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Streszczenie

W niniejszej pracy magisterskiej empirycznie zbadano efektywnos¢ duzych mo-
deli jezykowych w ekstrakcji informacji z dokumentéw finansowych. Skoncentro-
wano si¢ na ocenie zdolnosci modelu GPT-4 Turbo do przetwarzania i analizy da-
nych finansowych poprzez seri¢ eksperymentoéw, wykorzystujac metody takie jak
manualne wstrzykiwanie wiedzy do kontekstu, generacja rozszerzona wyszukiwa-
niem oraz uczenie na niewielkiej liczbie przyktadéw. Badania przeprowadzono na
danych z raportow finansowych kilku firm notowanych na Gietdzie Papieréw War-
tosciowych. Wyniki wskazuja, Ze uczenie na niewielkiej liczbie przyktadow znacza-
co poprawia efektywnos¢ ekstrakcji informacji oraz ze generacja rozszerzona wy-
szukiwaniem jest znacznie mniej efektywna niz manualne wstrzykiwanie wiedzy do
kontekstu. Rezultaty te podkreslaja praktyczny potencjat duzych modeli jezykowych

oraz wskazuja na konieczno$¢ dalszego badania ich skutecznych zastosowan.

Abstract

In this master’s thesis, the effectiveness of large language models in extracting
information from financial documents was empirically examined. The focus was on
evaluating the capabilities of the GPT-4 Turbo model in processing and analyzing fi-
nancial data through a series of experiments, utilizing methods such as manual know-
ledge injection into the context, retrieval-augmented generation (RAG), and few-shot
learning. The research was conducted using data from financial reports of several
companies listed on the Stock Exchange. The results indicate that few-shot learning
significantly improves the efficiency of information extraction, and that retrieval-
augmented generation is much less effective than manual knowledge injection into
the context. These findings highlight the practical potential of large language models

and point to the need for further research into their effective applications.
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1 Wstep

1.1 Motywacja

W ostatnich latach obserwuje si¢ intensywny rozwoj sztucznej inteligencji oraz przetwa-
rzania jezyka naturalnego, w szczeg6lnosci duzych modeli jezykowych (ang. Large Lan-
guage Models, LLMs), takich jak Generative Pre-trained Transformer (GPT). Napgdzany
jest on przede wszystkim rozwojem technik glebokiego uczenia maszynowego, architek-
tury transformerow zastosowanej w duzej skali oraz ogromnymi ilo$ciami danych i mocy
obliczeniowej. Modele takie jak GPT-4 [1] czy Gemini 1.5 [2], zademonstrowaly wyjat-
kowe zdolnosci w wykonywaniu licznych zadan. Modele te znacznie przewyzszaja sku-
tecznoscia swoich poprzednikow oraz maja potencjal na zastosowanie w wielu domenach,
takich jak programowanie, prawo, medycyna, rolnictwo czy finanse. Co wigcej, w wielu
zadaniach wydajno$¢ tych modeli jest coraz bardziej zblizona do wydajnosci osiaganej
wczesniej tylko przez ludzi [3].

Sektor finansowy, charakteryzujacy si¢ ogromnymi zasobami danych, jest ideal-
nym obszarem do zastosowania duzych modeli jgzykowych. Automatyzacja takich zadan
jak przetwarzanie raportoOw finansowych, analiza ryzyka inwestycyjnego czy monitorowa-
nie rynku w czasie rzeczywistym nie tylko zwigksza efektywnos$¢ operacyjna, ale takze
pozwala na skupienie si¢ na innowacjach i rozwoju strategicznym, co jest kluczowe w
dynamicznie zmieniajacym si¢ Srodowisku finansowym.

Jednym z zadan przetwarzania j¢zyka naturalnego, ktore znajduje zastosowanie
w dziedzinach takich jak prawo czy finanse, jest ekstrakcja informacji (ang. Information
Extraction, IE). Zadanie to polega na automatycznym wydobywaniu strukturyzowanych
informacji z dokumentow niestrukturyzowanych lub poétstrukturyzowanych. Odpowiada-
nie na pytania (ang. Question Answering, QA) jest specyficzna forma ekstrakcji informa-
cji, ktorej celem jest tworzenie systemow zdolnych do automatycznego udzielania odpo-
wiedzi na pytania zadane przez uzytkownika.

Istnieje rozlegla literatura naukowa poswigcona badaniom nad duzymi modelami
jezykowymi (LLM) i ich zdolno$cia do ekstrakcji informacji [4]. Czgsto jednak badania te
koncentruja sig na uproszczonych przypadkach uzycia, ktore, cho¢ przydatne w konteks$cie

akademickim, rzadko odpowiadaja zlozonos$ci rzeczywistych zastosowan praktycznych.



W literaturze brakuje szczegdtowych danych na temat efektywnosci LLM-6w w obsza-
rach, gdzie warunki sa mniej kontrolowane, a dane moga by¢ bardziej zrdéznicowane 1
nieuporzadkowane. Wartosciowe byloby wigc zbadanie wykorzystania tych technologii
do analizy rzeczywistych danych finansowych, ktorych format raportowania moze stano-

wi¢ wyzwanie dla wspdlczesnych duzych modeli jezykowych.

1.2 Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest empiryczne zbadanie, w jaki sposob modele jezykowe spraw-
dzaja si¢ w realnych zastosowaniach. Przez analiz¢ efektywnosci duzych modeli jgzyko-
wych w ekstrakcji i przetwarzaniu ztozonych danych, niniejsza praca ma na celu nie tylko
potwierdzenie ich teoretycznej warto$ci, ale rowniez oceng ich praktycznej uzytecznosci,

co moze rzuci¢ $wiatto na ich potencjalne ograniczenia i obszary do dalszego rozwoju.

1.3 Zakres pracy

Mozliwos$ci modeli zostana zbadane za pomoca specjalnie przygotowanych eksperymen-
tow skoncentrowanych na ekstrakcji informacji z corocznych raportow publikowanych
przez spotki notowane na Gietdzie Papierow Wartosciowych (GPW). Ekstrakcja informa-
cji obejmuje kilka etapow, takich jak przygotowanie zbiorow danych, efektywne wstrzy-
kiwanie wiedzy (ang. Knowledge Injection), zastosowanie generacji rozszerzonej wyszu-
kiwaniem (ang. Retrieval-Augmented Generation, RAG) oraz odpowiednie formutowanie
podpowiedzi (ang. prompts). Kazdy z tych etapoéw jest kluczowy w celu zapewnienia, ze
model moze skutecznie interpretowac i analizowaé ztozone dane finansowe. Przygoto-
wanie danych polega nie tylko na ich selekcji, ale rowniez na transformacji surowych,
czesto niestrukturyzowanych danych do formatu, ktory moze by¢ efektywnie przetwarza-
ny przez modele jezykowe. Wstrzykiwanie wiedzy i1 zastosowanie technik takich jak RAG
pozwalaja na wzbogacenie odpowiedzi modelu o dodatkowe, zewngtrzne informacje, co
znacznie poprawia jako$¢ 1 tratno$¢ wynikéw. Te metody, potaczone z precyzyjnym for-
mutowaniem polecen, umozliwiaja modelom glebsze zrozumienie kontekstu finansowe-
go. Dodatkowo, opracowanie odpowiednich polecen do interakcji z modelem jest réwnie
wazne, gdyz pozwala kierowac proces ekstrakcji informacji w sposob bardziej celowany i
efektywny. Zrozumienie, jak najlepiej formutowac te polecenia, aby uzyskac najbardziej

trafne i uzyteczne informacje, stanowi istotna cz¢$¢ procesu badawczego.
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1.4 Metodyka

