omoguéuje modelu da se fokusira na
relevantne dijelove ulaznog teksta dok generira izlaz.

Jedan od kljucnih aspekata LLLM-ova je njihova sposobnost generiranja tekstova koji su ¢esto teSko
razlikovati od onih koje su napisali ljudi. Ovo postignuce je rezultat sofisticiranog treniranja 1 fine-
tuninga na specificnim zadacima, §to omogucuje modelima da razumiju i repliciraju slozene jezi¢ne
obrasce.

Uz generiranje teksta, LLM-ovi su takoder vrlo efikasni u raznim drugim zadacima NLP-a, kao Sto
su prevodenje jezika, sazimanje dokumenata, odgovaranje na pitanja, analiza sentimenta i prepoznava-
nje imenovanih entiteta. Ovi zadaci zahtijevaju duboko razumijevanje jezika i konteksta, Sto je upravo
ono Sto LLM-ovi pruzaju.

U zakljucku, veliki jezi¢ni modeli predstavljaju znacajan napredak u obradi prirodnog jezika,
omogucujuci raznovrsne primjene koje su prije bile nezamislive. Njihova sposobnost u¢enja iz ogrom-
nih koli¢ina podataka i generiranja koherentnog teksta Cini ih nezamjenjivim alatima u modernom

NLP-u.

2.1.2 Povijesti Razvoj LLM-ova

Razvoj velikih jezi¢nih modela (LLM) prosao je kroz nekoliko klju¢nih faza, po€evsi od jednostavnijih
modela koji su se fokusirali na reprezentaciju rijeci, do slozenih modela sposobnih za generiranje
koherentnih i smislenih tekstova.

Pocetni razvoj: Word2Vec i GloVe

Jedan od prvih znacajnih koraka u podrucju obrade prirodnog jezika dogodio se s razvojem Word2Vec
modela. Word2Vec koristi dvostruki pristup, model kontinualne vrece rijeci (CBOW) i model preska-
kanja grama (Skip-gram), za uCenje vektorskih reprezentacija rijeci. Ove reprezentacije omogucuju
modelima da uhvate semanticke sli¢nosti izmedu rijeci.

GloVe (Global Vectors for Word Representation) je joS jedan znac¢ajan model za ucenje vektorskih
reprezentacija rijeci, razvijen 2014. godine. GloVe koristi globalnu matricu supojavljivanja rije¢i za

generiranje ugradivanja rijeci, Sto omogucuje bolju reprezentaciju rijeci u razliitim kontekstima.
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Revolucija transformera

Transformerska arhitektura bila je revolucionarni korak u razvoju LLM-ova. Transformeri su za-
mijenili tradicionalne rekurentne neuronske mreze (RNN) i LSTM u mnogim NLP zadacima zbog
svoje sposobnosti paralelnog procesiranja podataka i efikasnog ucenja dugoro¢nih ovisnosti u jeziku.

Klju¢na komponenta transformera je mehanizam pozornosti (attention mechanism).

Qutput
Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward
| Add & Norm ;
el Mult-Head
Feed Attention
Forward 3 7 MNx
N [(Add & Norm: l::
Add & Norm Mosked
Multi-Head Muiti-Head
Attention Atterttion
[ _t
— I
- J | S
Positional ®_@ & Paositional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
[shifted right)

Slika 1: Prikaz arhitekture transformerskog modela[9]

Napredni LLM-ovi: Od BERT-a do GPT-4

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), razvijen od strane Googlea
2018. godine, koristi dvosmjerni pristup kodiranju, §to mu omoguduje razumijevanje konteksta rijeci
iz oba smjera tijekom treniranja. Ovo svojstvo omogucuje BERT-u postizanje vrhunskih rezultata u
raznim NLP zadacima.

GPT-2 1 GPT-3, razvijeni od strane OpenAl, predstavili su nove standarde u generiranju koherentnih
tekstova. GPT-3, sa svojih 175 milijardi parametara, pokazao je izuzetne sposobnosti u razumijevanju
i generiranju prirodnog jezika.

Najnoviji napredak u LLM-ovima ukljucuje modele poput GPT-4 i Mistral, koji dodatno povecavaju
broj parametara 1 poboljSavaju sposobnosti modela. GPT-4 koristi napredne tehnike optimizacije za
postizanje jo§ boljih performansi, dok Mistral predstavlja specijalizirani model dizajniran za visoku

ucinkovitost u specifi¢nim zadacima.[8]

11



Napredak u prilagodbi modela: LoRA tehnike

Razvoj tehnika za adaptaciju modela, poput LoRA (Low-Rank Adaptation), omogucio je efikasno
fino podeSavanje velikih modela uz smanjenje broja potrebnih parametara. LoRA tehnike koriste prila-
godbu samo odredenih slojeva modela, ¢ime se znacajno smanjuje vrijeme treninga i potrebni resursi.

Budu¢i razvoj LLM-ova usmjeren je na povecanje efikasnosti i smanjenje raCunalnih zahtjeva, uz
zadrZavanje visoke razine performansi. Tehnike poput LoRA igraju klju¢nu ulogu u ovom procesu,
omogucujuci prilagodbu modela za specificne zadatke s manjim resursima.

U zakljucku, povijest i razvoj LLM-ova pokazuje kontinuirani napredak u razumijevanju i ge-
neriranju prirodnog jezika. Od ranih modela poput Word2Vec 1 GloVe do najnovijih transformera
poput BERT-a, GPT-3, GPT-4 i Mistral, ovi modeli su transformirali nac¢in na koji komuniciramo s

racunalima 1 otvorili nove moguénosti u razli¢itim industrijama.

2.1.3 Primjene LLM-ova u Razli¢itim Podrucjima

Veliki jezi¢ni modeli (LLM) imaju Siroku primjenu u razli¢itim podru¢jima zahvaljujuéi svojoj sposob-
nosti razumijevanja i generiranja prirodnog jezika. Ovdje ¢emo obraditi neke od najvaznijih primjena
koje su znacajno unaprijedile razne industrije i znanstvena istrazivanja.[5]

Prevodenje jezika

Jedna od prvih i najvaznijih primjena LLM-ova je automatsko prevodenje jezika. Modeli poput
Google’s Neural Machine Translation (GNMT) koriste duboke neuronske mreze za prevodenje teksta
s jednog jezika na drugi. Ovi modeli koriste LLM-ove kako bi razumjeli kontekst recenica i pruZzili
precizne prijevode, Cesto bolji od tradicionalnih metoda temeljenih na pravilima.

LLM-ovi su vrlo u€inkoviti u zadacima saZimanja teksta, gdje je potrebno izvuci klju¢ne infor-
macije iz duljih dokumenata. Modeli poput BERT-a i GPT-3 mogu generirati saZetke koji zadrZavaju
bitne informacije dok uklanjaju suvis$ne dijelove teksta. Ovo je posebno korisno za novinske ¢lanke,
znanstvene radove i pravne dokumente.

Chatbotovi i virtualni asistenti

LLM-ovi se naSiroko koriste u razvoju chatbotova i virtualnih asistenata. Primjeri ukljucuju asis-
tente poput Amazone Alexe, Appleove Siri i Googleovog Asistenta. Ovi sustavi koriste LLM-ove za
razumijevanje korisnickih upita i generiranje odgovora koji su koherentni i korisni. Ovaj oblik pri-
mjene omogucuje automatizaciju korisnicke podrske i1 poboljSava korisnicko iskustvo.

Analiza sentimenta
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Analiza sentimenta je joS jedna vazna primjena LLM-ova, posebno u marketingu i istrazZivanju
trziSta. KoriStenjem LLM-ova, tvrtke mogu analizirati stavove i emocije izraZene u recenzijama pro-
izvoda, komentarima na drustvenim mreZama i drugim tekstualnim izvorima. Ovo pomaze tvrtkama
da razumiju percepciju svojih proizvoda i usluga te donesu informirane poslovne odluke.

Odgovaranje na pitanja

LLM-ovi su izuzetno ucinkoviti u zadacima odgovaranja na pitanja, gdje se model trenira da pre-
trazuje velike koliCine podataka i pronalazi relevantne odgovore na postavljena pitanja. Ova tehnolo-
gija se koristi u obrazovnim alatima, zdravstvenim aplikacijama i raznim drugim sustavima gdje je brz
1 precizan pristup informacijama od kljune vaznosti.

Prepoznavanje imenovanih entiteta

LLM-ovi se koriste za prepoznavanje imenovanih entiteta (NER), Sto ukljuCuje identifikaciju 1
klasifikaciju klju¢nih elemenata u tekstu, kao Sto su imena osoba, organizacija, mjesta i drugih entiteta.
Ova primjena je korisna u raznim podruc¢jima, ukljuujuci novinarstvo, pravne analize i istraZivacke
radove.

Generiranje kreativnih sadrzaja

LLM-ovi se takoder koriste za generiranje kreativnih sadrzaja kao §to su pisanje pjesama, prica,
scenarija 1 drugih oblika pisane umjetnosti. Ovi modeli mogu stvarati originalne tekstove koji su
koherentni i estetski privlacni, otvarajuci nove mogucnosti u umjetnosti i zabavi.

U zakljucku, veliki jezi¢ni modeli imaju Siroku primjenu u razli¢itim industrijama i znanstvenim
disciplinama. Njihova sposobnost razumijevanja i generiranja prirodnog jezika omogucuje unapredenje

mnogih procesa, povecanje efikasnosti i poboljSanje korisnickog iskustva u raznim kontekstima.

2.2 Uvod u Predikciju Dogadaja

Veliki jezi¢ni modeli (LLM-ovi) pokazali su izvanredne performanse u Sirokom spektru zadataka re-
zoniranja. U ovom radu istrazujemo njihove sposobnosti u rezoniranju o stvarnim dogadajima i po-
boljSanju performansi modela sekvenci dogadaja.

Prompting jezi¢nih modela nedavno je postalo standardni pristup za obavljanje zadataka baziranih
na tekstualnom rezoniranju. Konkretno, fokusiramo se na problem modeliranja sekvenci vremenski
oznacenih dogadaja i predvidanja buducih dogadaja na temelju proslih podataka. Na primjer, u eko-
nomskom podrucju Zelimo modelirati sekvence vremenski oznacenih velikih financijskih dogadaja i

predvidjeti njihove buduée promjene radi investicijskih prilika. Veliki jezi¢ni modeli mogu biti korisni
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za unapredenje rjeSenja ovog problema jer su sekvence dogadaja Cesto pradene bogatim tekstualnim

informacijama koje jezi¢ni modeli izvrsno obraduju[6].

* Ekonomija: Ekonomski dogadaji, poput promjena na financijskim trZiStima ili poslovnih ino-
vacija, ¢esto su popraceni vijestima i analizama. Citanjem takvih tekstualnih informacija, veliki
jezi¢ni model moZe se prisjetiti ekonomskog znanja koje je stekao tijekom predtreniranja i zatim

rezonirati o budu¢im ekonomskim trendovima i prilikama za ulaganje.

* Politika: Svaki politi¢ki dogadaj moze generirati niz ¢lanaka koji opisuju politicke agente ukljucene
u dogadaj 1 raspravljaju o mogucim utjecajima. Jezi¢ni model koji Cita te ¢lanke moZe se prisje-
titi svog znanja steCenog tijekom predtreniranja o tim agentima, njihovim odnosima i osnovnim

principima u politici, Sto mu omogucuje rezoniranje o buducim politickim dogadajima.