W celu przeprowadzenia eksperymentdw przygotowane zostang dwa zbiory danych: zbior
testowy, ktory postuzy do porownywania wynikow eksperymentdw, oraz zbior trenin-
gowy, wykorzystywany w zadaniach majacych na celu poprawe efektywnosci modelu.
Proces ten umozliwi oceng zdolnosci modeli do interpretacji danych finansowych oraz
testowanie sposobow na poprawe wydajnosci modelu, wykorzystujac historyczne dane.
Badania zostang przeprowadzone za pomoca serii eksperymentdéw skupionych na réznych
aspektach ekstrakcji informacji z corocznych raportow finansowych. Pierwszy ekspery-
ment zbada podstawowe zdolno$ci modelu do odpowiedzi na pytania na podstawie sa-
mych danych, na ktérych zostat wytrenowany. Nastgpnie eksperymenty zostang rozsze-
rzone o manualne wstrzykiwanie dodatkowej wiedzy, a takze zastosowanie metody few-
shot learning, co pozwoli oceni¢, jak model adaptuje si¢ do nowych, nieznanych wczesniej
zapytan i jak techniki te wplywaja na poprawe doktadnosci odpowiedzi. Na koncu zosta-
nie zbadane jak zastosowanie generacji rozszerzonej wyszukiwaniem wplywa na efek-
tywno$¢ modelu. Wyniki tych eksperymentéw postuza do glebszej analizy i dyskusji w
dalszej czgsci pracy, wskazujac zaréwno potencjat jak i ograniczenia stosowania modeli

jezykowych w przetwarzaniu skomplikowanych danych finansowych.
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2 Przeglad literatury

Duze modele jezykowe (LLM) wykazaty niezwykte zdolnosci w szerokim zakresie zadan
przetwarzania jgzyka naturalnego (NLP) i przyciagnely uwage z wielu dziedzin, w tym
ustug finansowych. Uzycie tego narzgdzia w sektorze finansowym moze otworzy¢ nowe
mozliwosci dla analizy danych, zarzadzania ryzykiem, automatyzacji procesOw oraz po-
prawy jakosci interakcji z klientem. Sektor finansowy, ze swoja ztoZzono$cia 1 dynamicz-
nym charakterem, wymaga narzedzi, ktére moga efektywnie przetwarzac i interpretowac
ogromne ilo$ci niestrukturyzowanych danych tekstowych, takich jak raporty finansowe,
wiadomosci o rynkach, komentarze analityczne czy komunikaty regulacyjne. Niniejszy
przeglad literatury ma na celu zglgbienie obecnych badan i zastosowan LLM w finansach,
analizujac kluczowe prace, ich metodologie oraz wyniki. W literaturze opisano wiele tech-
nik stosowanych do budowania duzych modeli jgzykowych przeznaczonych dla domeny

finansowej, ponizej opisane zostanie kilka z nich [5] [6].

2.1 Ciagle pre-trenowanie

Ciagle pre-trenowanie (ang. Continual pre-training) duzych modeli jezykowych ma na
celu trenowanie istniejacego ogolnego modelu jezykowego przy uzyciu nowych danych
specyficznych dla danej dziedziny, w ramach przyrostowej sekwencji zadan.
FinBERT-19 [7] to pierwszy model FinBERT opublikowany do analizy sentymen-
tu finansowego. Implementuje on trzy etapy: 1) inicjalizacj¢ ogdlnego modelu jezykowe-
go BERT PLM (3,3 miliarda tokendéw), 2) ciaglte pre-trenowanie na korpusie z dziedziny

finansowej, oraz 3) dostrojenie do zadan NLP specyficznych dla sektora finansowego.

2.2 Pre-trenowanie specyficzne dla domeny od podstaw

Podejscie polegajace na pre-trenowaniu specyficznym dla danej dziedziny obejmuje tre-
nowanie modelu wylacznie na nieoznakowanym korpusie specyficznym dla tej dziedziny,
przy jednoczesnym zachowaniu oryginalnej architektury i celow treningowych.
FinBERT-20 [8], jest modelem typu BERT, specyficznym dla domeny finansowej,
ktéry zostat wytrenowany od podstaw na korpusie komunikacji finansowej obejmujacym

4,9 miliarda tokenow.
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2.3 Pre-trenowanie wielodomenowe

Podejscie polegajace na pre-trenowaniu wielodomenowym obejmuje trenowanie modelu
zaré6wno na korpusie og6lnym, jak i na korpusie specyficznym dla danej domen. Zaktada
sig, ze tekst z domeny ogdlnej pozostaje istotny, podczas gdy dane z domeny finansowej
dostarczaja wiedzy 1 umozliwiaja adaptacje w trakcie procesu pre-trenowania.
FinBERT-21 [9] to kolejny model oparty na BERT przeznaczony do analizy tek-
stow finansowych, zostat wytrenowany rownolegle na ogdéInym korpusie oraz na korpusie
specyficznym dla dziedziny finansowej. W modelu tym zastosowano uczenie wielozada-
niowe na sze$ciu zadaniach pre-treningowych typu self-supervised, co umozliwito mu

efektywne przyswajanie wiedzy jezykowej oraz informacji semantycznych.

2.4 Pre-trenowanie wielodomenowe z wykorzystaniem inzynierii pod-

powiedzi

Wielodomenowe LLM sa trenowane zar6wno na obszernym korpusie ogdlnym, jak i na
duzym korpusie specyficznym dla danej domeny. Nastepnie uzytkownicy opisuja zada-
nie, opcjonalnie dostarczajac zestaw przyktadéw w jezyku ludzkim. Ta technika, znana
jako inzynieria podpowiedzi (ang. Prompt Engineering), wykorzystuje ten sam zamrozo-
ny model LLM do wielu zadan podrzednych bez aktualizacji wag.

BloombergGPT [10], wykorzystujacy model BLOOM, zostat wytrenowany na du-
zym korpusie ogélnym (345 miliardéow tokendéw) oraz na duzym korpusie finansowym
(363 miliardy tokenow). Korpus finansowy, FinPile, zawiera dane zebrane z internetu,

wiadomosci, dokumentacji, prasy oraz danych wiasnych Bloomberga.

2.5 LLM dostrojony instrukcyjnie z wykorzystaniem inzynierii pod-

powiedzi

Dostrajanie instrukcyjne (ang. Instruction fine-tuning) to dodatkowe trenowanie LLM
przy uzyciu wyraznych instrukcji tekstowych, aby zwigkszy¢ zdolno$ci i mozliwos$¢ ste-
rowania modelem. Badania w tej dziedzinie mozna podzieli¢ na dwie gtowne kategorie
[11]: 1) tworzenie zbiorow danych instrukcyjnych i 2) generowanie dostrojonych LLM

przy uzyciu tych zbioréw danych. W sektorze finansowym badacze zaczgli przeksztal-
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ca¢ istniejace zbiory danych finansowych w zbiory danych instrukcyjnych, a nastgpnie
wykorzystywac te zbiory do dostrajania duzych modeli jgzykowych.

FinMA [12] sktada si¢ z dwoch, dostrojonych modeli LLaMA (7B i 30B) [13],
ktore wykorzystuja finansowe zbiory danych instrukcyjnych do zadan finansowych. Jest
on zbudowany z duzego, wielozadaniowego zbioru danych instrukcyjnych o nazwie Fi-
nancial Instruction Tuning (FIT, 136k probek), zawierajacego dziewig¢ publicznie do-
stgpnych zbioréw danych finansowych uzywanych w pigciu réznych zadaniach. Oprocz
pigciu zadan benchmarkowych FLUE zawiera zadanie prognozowania ruchow akcji.

InvestLLM [14] to dostrojony model LLaMA65B, wykorzystujacy rgcznie przy-
gotowany zbior danych instrukcyjnych z dziedziny finansow, obejmujacy pytania z egza-
mindéw Chartered Financial Analyst (CFA), dokumenty SEC, dyskusje na temat finansow
ilosciowych ze Stackexchange 1 zadania NLP zwigzane z finansami.

FinGPT [15] jest otwartozrédtowym i zorientowanym na dane frameworkiem,
ktory oferuje zestaw API do zrodet danych finansowych, zbidr danych instrukcyjnych
do zadan finansowych oraz kilka dopasowanych instrukcyjnie finansowych LLM. Ze-
spot FinGPT opublikowat kilka podobnych prac opisujacych framework oraz pracg ekspe-
rymentalna [16] dotyczaca dopasowanych instrukcyjnie FinLLMow przy uzyciu szesciu

otwartozrodlowych LLMow z metoda adaptacji niskiego rzedu (LoRA).