» Zdravstvo: Svaki bolnicki posjet ima lijecnic¢ku biljeSku koja sazima taj posjet, ukljucujuci odjel
koji je pacijent posjetio, klinicka mjerenja i tretmane te buduce medicinske planove. éitanjem
takvih tekstualnih informacija, veliki jezi¢ni model moZe se prisjetiti medicinskog znanja koje
je stekao tijekom predtreniranja i zatim rezonirati o budu¢im bolni¢kim posjetima, kao Sto su

simptomi ili tretmani koje pacijent moZe imati.

* Sli¢ni scenariji: Sli¢ni scenariji javljaju se u komercijalnim, dijaloskim, financijskim i drugim

kontekstima.

U ovom radu bavimo se primjenom velikih jezi¢nih modela za predikciju dogadaja s posebnim
naglaskom na prepoznavanje investicijskih prilika iz novinskih ¢lanaka. KoriStenjem tehnika finog
podeSavanja, kao Sto je LoRA, istrazujemo kako ovi modeli mogu poboljsati tocnost i efikasnost pre-
dikcija u stvarnom vremenu.

U arhitekturama rezidualnih mreza, kao §to su transformeri, postoji slicna ideja da Zelimo nauciti
funkciju h(X) od ulaznog X, ali moze biti lakse nauciti rezidual h(X') do identitetske mape, tj. h(X)—
X. Ovdje, ako je funkcija h(X) blizu identiteta, njezin rezidual Ce biti blizu nule, i stoga e biti manje
za nauciti 1 uenje moze biti u¢inkovitije. U oba slucaja cilj je iskoristiti strukturu kako bi se poboljSale
predikcije: u slu€aju financija, ideja je fokusirati se na predvidanje inovacija izvan onoga Sto implicira
ukupno trZiSte, dok je za rezidualne mreZe fokus na predvidanju inovacija prema identitetskoj mapi

[6].
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Klju¢ni sastojak za impresivne performanse LLM-ova je njihova sposobnost razlu€ivanja afiniteta
ili snaga izmedu tokena preko dugih horizonata poznatih kao kontekstualni prozori. Na financijskim
trziStima, sposobnost fokusiranja pozornosti kroz duge horizonte omogucuje analizu visestrukih feno-
mena, pri cemu se neki aspekti trziSnih promjena objasnjavaju kroz vrlo razli¢ite vremenske horizonte.
Na primjer, u jednom ekstremu, fundamentalne informacije (npr. zarada) mogu biti ukljucene u cijene
tijekom mjeseci, tehnicki fenomeni (npr. moment) mogu se realizirati tijekom dana, dok, u drugom
ekstremu, fenomeni mikrostrukture (npr. neravnoteza knjige narudzbi) mogu imati vremenski horizont

od sekundi do minuta.

2.3 Tehnike Adaptacije Niskog Ranga (LoRA)

Tehnike adaptacije niskog ranga (Low-Rank Adaptation, LoRA) koriste se za fino podeSavanje velikih
jezi¢nih modela (LLM) kako bi se poboljsale njihove performanse u specificnim zadacima.[7] Ove
tehnike omogucuju prilagodbu modela uz smanjenje potrebnih racunalnih resursa, Sto ih ¢ini izuzetno

korisnima u kontekstu primjene u industriji 1 istraZivanju.

2.3.1 Osnove i Principi Rada LoRA Tehnika

Osnovni cilj LoRA tehnika je smanjenje broja parametara koji se trebaju prilagoditi tijekom procesa
fino podeSavanja velikih modela. Tradicionalne metode fino podeSavanja Cesto zahtijevaju znacajne
resurse jer ukljuCuju aZuriranje svih parametara modela. LoRA tehnike, s druge strane, koriste nisko-
rangirane matrice kako bi omogucile ucinkovito podeSavanje samo klju¢nih komponenti modela.[3]

Matematicka osnova LoRA tehnika

LoRA tehnike koriste dekompoziciju matrica kako bi reducirale sloZenost podeSavanja. Konkretno,
prilagodba se vr$i putem niskorangiranih aproksimacija teZinskih matrica modela. Neka W bude
tezinska matrica modela. Umjesto izravnog aZuriranja W, LoRA tehnika razlaze W na dva nisko-
rangirana faktora A i B takodaje W =~ A - B. Ovdje su A i B matrice niskog ranga koje imaju znatno

manji broj parametara u usporedbi s originalnom matricom W.

W =W + AW gdjeje AW =A-B (1)

Ova dekompozicija omogucuje ucinkovitije prilagodavanje modela, jer je broj parametara koje

treba optimizirati znacajno manji. Osim toga, proces treniranja postaje brzi i manje zahtjevan, jer se
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azuriraju samo niskorangirane komponente.

Pretrained
Weights

W e Rdxd

d
e

Slika 2: Shematski prikaz LoRA tehnike[1]

Primjena LoRA tehnika u razlicitim kontekstima

LoRA tehnike se mogu primijeniti na razlicite slojeve unutar neuronskih mreza, ukljucujuéi pot-
puno povezane slojeve, konvolucijske slojeve i slojeve pozornosti u transformerima. Na primjer, u
kontekstu transformera, LoRA se mozZe koristiti za optimizaciju slojeva pozornosti, omoguéujuci mo-
delu da se ucinkovitije prilagodi specifiénim zadacima obrade prirodnog jezika.