2.6 Metoda zero-shot/few-shot learning

Poza dostrajaniem istniejacych otwartych modeli LLM oraz trenowaniem nowych od pod-
staw, w aplikacjach finansowych mozna rowniez korzysta¢ z ustugi API od dostawcow
takich jak OpenAl' czy Google?. Ushugi te nie tylko dostarczaja podstawowe zdolnosci
duzych modeli jgzykowych, ale rowniez dodatkowe funkcje dopasowane do poszczegdl-
nych zastosowan.

Z modelami udostgpnianymi za pomoca API mozna zastosowac¢ metody zero-shot
1 few-shot learning. W przypadku niektorych zadan techniki te moga nie przynies¢ opty-
malnych wynikéw. W takich sytuacjach konieczne jest dostrojenie modelu przy uzyciu
oznakowanych danych, wiedzy specjalistycznej oraz zasobow obliczeniowych, aby osia-

gna¢ zadowalajace rezultaty.

"https://openai.com/api (data dostepu: 5.06.2024)
’https://ai.google.dev/gemini-api (data dostepu: 5.06.2024)
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3 Podstawy duzych modeli jezykowych

Od momentu premiery ChatGPT? w listopadzie 2022 roku, duze modele jezykowe zyska-
ty ogromne zainteresowanie, stajac si¢ przedmiotem intensywnych badan ze wzglgdu na
ich imponujace osiagnigcia w roznorodnych zadaniach zwiazanych z przetwarzaniem jg-
zyka naturalnego. Zdolno$¢ tych modeli do rozumienia i generowania jezyka naturalnego
wynika z trenowania miliardow parametrow na obszernych zbiorach danych tekstowych.
Cho¢ badania nad duzymi modelami jezykowymi sa stosunkowo nowym obszarem na-
uki, rozwijaja si¢ one z niezwykta dynamika, co wptywa na postep w dziedzinie sztucznej
inteligencji oraz na praktyczne zastosowania w przemysle i technologii.

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang wybrane modele jezykowe, ktore
odegraty znaczaca role w historii 1 rozwoju przetwarzania j¢zyka naturalnego. Przedsta-
wiona zostanie ewolucja od prostych modeli opartych na n-gramach, ktore zainicjowatly
systematyczne badania nad struktura jezyka, poprzez bardziej zaawansowane techniki, ta-
kie jak model word2vec, ktory zrewolucjonizowal podejscie do reprezentacji semantycz-
nej stow, az po najbardziej zaawansowane modele oparte na architekturze transformerow.
Modele takie jak BERT i GPT zrewolucjonizowaty dziedzing dzigki swojej zdolnosci do
rozumienia kontekstu w tekscie na niespotykana dotad skalg, ustanawiajac nowe standar-

dy w przetwarzaniu jezyka naturalnego.

3.1 Historia i rozwoj modeli j¢zykowych

3.1.1 Modele jezykowe n-gram

Modelowanie jgzyka to temat badawczy, ktorego poczatki siggaja lat 50. XX wieku. To
wiasnie wtedy Claude Shannon zastosowat teorig informacji do jezyka angielskiego, mie-
rzac skutecznos$¢ prostych modeli jezykowych n-gram do przewidywania i kompresji tek-
stu [17].

Aby zrozumie¢ pojgcie n-gramdw, mozna rozpatrzy¢ prosta fraze: ,,Data science
to interdyscyplinarna dziedzina”. N-gramy to sekwencje n kolejnych elementoéw (czgsto
stow) z tekstu, ktére pomagaja modelom jezykowym przewidywacé kontekst i strukture
jezyka.

3https://chatgpt.com (data dostepu: 5.06.2024)
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* Unigramy (1-gramy) - sa to pojedyncze stowa:

— ,,Data”
— ,.,science”
- ,.to”
— ,,interdyscyplinarna”
— ,,dziedzina”
* - Bigramy (2-gramy) - sekwencje dwoch kolejnych stow, ktore pokazuja, jakie sto-
wo zwykle wystepuje po innym stowie, dajac podstawowy kontekst:
— ,,Data science”
— ,,science to”
— ,,to interdyscyplinarna”
— ,,interdyscyplinarna dziedzina”
» Trigramy (3-gramy) sekwencje trzech kolejnych stow, ktore dostarczaja glebszego
zrozumienia typowych potaczen w zdaniu:
— ,,Data science to”
— ,,science to interdyscyplinarna”

— ,.to interdyscyplinarna dziedzina”

Kazdy kolejny n-gram, od unigramow do trigramoéw 1 dalej, oferuje coraz bar-
dziej ztozony 1 kontekstowo bogaty wglad w strukture zdania, co jest wykorzystywane
w analizie tekstow. Przechodzac od prostych unigramoéw do bardziej skomplikowanych
trigraméw, mozna zauwazy¢, jak znaczenie rosnie wraz z ilo$cia stow w sekwencji, umoz-

liwiajac doktadniejsze przewidywanie 1 modelowanie jezyka.

3.1.2 Model word2vec

Model word2vec stanowi znaczacy postep w dziedzinie reprezentacji stow, wprowadza-
jac znaczace ulepszenia w metodach, jakimi algorytmy przetwarzania j¢zyka naturalnego
analizuja kontekst 1 znaczenie stow w tekscie. Zostat opracowany 1 opublikowany w 2013

roku przez grup¢ badawcza Google. Model ten korzysta z architektury sieci neuronowej
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do nauki wektorowych reprezentacji stow, okre§lanych mianem osadzen stow (ang. word
embeddings), na podstawie analizy duzych zbiorow tekstowych.

Word2vec generuje wektory stow, wykorzystujac metode przewidywania kontek-
stu danego stowa w zdaniu lub przewidywania stowa na podstawie otaczajacego je kontek-
stu. Uzywa do tego jednej z dwodch architektur: Continuous Bag of Words (CBOW), ktora
przewiduje obecne stowo na podstawie kontekstu (otaczajacych stow) lub Skip-Gram,
ktoéra przewiduje stowa kontekstowe na podstawie obecnego stowa [18].

Word2vec nie tylko umozliwia efektywniejsze przewidywanie stoéw w tekstach, ale
takze pozwala na analiz¢ semantyczna i syntaktyczna jezyka poprzez badanie wzorcow w
przestrzeni wektorowej. Na przyktad, podobienstwo i analogie migdzy stowami moga by¢

odkrywane przez operacje wektorowe.

3.1.3 Woeczesne pre-trenowane neuronowe modele jezykowe

Pierwsze prace dotyczace modelowania j¢zyka za pomoca sieci neuronowych siggaja lat
80.190. XX wieku. Pionierskie badania w tej dziedzinie przeprowadzili Rumelhart, Hin-
ton 1 Williams, ktoérzy w swoim artykule z 1985 roku [19] przedstawili koncepcjg propaga-
cji bledu, co stanowito podstawe do rozwoju algorytméw uczenia dla sieci neuronowych.
Nastepnie, Jeffrey L. Elman w 1990 roku [20] wprowadzit model rekurencyjnych sieci
neuronowych (RNN), ktéry umozliwit analiz¢ sekwencji czasowych 1 struktur jezyko-
wych, co byto duzym krokiem naprzéd w zrozumieniu strukturalnych aspektow jezyka.

W kolejnych latach Matthew V. Mahoney w swojej pracy [21] pokazatl, jak tech-
niki neuronowe moga by¢ wykorzystywane do kompresji tekstu, co réwniez miato zasto-
sowanie w modelowaniu jezyka poprzez efektywne kodowanie i dekodowanie informacji
jezykowych.

Jednak przetom nastapit na poczatku XXI wieku, kiedy to Yoshua Bengio i wspot-
pracownicy [22] opracowali jeden z pierwszych modeli jezykowych opartych na sieciach
neuronowych, ktoéry byt w stanie konkurowa¢ z modelami n-gramowymi. Ich ,,Neural
Probabilistic Language Model” wykorzystywal geste wektorowe reprezentacje stow oraz
architektury glebokich sieci neuronowych do efektywnego modelowania j¢zyka, co otwo-
rzyto drogg do bardziej zaawansowanych technologii w dziedzinie przetwarzania jgzyka
naturalnego.