Primjenom LoRA tehnika, istraZivaci i inZenjeri mogu postici visoku razinu prilagodbe i optimiza-
cije modela bez potrebe za opseZnim resursima, $to ih ¢ini idealnim za primjenu u stvarnim sustavima
i aplikacijama. U sljedecoj sekciji istrazujemo razlike izmedu osnovnih LoRA tehnika i naprednijih

verzija poznatih kao LoRA+.
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2.3.2 Razlike izmedu LoRA i LoRA+

LoRA+ tehnike predstavljaju unaprijedenu verziju osnovnih LoRA tehnika, omogucujuci joS bolju
prilagodbu modela 1 postizanje viSih performansi u specificnim zadacima. Osnovna razlika izmedu
LoRA i LoRA+ lezi u dodatnim optimizacijama koje se primjenjuju na niskorangirane faktore tijekom
procesa treniranja.

Dodatne optimizacije u LoORA+

LoRA+ ukljucuje dodatne korake kao Sto su dinamicka prilagodba ranga matrica, adaptivno ucenje
stopa i sofisticiranije metode regularizacije. Ove optimizacije omogucuju modelu da u€inkovitije nauci
relevantne znacajke iz podataka bez prekomjerne prilagodbe, Sto je Cest problem u osnovnim LoRA

tehnikama.

W' =W + AW gdjeje AW =A- B+~ (2)
LoRA LoRA+
[ =1
=
= Pretrained
= Weights
% B | x A
g W e pn=n
5
g A A-nx Gy A—A—-nx Gy
2
Z B+ B ”HGH B{—B—\I}KGH
A1

Slika 3: Usporedba izmedu LoRA i LoRA+[4]

17



U ovom slucaju, v predstavlja dodatni faktor regularizacije koji pomaze u kontroli prekomjerne
prilagodbe i poboljSava generalizaciju modela. Dinamicka prilagodba ranga omogucuje fleksibilnije
podesavanje modela tijekom treninga, Sto rezultira boljim performansama u specificnim zadacima.

Jedna od kljuénih optimizacija u LoRA+ tehnici je uvodenje razliCitih stopa ucenja za matrice A 1
B. Obicno, kod treniranja neuronskih mreza, koristi se jedna stopa ucenja koja se jednako primjenjuje
na sve tezinske matrice. Medutim, kod adaptera koriStenih u LoRA tehnici, pokazalo se da je subop-
timalno koristiti jedinstvenu stopu ucenja. Trening postaje ucinkovitiji postavljanjem stope ucenja za
matricu B znatno viSom od one za matricu A.

Postoji teorijsko opravdanje za ovaj pristup, koje se temelji na numerickim ogranic¢enjima inici-
jalizacije neuronskih mreza ako model postane vrlo Sirok u smislu broja neurona. Intuitivno, mozete
zamisliti da matrica B, koja je inicijalizirana s nulama, moZe koristiti vece korake aZuriranja od na-
sumicno inicijalizirane matrice A. Osim toga, empirijski dokazi takoder pokazuju poboljSanje ovim
pristupom. Postavljanjem stope ucenja matrice B 16 puta ve¢om od one za matricu A, trening postaje
ucinkovitiji 1 rezultira boljim performansama modela.

Primjenom LoRA+ tehnika, modeli mogu posti¢i bolje rezultate u razli¢itim NLP zadacima, ukljucujuéi
prepoznavanje entiteta, saZimanje teksta i prevodenje jezika. Dinamicka prilagodba stope ucenja
omogucuje finiju kontrolu nad procesom treniranja, Sto vodi ka ucinkovitijem ucenju 1 bolje opti-

miziranim modelima.
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2.3.3 Prednosti Koristenja LoRA za Fino Podesavanje Modela

Koristenje LoRA tehnika za fino podeSavanje velikih jezi¢nih modela donosi brojne prednosti koje su
klju¢ne za primjenu u stvarnim sustavima i industriji.

1. Smanjenje racunalnih resursa

Jedna od najznacajnijih prednosti LoRA tehnika je smanjenje broja parametara koje je potrebno
prilagoditi tijekom treniranja. Ovo rezultira manjim zahtjevima za memoriju i racunalne resurse, Sto je
klju¢no za velike podatkovne centre i aplikacije u oblaku.

2. Brze fino podesavanje

Smanjenjem broja parametara, proces fino podeSavanja postaje brzi[4], Sto omogucuje brzu itera-
ciju i optimizaciju modela. To znaci da se modeli mogu prilagoditi specificnim zadacima u kra¢em
vremenu, $to je posebno korisno u dinami¢nim okruZenjima gdje su brze prilagodbe kljucne.

3. Manja potrosnja energije

Optimizacija modela uz manji broj parametara smanjuje ukupnu potroS$nju energije tijekom treni-
ranja, Sto je vazno za odrzivost i ekonomic¢nost podatkovnih centara. Manja potroSnja energije takoder
znac¢i manji ekoloski otisak, Sto je sve vaZnije u danasnjem svijetu.

KoriStenjem LoRA tehnika, istraZivaci i inZenjeri mogu postici visoku razinu prilagodbe i optimi-

zacije modela uz smanjenje potrebnih resursa i vremena treniranja.
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2.3.4 Izazovii Ogranicenja LoRA Tehnika

Iako LoRA tehnike donose brojne prednosti, postoje izazovi i ogranicenja u njihovoj primjeni koje je
vazno razmotriti.

1. Specifi¢ne prilagodbe

LoRA tehnike Cesto zahtijevaju specificne prilagodbe za razli¢ite zadatke i tipove modela. To znaci
da inZenjeri moraju pazljivo dizajnirati 1 testirati razliCite konfiguracije kako bi postigli optimalne
performanse. Ovaj proces moZe biti dugotrajan i zahtijeva duboko razumijevanje modela i zadatka.

2. Ogranicenja u generalizaciji

Iako LoRA tehnike pomazu u smanjenju prekomjerne prilagodbe, mogu se pojaviti problemi s
generalizacijom kada se model koristi na potpuno novim domenama ili zadacima. To znaci da model
mozda nece posti€i iste razine performansi kada se primijeni na razliite tipove podataka od onih
koriStenih tijekom treniranja.

3. Slozenost implementacije

Implementacija LoRA tehnika mozZe biti sloZena, posebno za inZenjere koji nisu upoznati s mate-
matickim osnovama i algoritmima dekompozicije matrica. To moZe ograniciti primjenu LoRA tehnika
u manjim timovima ili organizacijama koje nemaju potrebne stru¢njake.

Unato¢ ovim izazovima, LoRA tehnike predstavljaju znacajan korak naprijed u fino podesavanju
velikih jezi¢nih modela, omoguéujuci u€inkovitiju prilagodbu modela uz smanjenje potrebnih resursa
1 vremena treniranja. Kroz daljnja istraZivanja i razvoj, moguce je prevladati ova ograni¢enja i unapri-

jediti primjenu LoRA tehnika u razli¢itim kontekstima.
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3 Predikcija Dogadaja Pomocu Jezicnih Modela

Predikcija buducih dogadaja kljucna je za donoSenje politika 1 strateSkih odluka u raznim podrucjima,
ukljucujuci ekonomiju, politiku i1 javno zdravstvo. U ovom radu istrazujemo mogu li jezi¢ni modeli
(LM-ovi) predvidati na razini kompetitivnih ljudskih prediktora. U tu svrhu razvili smo sustav jezi¢nih
modela s poboljSanim dohvatom informacija dizajniran za automatsko pretrazivanje relevantnih infor-

macija, generiranje predikcija i agregiranje rezultata.

3.1 Uvod u Predikciju Dogadaja

Predikcija dogadaja ukljucuje predvidanje vjerojatnosti buduéih dogadaja na temelju dostupnih poda-
taka 1 struéne procjene. Tradicionalno, postoje dva glavna pristupa predikciji:

* Statisticka Predikcija: Koristi alate vremenskih serija i druge statisticke metode za predikciju
buducih dogadaja na temelju povijesnih podataka. Ova metoda je u€inkovita kada postoji velika

koli¢ina podataka i minimalne distribucijske promjene.

* Prosudbena Predikcija: Oslanja se na ljudske prediktore koji koriste svoje znanje, intuiciju i
Sirok raspon izvora informacija za dodjelu vjerojatnosti budu¢im dogadajima. Ovaj pristup je

posebno vrijedan kada su podaci oskudni ili postoje znacajne distribucijske promjene.

S obzirom na ogranicenja ljudske predikcije, kao $to su visoki troSkovi i ograniena skalabilnost,

sve veci interes postoji za automatizacijom procesa pomocu LM-ova.

3.2 Automatizirana Predikcija Dogadaja s Jezicnim Modelima

Nedavni napredak u obradi prirodnog jezika (NLP) omogucio je LM-ovima izvrSavanje sloZenih za-
dataka, ukljucujuci predikciju dogadaja. LM-ovi mogu brzo analizirati 1 generirati tekst, Sto ih Cini
pogodnima za generiranje pravovremenih predikcija. Dodatno, mogu koristiti ogromne koliine pret-

hodno obradenog medudomenskog znanja za poboljSanje svojih predikcija.

3.2.1 Jezicni Modeli s Poboljsanim Dohvatom Informacija

Kako bi se poboljsala to¢nost predikcija, istrazivaci su razvili LM sustave s poboljSanim dohvatom

informacija. Ovi sustavi integriraju tri klju¢ne komponente tradicionalne predikcije:

* Dohvat: Automatski pretrazuje relevantne informacije iz izvora vijesti i drugih baza podataka.
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* RazmiSljanje: Analizira dohvacene informacije i generira predikcije.

» Agregacija: Kombinira viSe predikcija kako bi proizveo agregiranu predikciju.

3.2.2 Eksperimentalni Postav i Rezultati

Recentni napredak u koriStenju jezicnih modela (LM-ova) omogucio je njihovu primjenu u predikciji
dogadaja, Cesto priblizavajuéi njihove performanse onima ljudskih prediktora. Sustavi temeljeni na
LM-ovima dizajnirani su za predvidanje binarnih ishoda i fino su podeSeni koriStenjem samonadzira-

nog pristupa. Eksperimenti se obi¢no fokusiraju na tri glavna aspekta:
* Generiranje Upita za Pretrazivanje: LM generira upite za pretraZivanje relevantnih ¢lanaka.
« Sazimanje Clanaka: LM saZima najrelevantnije &lanke.
* Generiranje Predikcija: LM generira predikcije na temelju saZetih informacija.

Sustavi temeljeni na LM-ovima Cesto nadmaSuju ljudske prediktore u mnogim scenarijima, po-
sebno u onima gdje ljudski prediktori pokazuju visoku nesigurnost. Ovo je bilo posebno evidentno u

scenarijima s visokim stupnjem sloZenosti i promjenjivosti.

3.2.3 Primjena na Predikciju Investicijskih Signala

Primjena jezi¢nih modela na predikciju buducih investicijskih prilika koristi tehnike slicne onima opi-
sanim gore. Sustav LM-a s poboljSanim dohvatom informacija koristi se za identifikaciju relevantnih
Clanaka, analizu njihovog sadrZaja i generiranje investicijskih signala. Ovaj pristup omogucuje pre-

poznavanje potencijalnih prilika za ulaganje kroz analizu tekstualnih informacija iz razlicitih izvora.
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4 Eksperimentalni Rad

U ovom poglavlju detaljno opisujemo eksperimentalni rad proveden tijekom istraZivanja, ukljucujuci

prikupljanje i1 obradu podataka, te trening modela.