Nastepnie, modelowanie j¢zyka za pomoca rekurencyjnych sieci neuronowych
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(RNN) i ich odmian, takich jak Long Short-Term Memory (LSTM) [23] i Gated Recur-
rent Unit (GRU) [24], zyskalo popularno$¢ w wielu aplikacjach zwiazanych z jgzykiem
naturalnym, w tym w thumaczeniach maszynowych, generowaniu tekstu i klasyfikacji tek-
stu. Te wczesne eksploracje modelowania jgzyka za pomoca sieci neuronowych stanowity
fundament dla rozwoju nowoczesnych duzych modeli jezykowych, takich jak te oparte na
architekturach transformeréw, ktore sa obecnie standardem w przetwarzaniu jezyka natu-

ralnego.

3.1.4 Modele jezykowe oparte na transformerach

Wynalezienie architektury transformerdw stanowi kolejny kamien milowy w rozwoju neu-
ronowych modeli jezykowych. Dzigki zastosowaniu mechanizmu samouwagi, ktory po-
zwala rownolegle oblicza¢ dla kazdego stowa w zdaniu lub dokumencie ,,wynik uwagi”,
modelujac wplyw, jaki kazde stowo wywiera na inne, architektura ta umozliwia znacznie
wigksza rownoleglo$¢ niz modele RNN [25]. Dzigki temu mozliwe jest efektywne wstep-
ne trenowanie bardzo duzych modeli jezykowych na duzych ilosciach danych na GPU.
Te pre-trenowane modele jezykowe (PLMs) moga by¢ nastgpnie dostosowywane do wie-
lu zadan. Modele oparte na transformerach mozna podzieli¢ na trzy gléwne kategorie:
Modele PLM typu ,,encoder-only”, typu ,,decoder-only” oraz typu ,,encoder-decoder”.

Modele PLM typu ,,encoder-only” skladaja si¢ wyltacznie z sieci kodujacej (en-
coder). Modele te zostaly pierwotnie opracowane do zadan zwiazanych ze zrozumieniem
jezyka, takich jak klasyfikacja tekstu, gdzie modele musza przewidywac etykiete klasy
dla tekstu wejsciowego. Reprezentatywne modele wytacznie z enkoderem to BERT oraz
jego warianty.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) jest jednym z
najczesciej stosowanych modeli jezykowych typu ,,encoder-only”. Sktada si¢ z trzech
glownych modutow: (1) modutu osadzen, ktory przeksztalca tekst wejsciowy w sekwen-
cje wektorow osadzen, (2) stosu enkoderow transformer, ktore przeksztalcaja wektory
osadzen w kontekstowe wektory reprezentacji, oraz (3) warstwy w petni potaczonej, kto-
ra przeksztatca wektory reprezentacji (na ostatniej warstwie) w wektory typu one-hot.
BERT jest wstgpnie trenowany, uzywajac dwoch celoéw: modelowania j¢zyka z masko-
waniem (MLM) oraz przewidywania nast¢pnego zdania. Wstgpnie wytrenowany model

BERT moze by¢ dostosowywany poprzez dodanie warstwy klasyfikacyjnej do wielu za-
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dan zwiazanych ze zrozumieniem j¢zyka, poczawszy od klasyfikacji tekstu, przez odpo-
wiadanie na pytania, az po wnioskowanie jezykowe.

Modele PLM typu ,,decoder-only” skladaja si¢ wytacznie z sieci dekodujacej
(decoder). Dwa z najczes$ciej uzywanych modeli tego typu to GPT-1 i1 GPT-2, opracowa-
ne przez firmg OpenAl. Te modele potozyty podwaliny pod bardziej zaawansowane duze
modele jezykowe, takie jak GPT-3 i GPT-4. GPT-1 jako pierwszy wykazal, ze dobre wy-
niki w szerokim zakresie zadanh zwiazanych z przetwarzaniem j¢zyka naturalnego mozna
osiagnac¢ dzigki generatywnemu wstepnemu trenowaniu (GPT) modelu transformera typu
»decoder-only” [26]. GPT-2 natomiast pokazat, ze modele jezykowe sa zdolne do nauki
wykonywania specyficznych zadan jezykowych bez wyraznego nadzoru [27].

Modele PLM typu ,,encoder-decoder” sktadaja si¢ zardwno z sieci enkodujacej
jak 1 dekodujacej. Dowiedziono, ze niemal wszystkie zadania zwiazane z przetwarzaniem
jezyka naturalnego (NLP) mozna przedstawi¢ jako zadania generacji sekwencji do se-
kwencji [28]. Dlatego model jezykowy typu encoder-decoder, z zatozenia, jest modelem
uniwersalnym, zdolnym do realizacji wszelkich zadan zwiazanych ze zrozumieniem i ge-
nerowaniem je¢zyka naturalnego. Jednym z reprezentatywnych modeli jezykowych tego
typu jest BART. BART, wykorzystujacy standardowa architektur¢ modelu thtumaczenia
sekwencja-do-sekwencji, jest wstepnie trenowany poprzez znieksztalcanie tekstu za po-
moca dowolnej funkcji dodajacej szum, a nastepnie uczac si¢ odtworzy¢ oryginalny tekst.
Ten proces pre-treningu pozwala modelowi na efektywna nauke odkrywania i poprawiania
bledow w tekscie, co czyni go szczegolnie uzytecznym w zadaniach takich jak poprawa

gramatyczna, parafrazowanie czy nawet generowanie spdjnego tekstu.

3.1.5 Duze modele jezykowe

Duze modele jezykowe to gtownie modele oparte na architekturze transformeréw, ktére
zawieraja dziesiatki do setek miliardow parametrow. W poroéwnaniu do wczes$niej oma-
wianych modeli PLM, LLMy sa znacznie wigksze pod wzgledem rozmiaru modelu, ale
takze wykazuja silniejsze zdolnosci do zrozumienia i generowania jezyka oraz posiadaja

zdolnosci emergentne, ktorych nie mozna zaobserwowa¢ w modelach o mniejsze;j skali.
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3.2 Rodzina modeli GPT: Od GPT-1 do GPT-4

Generative Pre-trained Transformers (GPT) sa seria modeli jezykowych opartych wytacz-
nie na dekoderach, opracowanych przez firm¢ OpenAl. W rodzinie tej mozna wyroznic¢
modele takie jak GPT-1, GPT-2, GPT-3 oraz GPT-4. Wczesne wersje tych modeli sa open-
source, jednak nowsze, takie jak GPT-3 1 GPT-4, sa dostgpne wylacznie za posrednictwem

APIL

3.21 GPT3

GPT-3 [29] to pre-trenowany autoregresyjny model jezykowy posiadajacy 175 miliardow
parametréw. Uwazany jest on za pierwszy model z kategorii duzych modeli jezykowych
nie tylko dlatego, ze jest znacznie wigkszy niz inne PLMy, ale takze dlatego, ze jako pierw-
szy zademonstrowal emergentne zdolnosci takie jak uczenie kontekstowe (ang. in-context
learning). Pozwala ono na realizacj¢ zadan bez potrzeby dodatkowego dostosowywania
modelu — wystarczy interakcja tekstowa, ktora okresla zadania i demonstruje przyktado-

we wykonania.

3.2.2 InstructGPT

InstructGPT [30] zostal zaproponowany, aby umozliwi¢ duzym modelom jezykowym po-
dazanie za instrukcjami cztowieka, poprzez dostosowanie modeli jezykowych do intencji
uzytkownikow w réznorodnych zadaniach za pomoca dostrajania przy uzyciu informa-
cji zwrotnej. Poczatkowo zbiera si¢ zestaw polecen napisanych przez osoby zajmujace
si¢ etykietowaniem danych oraz przestanych przez API OpenAl, tworzac zbior danych
z demonstracjami pozadanych zachowan modelu. Nastgpnie GPT-3 jest dostrajany na
podstawie tego zbioru. Kolejnym krokiem jest zebranie zbioru danych z ocenami ludz-
kimi wynikéw modelu, ktore stuza do dalszego dostrajania modelu za pomoca uczenia ze
wzmocnieniem. Metoda ta, znana jako uczenie ze wzmocnieniem na podstawie informacji
zwrotnej od ludzi (ang. Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF), pozwo-
lita modelom InstructGPT osiagnaé¢ lepsza prawdomdéwno$¢ i zmniejszy¢ generowanie
toksycznych tresci, przy jednoczesnym minimalnym wptywie na wydajno$¢ w publicz-

nych zbiorach NLP.
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3.23 GPT-H4

GPT-4 [1], to najnowszy 1 najbardziej zaawansowany model z serii. Zostat on uruchomio-
ny w marcu 2023 roku i jako multimodalny duzy model jezykowy, GPT-4 moze przetwa-
rza¢ zardwno tekst, jak i obrazy, generujac odpowiedzi tekstowe. Mimo ze wciaz ustgpuje
ludziom w niektorych skomplikowanych realnych scenariuszach, wykazuje wydajnos¢ na
poziomie ludzkim w r6znych profesjonalnych i akademickich benchmarkach, w tym zda-
jac symulowany egzamin prawniczy z wynikami plasujacymi go w czotowce uczestnikow.
GPT-4, podobnie jak wczesniejsze modele, byl najpierw wstepnie trenowany do przewidy-
wania kolejnych tokendéw na duzych korpusach tekstowych, a nastgpnie dostosowywany

metoda RLHF, aby lepiej odpowiada¢ na ludzkie oczekiwania.
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4 Duze modele jezykowe specyficzne dla domeny

Duze modele jezykowe specyficzne dla domeny stanowia ewolucje w dziedzinie przetwa-
rzania j¢zyka naturalnego, dostarczajac narzedzi bardziej dostosowanych do specyficz-
nych potrzeb 1 wymagan poszczegolnych sektorow lub dziedzin wiedzy. Rozw¢;j takich
modeli jest mozliwy dzigki r6znorodnym podejsciom metodologicznym, ktére obejmuja
pre-trenowanie od postaw, dostrajanie oraz wykorzystanie gotowych modeli za pos$red-

nictwem interfejsow API lub rozwiazan open-source.

4.1 Zero-shot learning

Pierwsza decyzja, jaka nalezy podja¢ to wybdr pomigdzy wykorzystaniem istniejacych
ustug LLM lub modeli open-source. Jesli dane wejsciowe zawieraja informacje poufne,
konieczny moze by¢ samodzielne hostowanie modelu open-source, takiego jak np. Llama
[13].

Jezeli prywatnos$¢ danych nie jest problemem, korzystne moze by¢ wybranie ustug
LLM takich jak GPT4 od firmy OpenAl. Ta opcja umozliwia stosunkowo proste ekspery-
menty oraz wstgpna oceng wydajnosci bez znaczacych kosztéw poczatkowych. Jedynymi
kosztami s optaty zwigzane z kazdym wywotaniem API, ktore zazwyczaj zaleza od dtu-

gosci wejscia oraz liczby tokenéw generowanych przez model.

4.2 Few-shot learning

Jezeli zastosowanie metody zero-shot learning nie daje oczekiwanych wynikéw, mozna
zastosowa¢ metoda few-shot learning, jesli dostgpnych jest kilka przyktadowych pytan
wraz z odpowiedziami. Metoda ta okazuje si¢ skuteczna, co wykazaty publikacje takie
jak [29] 1 [31]. Kluczowym pomystem tej metody jest dostarczenie zestawu przyktado-
wych pytan wraz z odpowiedziami jako kontekst, wraz z faktycznie zdawanym pytaniem.
Koszty zwiazane z metoda few-shot learning sa podobne do kosztéw metody zero-shot
learning, z wyjatkiem wymogu dostarczania przyktadoéw za kazdym razem. Osiagnigcie
dobrej wydajnosci moze wymagac uzycia od 1 do kilku przyktadow. Te przyktady moga
by¢ takie same dla réznych pytan lub wybrane w zaleznos$ci od konkretnego pytania. Wy-

zwanie polega na wyborze odpowiednich przyktadéw oraz optymalnej ich liczby. Proces
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ten obejmuje eksperymentowanie i testowanie az do osiagnig¢cia pozadanej granicy wy-

dajnosci.

4.3 Generacja wspomagana narzedziami i dostrajanie

Jesli zadanie jest na tyle skomplikowane, ze uczenie kontekstowe nie przynosi zadowala-
jacych wynikow, kolejnym krokiem moze by¢ wykorzystanie zewngtrznych narzedzi lub
wtyczek wspotpracujacych z duzymi modelami jezykowymi (LLM). Na przyktad, prosty
kalkulator moze pomodc w zadaniach zwiazanych z arytmetyka, podczas gdy wyszukiwar-
ka moze by¢ niezb¢dna do zadan wymagajacych duzej ilosci wiedzy.

Integracja narzgdzi z LLMami moze by¢ realizowana poprzez dostarczenie opi-
sOw narzedzi. Koszty zwigzane z tym podej$ciem sa zazwyczaj wyzsze niz w przypadku
metody few-shot learning, ze wzgledu na rozwoj narzedzi 1 dluzsza sekwencje wejsciowa
wymagana jako kontekst. Koszt wdrozenia zazwyczaj obejmuje koszt uzywania LLMow
oraz koszt uzywania narz¢dzi.

Jesli powyzsze opcje nie przynosza zadowalajacych wynikéw, mozna sprébowac
dostrajania LLMo6w. Etap ten wymaga rozsadnej ilosci adnotowanych danych, zasobow

obliczeniowych (GPU, CPU itp.) oraz ekspertyzy w zakresie strojenia modeli jgzykowych.

4.4 Pre-trenowanie od postaw

Pre-trenowanie duzych modeli jezykowych to najbardziej zaawansowany sposob tworze-
nia narzedzi przetwarzania jezyka naturalnego dostosowanych do szczegdlnych potrzeb
okreslonej domeny. Proces ten pozwala na budowanie modelu, ktéry od podstaw jest do-
stosowany do wymagan i charakterystycznych cech danej domeny. Moze on zawieraé
wykorzystanie danych wytacznie specyficznych dla danej domeny lub ich kombinacjg z
bardziej ogdlnymi zestawami danych, co umozliwia osiagnigcie lepszej ogdlnosci 1 od-
pornosci modelu.

Pre-trenowanie od postaw umozliwia doglebne zrozumienie specyfiki jgzyka i ter-
minologii danej dziedziny, co jest niezbedne dla aplikacji wymagajacych wysokiej pre-
cyzji. Jest to jednak proces wymagajacy znaczacych naktadéw czasowych i finansowych.
Koszty obliczeniowe moga sigga¢ milionow dolaréw, a trening wymaga zestawu danych
liczacego biliony tokenow. Caly proces moze trwa¢ od kilku miesigcy do nawet lat pracy

zespotu specjalistow.
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Dlatego pre-trenowanie od postaw jest zalecane gléwnie w projektach, ktére wy-
magaja niestandardowych rozwiazan lub w sytuacjach, gdy dostgpne modele jezykowe nie
spetniaja specyficznych wymagan danej dziedziny. To podejscie jest szczegdlnie warto-
sciowe dla projektow o wysokim stopniu specjalizacji. Decyzja o pre-trenowaniu modelu
powinna rowniez uwzglednia¢ dostgpne zasoby i1 specyficzne potrzeby uzytkownika, co

pozwala na lepsze dostosowanie do ograniczen projektu.

4.5 Podsumowanie

Tabela nr 1 przedstawia przyblizone zakresy wymagan dotyczacych danych i kosztow fi-
nansowych réznych opcji duzych modeli jezykowych (LLM). Opublikowane dane pocho-
dza z publikacji [6]. Koszty wdrozenia dla rozwiazan stron trzecich oraz koszty wdrozen
open source sa obliczone na podstawie aktualnych cen ustug chmurowych i API dostep-
nych w chwili pisania niniejszej pracy. Przyjmuje si¢ uzycie GPU NVIDIA A100. Koszt
generacji tokend6w wynika z obliczen dolaréw za sekundg, przyjmujac, ze generacja 1000

tokenow trwa zwykle od 3 do 33 sekund, w zaleznosci od rozmiaru modelu.