4.1 Prikupljanje i Izrada Dataseta

Prikupljanje podataka za trening modela bio je klju¢ni korak u ovom istrazivanju. Podaci su prikupljeni
iz razlicitih izvora, ukljucuju¢i BBC, The Guardian, TechCrunch, TechRadar i Wccftech, uz manji broj
Clanaka iz Reutersa. Ukupno je prikupljeno nesto vise od 35,000 ¢lanaka koji su zadovoljili kriterije
za ukljucivanje u dataset.

Dataset se sastojao od sljedecih polja:

* ID: Jedinstveni identifikator ¢lanka.

* Date Published: Datum objave ¢lanka, kljucan za pracenje vremenskog okvira interesa.

* Title: Naslov ¢lanka.

» Text: Sadrzaj Clanka.

* GPT Signal: Ocjena GPT-3.5 modela o tome treba li ¢lanak biti signal za investicijske prilike.
* Topics: Popis tema obradenih u ¢lanku.

* Growth: Interes za teme kroz tri vremenska razdoblja (3 godine, 5 godina, 10 godina) na temelju

Google Trends podataka.
 Signal: Kombinacija GPT signala i rasta interesa za teme.
Proces prikupljanja 1 izrade dataseta ukljucivao je nekoliko koraka:

* Filtriranje i ¢iS€enje podataka: Uklanjanje nepotpunih ili nerelevantnih ¢lanaka. Proces filtriranja
podataka ukljucivao je procjenu relevantnosti clanaka na temelju njihovih embeddinga. Koristili
smo tehnike uenja temeljene na embeddinzima kako bismo odredili slicnost izmedu ¢lanka
1 skupa trening podataka. Ako je embedding Clanka pokazivao visoku sli¢nost s postojeéim
relevantnim Clancima, taj je ¢lanak ukljucen u dataset. Na taj nacin smo osigurali da samo

relevantne vijesti, koje su znacajne za trening modela, budu ukljucene u konac¢ni dataset.
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* Normalizacija i formatiranje podataka: Osiguravanje kompatibilnosti podataka s modelom.

* Prikupljanje podataka iz Google Trends-a: KoriStenje Python skripte bazirane na pytrends library-

Jju za dobivanje podataka o trendovima interesa.

Slika 4: Prikaz strukture obradenoga dataset-a

S obzirom na velike zahtjeve za broj zahtjeva prema Google Trends API-ju, proces prikupljanja
podataka predstavljao je znaCajan izazov. Skripta je kontinuirano slala zahtjeve i1 spremala rezultate u

dataset.

4.2 Trening Modela

Trening modela proveden je koriStenjem tehnika LoRA 1 LoRA+ kako bi se usporedile njihove perfor-
manse. Trening je obavljen koriStenjem PyTorch biblioteke i Hugging Face Transformers frameworka,

uz pracenje napretka i evaluacije putem Weights Biases alata.
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KoriStene su sljedece postavke za trening:

* Learning Rate: 0.001 - Brzina ucenja oznacava stopu kojom se parametri modela aZuriraju u
smjeru suprotnom od gradijenta funkcije gubitka. Manja vrijednost learning rate-a omogucuje
finiju prilagodbu modela, dok veéa vrijednost ubrzava trening ali moZe uzrokovati oscilacije u

procesu optimizacije.

» Batch Size: 5 - Broj primjera iz skupa podataka koji se obraduju prije nego Sto model aZurira
svoje parametre. Manji batch size omogucuje ¢eS¢a azuriranja, ali mozZe biti manje stabilan, dok

veli batch size nudi stabilnije ali rjede aZuriranje parametara.

* Broj Epoha: 1 - Broj prolaza kroz cijeli skup podataka za trening. Veci broj epoha omogucuje
modelu da bolje nauci uzorke iz podataka, ali moZe dovesti do prekomjerne prilagodbe (overfit-

ting) ako je previse epoha.
* LoRA Parametri:

— r: 16 - Rang niskorangirane aproksimacije teZinske matrice.
— lora_alpha: 32 - Multiplikativni faktor zar.

— lora_dropout: 0.1 - Postotak neurona koji se iskljucuju tijekom svakog koraka treninga

kako bi se sprijecilo prekomjerno prilagodavanje modela.

Eksperimentirali smo s razli¢itim parametrima treninga kako bismo identificirali optimalne pos-
tavke. Najbolje/Najoptimalnije rezultate postigli smo s learning rate-om od 0.001, batch size-om od 5
i brojem epoha od 1, ve¢im brojem epoha nismo dobivali znatno bolje rezultate.

Trening je obavljen u iterativnim ciklusima, pri ¢emu su se modeli periodi¢no evaluirali kako bi
se pratile promjene u performansama. Eksperimentiranjem s razli¢itim konfiguracijama i parametrima
uspjeli smo znacajno smanjiti ”’loss” modela, Sto je vidljivo na grafikonima performansi.

Eksperimentirali smo s LoRA i LoRA+ tehnikama. Rezultati loss funkcije bili su sli¢ni za obje
tehnike, ali LoORA+ tehnika znacajno je pridonijela brzini treninga, smanjujuci vrijeme potrebno za
trening za faktor od 1.4 (3500/2500) u usporedbi s LoRA tehnikom koristeci iste raCunalne resurse.