Koszt wdrozenia

Opcja Koszt rozwoju ($) Koszt danych (prébki)
($/1k tokenow)

Opne source + zero-shot - - 0.006 - 0.037
API + zero-shot - - 0.002 - 0.12
Open source + few-shot - - 0.006 - 0.037
API + few-shot - - 0.002 - 0.12
Open source + narzedzia - Koszt tworzenia narzedzi 0.006 - 0.037
API + narzedzi - Koszt tworzenia narzedzi 0.002 - 0.12
Open source + dostrajanie 4-360,000 10,000 - 12,000,000 0.0016 -0.12
API + dostrajanie 30-30,000 10,000 - 12,000,000 0.002 - 0.12
Trenowanie od podstaw 5,000,000 700,000,000 0.0016 - 0.12

Tabela 1: Koszt roznych opcji LLM

Wyniki zawarte w tabeli wskazuja na wysokie koszty danych i obliczen w przypad-
ku dostrajania modeli oraz trenowania ich od zera. Takie podej$cia wymagaja znaczacych
inwestycji w zasoby obliczeniowe i zbiory danych, co czyni je mniej dostgpnymi w przy-

padku ograniczonego budzetu. Warto zauwazy¢, ze alternatywne metody, takie jak wy-
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korzystanie modeli korzystajac z metod zero-shot czy few-shot, moga oferowaé znacznie
nizsze koszty wdrozenia. Dodatkowo generacja wspomagana narzedziami, cho¢ wyma-
ga poczatkowych inwestycji w rozwoj narzedzi, moze znaczaco zwigkszy¢ mozliwosci 1

wydajno$¢ modeli LLM w niektérych zastosowaniach.
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5 Duze modele j¢zykowe w analizie sprawozdan finanso-
wych

Sprawozdania finansowe sa kluczowym elementem komunikacji migdzy firmami a ich
interesariuszami, w tym inwestorami, regulatorami i rynkami finansowymi. Roczne skon-
solidowane sprawozdanie finansowe, zgodnie z ustawa o rachunkowosci, zawiera zinte-
growane dane finansowe grupy kapitatowej, traktowanej jako jedna jednostka, co pozwala
na petniejsze zrozumienie kondycji finansowej 1 operacyjnej firmy. Dokumenty te sa za-
zwyczaj dostgpne w réznych formatach, takich jak PDF, HTML oraz XBRL (eXtensible

Business Reporting Language).

5.1 Obowigzek publikacji sprawozdan finansowych

Zgodnie z ustawa o rachunkowosci, spotki, w szczegdlnosci te zalezne od jednostek do-
minujacych, maja obowiazek sporzadzania i publikowania rocznych skonsolidowanych
sprawozdan finansowych [32]. Te sprawozdania sa wymagane, aby zapewnic transparent-
nos¢ finansowa 1 umozliwi¢ oceng sytuacji ekonomicznej grupy kapitatowej, traktowanej
jako cato$¢.

Skonsolidowane sprawozdanie finansowe zawiera szereg istotnych elementéw fi-
nansowych, takich jak skonsolidowany bilans, rachunek zyskow i strat, rachunek przepty-
wOw pienigznych oraz zestawienie zmian w kapitale wtasnym. Kazdy z tych dokumentow
dostarcza szczegolowych informacji na temat kondycji finansowej grupy kapitatowej, w
tym zyskow, strat, aktywow, pasywow oraz przeptywow pienigznych.

Wigkszo$¢ danych w sprawozdaniach finansowych prezentowana jest w formie
tabel, co utatwia ich analiz¢ i poréwnywanie. Struktura sprawozdan jest czgsto podob-
na migdzy r6znymi jednostkami i latami, co sprzyja spdjnosci i mozliwos$ciom sledzenia
zmian finansowych w czasie. Nie istnieje jednak jednolity, globalny standard formatowa-
nia sprawozdan, co moze prowadzi¢ do pewnych réznic w prezentacji danych finanso-

wych, szczego6lnie w kontek$cie migdzynarodowym.
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5.2 Formaty sprawozdan finansowych

Réznorodnos¢ formatow stosowanych do publikowania sprawozdan finansowych stano-
wi wyzwanie dla analizy 1 ekstrakcji danych. Sprawozdania moga by¢ dostgpne w trady-
cyjnych formatach takich jak PDF, bardziej strukturalnych jak HTML, czy w specjalnie
zaprojektowanych do celow biznesowych formatach takich jak XBRL. Kazdy z tych for-
matow posiada swoje specyficzne cechy, ktore moga wptynaé zarowno na dostepnos¢

danych, jak i na ich analizg.

5.2.1 PDF

Format PDF jest powszechnie stosowany do publikacji sprawozdan finansowych ze wzgle-
du na jego wszechstronnos¢ i szeroka akceptacjg. Nie jest jednak on przystosowany do ta-
twej ekstrakcji danych, gdyz informacje sa zamknigte w formie graficznej, co moze utrud-
nia¢ automatyczne przetwarzanie. PDF zazwyczaj zachowuje wyglad oryginalnego doku-
mentu, co jest kluczowe dla zachowania formalnego charakteru sprawozdan finansowych,
ale to rowniez sprawia, ze dostep do zawartych w nim danych jest bardziej skomplikowa-
ny. Narzedzia do ekstrakcji tekstu moga napotykac¢ problemy z interpretacja tabel 1 innych

ztozonych elementow graficznych.

5.2.2 HTML

Format HTML rowniez jest czgsto stosowany do publikacji sprawozdan finansowych.
HTML, jako jezyk znacznikéw, umozliwia strukturalne przedstawienie danych, co jest
kluczowe dla automatycznego przetwarzania informacji. Dzigki jasno okreslonej struktu-
rze, elementy takie jak tabele, nagtowki oraz paragrafy moga by¢ tatwo identyfikowane i
ekstrahowane przez r6zne narzgdzia. Taka struktura jest szczeg6lnie przydatna przy wyko-
rzystaniu duzych modeli jezykowych, ktore moga analizowac, interpretowac i przetwarzac

dane zawarte w sprawozdaniach.

5.2.3 XBRL

Format XBRL (eXtensible Business Reporting Language) jest specjalnie zaprojektowany
do komunikacji i wymiany informacji biznesowych, co czyni go przydatnym w anali-

zie sprawozdan finansowych. Jest to standard bazujacy na XML, ktéry umozliwia jed-
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noznaczng identyfikacje i ekstrakcjg poszczegolnych elementow danych finansowych za
pomoca zdefiniowanych etykiet i relacji. Dzigki swojej strukturze XBRL pozwala na auto-
matyczne przetwarzanie i analize¢ danych bez konieczno$ci manualnego przeszukiwania
dokumentow. Kazdy element finansowy w dokumencie XBRL jest opatrzony unikalna
etykieta, ktora definiuje jego znaczenie oraz kontekst, co ulatwia interpretacj¢ danych
przez oprogramowanie i1 systemy analityczne. Na przyklad, elementy takie jak przycho-
dy, koszty czy kapital wlasny maja swoje specyficzne identyfikatory, co moze pozwoli¢

modelom jezykowym na precyzyjne przeksztatcanie i analize tych danych.
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6 Ekstrakcja informacji

Ekstrakcja informacji (ang. Information Extraction, IE) to istotna dziedzina przetwarzania
jezyka naturalnego, ktora przeksztatca zwykty tekst w uporzadkowana wiedzg. Stanowi
ona fundamentalny wymog dla szerokiego zakresu zadan, takich jak konstrukcja grafow
wiedzy, rozumowanie oparte na wiedzy oraz odpowiadanie na pytania. Typowe zadania
IE obejmuja Rozpoznawanie Nazwanych Bytow (ang. Named Entity Recognition, NER),
Ekstrakcje Relacji (ang. Relation Extraction, RE) oraz Ekstrakcje Zdarzen (ang. Event
Extraction, EE).