Na grafikonu za LoRA tehniku (slika 3) vidljivo je postupno smanjenje vrijednosti loss funkcije

tijekom treninga, pri ¢emu je model dosegao stabilnu vrijednost nakon priblizno 2500 globalnih koraka.
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Slika 5: Prikaz loss-a za LoRA tehniku

Na grafikonu za LoRA+ tehniku (slika 4) primjeéujemo inicijalnu nestabilnost u vrijednostima
loss funkcije tijekom prvih 500 globalnih koraka, nakon Cega slijedi stabilizacija i znacajno smanjenje
vrijednosti loss funkcije. Ova nestabilnost moZe biti posljedica agresivnijeg prilagodavanja parame-
tara koje omogucava brze konvergiranje modela. Kona¢no, LoRA+ tehnika omogudila je postizanje

stabilne vrijednosti loss funkcije brze nego LoRA tehnika.
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Slika 6: Prikaz loss-a za LoRA+ tehniku za isto vrijeme kao na prikazu loss-a za LoRA tehniku

Ovi rezultati ukazuju na to da, iako LoRA+ tehnika nije nuZno poboljSala krajnju vrijednost loss
funkcije u usporedbi s LoRA tehnikom, znacajno je smanjila vrijeme potrebno za trening, $to je klju¢no

za primjene u stvarnim sustavima gdje je vrijeme treninga kriti¢no.
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S Evaluacija Performansi

Evaluacija performansi modela klju€an je dio istraZivanja. U ovom poglavlju koristimo matricu kon-
fuzije kako bismo detaljno analizirali uspjeSnost modela u prepoznavanju signala. Matrica konfu-

zije omogucuje vizualizaciju performansi klasifikacijskog modela prikazivanjem broja ispravnih i po-

gresnih predikcija za svaku klasu.

5.1 Matrica Konfuzije

Matrica konfuzije je tablica koja se koristi za procjenu performansi algoritma za klasifikaciju. Sastoji

se od Cetiri glavne komponente:

TP (True Positive): Ispravno predvideni pozitivni primjeri.

FP (False Positive): Pogresno predvideni pozitivni primjeri.

TN (True Negative): Ispravno predvideni negativni primjeri.

FN (False Negative): PogreSno predvideni negativni primjeri.

Predicted Positive | Predicted Negative
Actual Positive | True Positive (TP) | False Negative (FN)
Actual Negative | False Positive (FP) | True Negative (TN)

Tablica 1: Struktura matrice konfuzije

5.2 Evaluacija Pocetnog Modela

Pocetni model testiran je na skupu podataka koji se sastoji od 8452 ¢lanka, od kojih je 1762 bilo signal

(21%), a 6690 nije signal (79%). Rezultati matrice konfuzije za pocetni model prikazani su u tablici 2.

Predicted Signal | Predicted No Signal
Actual Signal 1521 241
Actual No Signal 1640 5050

Tablica 2: Matrica konfuzije za pocetni model
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Pocetni model je dao 1521 ispravan pozitivan signal, 1640 pogreSnih pozitivnih signala, 5050 ispravnih
negativnih signala i 241 pogreSnih negativnih signala. Vidljivo je da je poCetni model imao tendenciju

precijenjivanja pozitivnih signala, Sto je rezultiralo visokim brojem laZno pozitivnih predikcija.

5.3 Evaluacija Istreniranog Modela

Nakon uspjeSnog treniranja, model s najboljim loss-om testiran je na istom skupu podataka. Rezultati

matrice konfuzije za istrenirani model prikazani su u tablici 3.

Predicted Signal | Predicted No Signal
Actual Signal 1633 279
Actual No Signal 1521 5119

Tablica 3: Matrica konfuzije za istrenirani model

Istrenirani model je dao 1633 ispravnih pozitivnih signala, 1521 pogresnih pozitivnih signala, 5119
ispravnih negativnih signala 1 279 pogreSnih negativnih signala. Usporedbom s pocetnim modelom,

istrenirani model je:

Smanjio broj lazno pozitivnih predikcija za 119 (1640 na 1521).

Povecao broj ispravnih pozitivnih predikcija za 112 (1521 na 1633).

* Povecao broj ispravnih negativnih predikcija za 69 (5050 na 5119).

* Povecao broj pogresnih negativnih predikcija za 38 (241 na 279).

Iako je doslo do povecanja broja pogresSnih negativnih predikcija, znaajno smanjenje lazno pozi-
tivnih predikcija 1 povecanje ispravnih pozitivnih predikcija pokazuje znacajno poboljSanje modela u

prepoznavanju relevantnih signala, ¢ime je smanjena tendencija ka pogreSnom prepoznavanju signala.
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You are an assistant for signal search and keyword extraction. Given the provided article (in JSON
format with multiple fields), you need to determine if it is a signal. An article is considered a
signal if it presents significant news for its time and has subsequently demonstrated lasting impact,
successful implementation, or recognized advancement in the respective field. Signals are defined as
unusual or exceptional instances that deviate from the norm or expected patterns. Your task is to
analyze the provided text and respond with ONLY a "1" if it exhibits positive anomalies meeting the
specified criteria, or ONLY a "@" if it does not. If you encounter the same or a very similar article
again, you should give an IDENTICAL result as you gave when you first saw the article. The
information should be groundbreaking for its time period and have shown sustained impact or

advancement beyond the initial publication. Ensure that the news is of crucial matter and impactful
to the entire sector/industry or the world.

Slika 7: Prikaz prompt-a koriStenoga za testiranje modela 1 obradivanje polja gpt-signal u datase-u

Ove rezultate smo dobili koriStenjem Python skripte koja je koristila pocetni prompt (slika 7) za
dobivanje gpt_signal polja i ispitivala oba modela, pocetni GPT-2 model i istrenirani GPT-2 model,
kako bi ocijenila jesu li vijesti signal ili ne.