Pojawienie si¢ duzych modeli j¢zykowych (LLM), takich jak GPT-4 [1] czy Lla-
ma [13], znaczaco przyczynito si¢ do rozwoju przetwarzania j¢zyka naturalnego dzigki
ich zdolno$ciom w zakresie rozumienia tekstu, generowania 1 generalizacji. W zwiazku z
tym ostatnio obserwuje si¢ wzrost zainteresowania generatywnymi metodami ekstrakcji
informacji, ktore wykorzystuja LLM do generowania informacji strukturalnych, zamiast
wydobywania ich ze zwyklego tekstu.

Najnowsze prace pokazaly rowniez zdolno$¢ duzych modeli jezykowych (LLM)
do generalizacji, umozliwiajac im nie tylko uczenie si¢ z danych szkoleniowych doty-
czacych ekstrakeji informacji poprzez dostrajanie, ale takze wydobywanie informacji za
pomoca metod few-shot learning oraz zero-shot learning, polegajac wytacznie na przy-

ktadach lub instrukcjach podanych w kontekscie [33], [34].

6.1 Odpowiadanie na pytania

Odpowiadanie na pytania (ang. Question Answering, QA) jest specyficzna forma ekstrak-
cji informacji, ktora koncentruje si¢ na tworzeniu systemow zdolnych do generowania
odpowiedzi na pytania zadane przez uzytkownikéw. W kontekscie duzych modeli jezy-
kowych QA wykorzystuje zaawansowane zdolnosci modeli do zrozumienia kontekstu i
intencji zawartych w zapytaniu, co umozliwia precyzyjne wyszukiwanie i prezentowanie
informacji zawartych w duzych zbiorach danych tekstowych.

Dzigki zdolno$ciom do generowania naturalnie brzmiacych odpowiedzi QA jest
szczegblnie uzyteczne w aplikacjach wymagajacych interakcji z uzytkownikiem, takich
jak wirtualni asystenci, systemy wsparcia klienta czy interaktywne bazy wiedzy. Wyko-

rzystanie LLM w zadaniach QA umozliwia rowniez przeksztalcenie nieustrukturyzowa-
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nych danych tekstowych w odpowiedzi, ktore moga by¢ bezposrednio wykorzystane do
podejmowania decyzji lub dalszej analizy.

W ramach rozwoju technologii QA istotne sa takze techniki takie jak rozumienie
pytan zaleznych od kontekstu, ktore wymaga od modelu zdolnosci do utrzymania sta-
nu dialogu lub zrozumienia zlozonych zalezno$ci migdzy seria pytan 1 odpowiedzi. Na
przyktad, w zadaniach takich jak analiza danych finansowych, model moze by¢ zapyta-
ny o specyficzne trendy czy wyniki, co wymaga od niego nie tylko zrozumienia danych,
ale takze zdolnosci do syntezowania i prezentowania wynikow w sposob zrozumiaty dla
uzytkownika.

Modele takie jak GPT-4 wykazuja obiecujace wyniki w zadaniach QA, czgsciowo
dzigki ich zdolnosciom do uczenia kontekstowego, ktore pozwala modelowi dostosowy-
wac odpowiedzi na podstawie dostarczonych przyktadow lub instrukcji, bez koniecznosci
dalszego dostrajania. To podejscie, znane rowniez jako uczenie zero-shot i few-shot, jest
szczegblnie wartosciowe w sytuacjach, gdzie nie jest mozliwe lub praktyczne gromadze-

nie duzych ilo$ci oznakowanych danych do treningu [35] [36].
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7 Wstrzykiwanie wiedzy do duzych modeli j¢zykowych

Duze modele jezykowe charakteryzuja si¢ zdolnoscia do przechowywania obszernych ilo-
$ci informacji opartych na faktach [37]. Wykazuja one rowniez imponujacy poziom wie-
dzy w réznorodnych dziedzinach, ktory wynika z pre-trenowania na rozleglych zbiorach
danych. Istnieja jednak dwa gléwne ograniczenia tej wiedzy: jest ona statyczna i nie ak-
tualizuje si¢ w czasie oraz moze brakowac jej szczegdtowosci ekspertyzy w konkretnych
dziedzinach. Oba te problemy sa ze soba gleboko powiazane, poniewaz ich rozwiazanie
opiera si¢ na ulepszeniu bazy wiedzy modelu.

Ostatnio coraz czgsciej pojawiaja si¢ prace nad dostosowywaniem duzych modeli
jezykowych do specyficznych dziedzin i aktualizacja ich wiedzy [38]. Zaproponowano
rozne modele majace na celu poprawe wiedzy opartej na faktach i zdolnos$ci w réznych
obszarach, takich jak opieka zdrowotna [39], finanse [10] czy prawo [40].

Jednym ze sposobow na dodanie wiedzy do wstepnie wytrenowanego modelu jest
fine-tuning. Proces ten polega na kontynuacji treningu modelu przy uzyciu danych spe-
cyficznych dla zadania, co ma na celu adaptacj¢ wag modelu do konkretnej bazy wiedzy,
optymalizujac jego wydajnos¢ i trafno$¢ w specjalistycznych dziedzinach.

Inng metoda wzmocnienia bazy wiedzy modelu jest wykorzystanie uczenia kon-
tekstowego (ang. in-context learning, ICL). Podstawowa idea uczenia kontekstowego jest
poprawa wydajnosci wstepnie wytrenowanych LLM w nowych zadaniach przez modyfi-
kacje zapytania wejSciowego do modelu bez bezposredniej zmiany jego wag. Jedna z form
ICL jest generowanie rozszerzeone wyszukiwaniem (ang. Retrieval Augmented Genera-
tion, RAG) [41], ktore wykorzystuje techniki wyszukiwania informacji, aby umozliwi¢
duzym modelom jezykowym uzyskanie odpowiednich informacji ze zrodta wiedzy 1 wia-

czenie ich do generowanego tekstu.

7.1 Przyczyny bledow w odpowiedziach na pytania oparte na faktach

Istnieje wiele potencjalnych przyczyn niepoprawnego odpowiadania duzych modeli jezy-
kowych na pytania oparte na faktach. W publikacji [42] przedstawiono klasyfikacjg pigciu

glownych przyczyn bledéw w faktach na poziomie modelu [43]:

* Brak wiedzy domenowej: Model jezykowy moze nie posiada¢ kompleksowej wie-

dzy specjalistycznej w danej dziedzinie, do ktorej nie byt wczesniej wystawiony. Na
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przyktad, model szkolony wylacznie na tekstach Williama Shakespeare’a prawdo-

podobnie nie poradzi sobie dobrze, gdy zostanie zapytany o dzieta Marka Twaina.

* Przestarzale informacje: Duze modele j¢zykowe (LLM) maja z géry okreslona
date ostatniego treningu w swoim zestawie danych. W zwiazku z tym wszystkie
wydarzenia, odkrycia lub zmiany, ktore miaty miejsce po ostatniej aktualizacji tre-
ningowej, nie beda znajdowac si¢ w zakresie wiedzy modelu bez dostgpu do ze-

wnetrznych zrodet.

* Niezapamigtywanie: Czasami model jest wystawiony na wiedzg podczas procesu
treningu, ale jej nie zatrzymuje. Jest to szczegodlnie prawdziwe dla rzadkich faktow,

ktore pojawiaja si¢ w zestawie danych treningowych tylko sporadycznie.

» Zapominanie: Modele jezykowe czgsto przechodza dodatkowy trening po fazie
wstgpnego trenowania (fine-tuning). W niektoérych przypadkach moze to prowa-
dzi¢ do zjawiska zwanego katastroficznym zapominaniem, gdzie modele traca czgs¢

wiedzy, ktora posiadaty przed procesem dostrajania.

* Blad w rozumowaniu: W niektorych przypadkach model jezykowy moze posia-
da¢ odpowiednia wiedz¢ na temat faktu, ale nie potrafi jej wlasciwie wykorzystac.
Jest to szczegolnie widoczne w ztozonych zadaniach wymagajacych wieloetapowe-
go rozumowania lub gdy model jest pytany r6znymi pytaniami o ten sam fakt, co

prowadzi do rozbieznych wynikow.