Ovi rezultati potvrduju da je primjena LoRA 1 LoRA+ tehnika uspjeSno poboljSala performanse
modela u prepoznavanju investicijskih prilika, posebno smanjujuéi broj lazno pozitivnih signala, Sto je

bila glavna slabost pocetnog modela.
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6 Zakljucak

U ovom radu istrazili smo primjenu tehnika adaptacije niskog ranga (LoRA) za optimizaciju velikih
jezi¢nih modela (LLM) s ciljem prepoznavanja investicijskih prilika. Kroz nekoliko klju¢nih faza, od
odabira modela, prikupljanja i obrade podataka, do treninga i evaluacije performansi, analizirali smo
ucinkovitost LoRA tehnika u prilagodbi modela za specificne zadatke uz ogranicene racunalne resurse.

Kljuéni nalazi ukljucuju:

Odabir Modela: Kao pocetni model odabrali smo GPT-2 zbog njegove Siroke dostupnosti i razum-
nih zahtjeva za racunalne resurse. GPT-2 je pokazao solidne performanse u raznim zadacima obrade
prirodnog jezika, ¢ineéi ga pogodnim za eksperimentiranje s tehnikama adaptacije kao Sto su LoRA i
LoRA+.

Prikupljanje i Obrada Podataka: Prikupili smo znacajnu koli¢inu ¢lanaka iz razliCitih izvora
kako bismo izradili dataset koji ukljuCuje relevantna polja za analizu investicijskih prilika. Proces
prikupljanja podataka predstavljao je izazov zbog velikog broja zahtjeva prema razlicitim API-jevima,
a podaci su se prikupljali pomocu Python skripte.

Trening Modela: Eksperimentirali smo s razli¢itim parametrima treninga kako bismo identifici-
rali optimalne postavke. Parametri su ukljucivali razli€ite vrijednosti za learning rate, batch size i
broj epoha, kao i specificne postavke za LoRA tehniku. Najbolji rezultati postignuti su s odredenim
kombinacijama ovih parametara.

Evaluacija Performansi: Evaluacija performansi modela provedena je koriStenjem matrice kon-
fuzije. Pocetni model imao je tendenciju davanja laZno pozitivnih signala, Sto je rezultiralo visokim
brojem pogresno predvidenih pozitivnih primjera. Nakon primjene LoRA i LoRA+ tehnika, istreni-
rani model je znac¢ajno smanjio broj laZzno pozitivnih predikcija i povecao broj ispravnih pozitivnih i
negativnih predikcija, Sto pokazuje poboljSanje u prepoznavanju relevantnih signala.

Na temelju dobivenih rezultata, moZemo zakljuciti da su tehnike adaptacije niskog ranga (LoRA)
ucinkovite za prilagodbu velikih jezi¢nih modela u specificne zadatke, posebno kada su racunalni re-
sursi ograni¢eni. LORA tehnike omogucuju smanjenje broja parametara potrebnih za fino podeSavanje
modela, ¢ineéi proces treniranja brzim i manje zahtjevnim. Primjena LoRA+ tehnike dodatno po-
boljSava ucinkovitost treninga smanjujuéi vrijeme potrebno za optimizaciju modela bez znacajnog gu-
bitka performansi.

Prakti¢ne implikacije primjene LoRA tehnika ukljuuju poveéanu efikasnost resursa, brze fino
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podeSavanje modela 1 poboljSanu tocnost u prepoznavanju relevantnih signala. Organizacije s ograni¢enim
racunalnim resursima mogu koristiti ove tehnike za ucinkovitu prilagodbu velikih jezi¢nih modela,
omogucujuci im postizanje visokih performansi bez potrebe za opseZnim hardverskim ulaganjima.

U zakljucku, ovaj rad pokazuje da su tehnike adaptacije niskog ranga, kao Sto su LoORA 1 LoRA+,
vrlo korisne za fino podeSavanje velikih jezi¢nih modela u specifi¢ne zadatke, posebno kada su racunalni
resursi ograni¢eni. PoboljSanja u to¢nosti i brzini treninga ¢ine ove tehnike klju¢nim alatima za buduca

istrazivanja i primjene u razli¢itim industrijama i domenama.
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Optimizacija velikih jezicnih modela koriStenjem LoRA tehnike za

identifikaciju investicijskih prilika

Sazetak

Raspoznavanje investicijskih prilika u financijskim trziStima zahtijeva napredne metode analize 1
obrade velikih koli¢ina podataka. U ovom radu istrazit ¢e se primjena tehnike niskorangirane adap-
tacije (engl. Low-Rank Adaptation, LoRA) za fino podeSavanje velikih jezi¢nih modela (engl. Large
Language Models, LLM) s ciljem poboljSanja procesa prepoznavanja investicijskih prilika. KoriStenjem
LoRA tehnike, model e biti treniran na podacima dobivenim iz financijskih e-biltena i vijesti, kako bi
se identificirali relevantni dogadaji koji utjecu na trziSte dionica. Ova metoda omogucava ucinkovitije
i brze prilagodavanje modela novim informacijama, poboljSavajuéi njihovu tocnost i performanse u
stvarnom vremenu.

Klju¢éne rijeci: veliki jezicni modeli, LORA/LoRA+, investicijske prilike, financijska trziSta, fino

podesavanje, adaptacija niskog ranga, prepoznavanje obrazaca

Optimization of Large Language Models Using LoRA Technique for

Identifying Investment Opportunities

Abstract

Recognizing investment opportunities in financial markets requires advanced methods for analyzing
and processing large amounts of data. This paper explores the application of Low-Rank Adaptation
(LoRA) technique for fine-tuning large language models (LLLMs) with the aim of improving the pro-
cess of identifying investment opportunities. Using the LoRA technique, the model will be trained
on data obtained from financial newsletters and news to identify relevant events that impact the stock
market. This method enables more efficient and faster adaptation of the model to new information,
enhancing their accuracy and performance in real-time scenarios.

Keywords: large language models, LoORA/LoRA+, investment opportunities, financial markets,

fine-tuning, low-rank adaptation, pattern recognition
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