Proces pre-trenowania na ogoélnych danych jest najczesciej niewystarczajacy do
wykonywania przez duzy model jezykowy zadan wymagajacych specjalistycznej wiedzy.
Aby przeciwdziala¢ tym ograniczeniom, istotne jest zastosowanie dodatkowego kroku
post-przetwarzania, majacego na celu wzbogacenie wiedzy wytrenowanego juz modelu.
Ten proces, czgsto okreslany jako wstrzykiwanie wiedzy, pozwala na znaczace zwigksze-
nie funkcjonalnosci modeli przez adaptacje do bardziej ztozonych i specyficznych zadan.

Dwie szeroko uzywane metody wstrzykiwania wiedzy to dostrajanie oraz genera-

cja rozszerzona wyszukiwaniem (RAG) [43].
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7.2 Dostrajanie

7.2.1 Dostrajanie nadzorowane

Dostrajanie nadzorowane (ang. Supervised Fine-Tuning, SFT) polega na regulacji pre-
trenowanego modelu przy uzyciu zestawow etykietowanych par wejscie-wyjscie. Jedna z
najbardziej rozpowszechnionych metod SFT jest tzw. strojenie instrukcyjne (ang. instruc-
tion tuning), ktore okazato si¢ skuteczne w poprawie wydajnosci modelu. W strojeniu
instrukcyjnym wejsciem jest opis zadania w j¢zyku naturalnym, a wyjsciem — przyktad
pozadanego zachowania. Wiele wspotczesnych modeli LLM przeszto przez proces stroje-
nia instrukcyjnego, co znaczaco podniosto ich jako$¢, szczegdlnie w zakresie zdolnosci do
rozumowania i zastosowaniach zero-shot. Jednak mimo tych zalet, strojenie instrukcyjne
samo w sobie nie wprowadza nowej wiedzy do modelu, co oznacza, ze nie rozwiazuje

problemu wstrzykiwania wiedzy.

7.2.2 Fine-Tuning z wykorzystaniem uczenia ze wzmocnieniem

Inna forma dostosowywania modelu jest wykorzystanie strategii optymalizacji inspirowa-
nych uczeniem ze wzmocnieniem (RL). Przyktady to uczenie ze wzmocnieniem od ludz-
kiego feedbacku (ang. Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF), optymali-
zacja bezposrednich preferencji (ang. Direct Preference Optimization, DPO) oraz optyma-
lizacja polityki zblizonej (ang. Proximal Policy Optimization (PPO)). Te techniki okazaty
si¢ uzyteczne, zwlaszcza gdy sa stosowane razem ze strojeniem instrukcyjnym. Podob-
nie jednak jak w przypadku strojenia instrukcyjnego, skupiaja si¢ one na ogolnej jakosci

odpowiedzi i oczekiwanym zachowaniu, a niekoniecznie na poszerzaniu wiedzy modelu.

7.2.3 Fine-Tuning nienadzorowany

Ostatnia omawiang strategia jest dostrajanie nienadzorowane, oznaczajace brak dostep-
nych etykiet, z ktorych model méglby si¢ uczy¢. Powszechna technika w tej kategorii jest
ciagte pre-trenowanie (ang. Continual Pre-training). W tej metodzie proces dostrajania
traktowany jest jako bezposrednie kontynuowanie fazy pre-trenowania. Zaczynamy od
zapisanego checkpointu oryginalnego modelu i trenujemy go w sposob autoregresywny,
czyli przewidujac nastgpny token. Jedna z gtéwnych réznic w porownaniu do wlasciwe-

go pre-trenowania jest tempo uczenia, ktdre zazwyczaj powinno by¢ znacznie nizsze, aby
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unikna¢ katastrofalnego zapominania. Wykorzystanie nienadzorowanego dostrajania po-

zwala kontynuowac proces wstrzykiwania wiedzy do modelu.

7.3 Generacja rozszerzona wyszukiwaniem

Generacja rozszerzona wyszukiwaniem (ang. Retrieval Augmented Generation, RAG) to
technika, ktora rozszerza mozliwosci duzych modeli jezykowych, szczegolnie w zada-
niach wymagajacych intensywnej wiedzy, poprzez wykorzystanie zewngtrznych zrodet
wiedzy. Chociaz pierwotnie kazde zadanie wymagato dodatkowego treningu, wykazano,
ze wstgpnie wytrenowany model osadzen moze osiagnac lepsza wydajno$¢ bez dodatko-
wego treningu. Idea polega na tym, Zze majac do dyspozycji pomocnicza bazg wiedzy oraz
zapytanie wejsciowe, wykorzystujemy architektur¢ RAG do znalezienia w bazie wiedzy
dokumentow, ktore odpowiadaja zapytaniu wejsciowemu. Te dokumenty sa nastepnie do-
dawane do zapytania wejSciowego, dajac modelowi dodatkowy kontekst na temat tematu

zapytania.
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8 Zbior danych

W ramach niniejszej pracy przygotowany zostat zbior danych, ktory dzieli si¢ na dwie
gléwne czesci: Baza wiedzy oraz Pytania i odpowiedzi. Celem Bazy wiedzy jest dostarcze-
nie informacji niezb¢dnych do skutecznego odpowiadania na pytania, natomiast Pytania
i odpowiedzi stanowia zestaw danych sktadajacy si¢ z pytan uzywanych w eksperymen-
tach oraz z odpowiadajacych im oczekiwanych odpowiedzi, ktore sa niezbgdne do oceny

skutecznosci modelu.

8.1 Baza wiedzy

Baza wiedzy, ktérej celem jest dostarczenie informacji do odpowiadania na pytania, skta-
da si¢ z raportow finansowych trzech roznych spotek gietdowych, reprezentujacych réz-
norodne sektory rynkowe: sektor budowlany, telewizyjny oraz energetyczny. Raporty te
pochodza z lat 2021 1 2023. Spotki gietdowe czgsto publikuja swoje raporty w kilku for-
matach, jednak wszystkie raporty znajdujace si¢ w tym zbiorze danych sa w formacie
HTML. Format HTML jest szczeg6lnie przydatny w kontekscie raportéw finansowych,
poniewaz umozliwia strukturyzowanie i wyodrgbnianie danych z tekstow i tabel, co moze
okazac¢ si¢ przydatne dla ekstrakcji informac;ji.

Ponizej przedstawiono przyktadowe dane z bazy wiedzy, zawierajace tabele z ra-
portdow dwdch réznych spotek gietdowych. Prezentuja one wybrane pozycje finansowe,

ktore mozna znalez¢é w raporcie* °.

Skonsolidowane Sprawozdanie Finansowe GK PGE

Grupa Budimex 2a rok 2023 zgodne z MSSF UE (w min PLN)

ThGE™ Lt

ie z sytuacii fil

68.508 64.388
E 1.952 726
nikow aktywow n 1852 1311
254 223
278 608
keje oraz pozostale instrumenty kapitalowe 102 17
Udziaty | akeje wykaz, 453 180
Pozostale aktywa dhu E 1.147 882
13 2657 2405 Uprawrieni potrzeby B 20 114
Aktywa 2 tytutu podatku odroczonego 1 3774 3.183
Inwestycje winstrumenty kapitalowe 143 3802 7545 b -l ]
Kaucie z tytulu uméw o budowe 28 67631 83393
8 26718 24441 Zapasy 5 3773 4918
emis 10517 4754
67 239

31grudnia 31 grudnia
AKTYWA Nota  2023roku 2022 roku

e aktywa wyceniane w wartosci godziwe; przez wyrik

10 717986 640734
1 131112 145004

stek podporzadkowanych 12 178198 178198

15 46266 46511

14 16890 Lo wartosci godziwe] przez wynik = 027

Aktywa 2 tytutu odroczonego podatku dochodowego 2 810426 685036 z ostale naletnodd finansowe 2011 10516 9.083
3.181 2238

ty 6033 11887
AKTYWA OBROTOWE 35.103 34,046
SUMA AKTYWOW 113.443 105.778

Aktywa trwale (dugoterminowe) ogétem 2001776 1818134

Aktywa obrotowe (krétkoterminowe)

Rysunek 1: Przyktady raportow gietdowych tworzacych baz¢ wiedzy

“https://inwestor.budimex.pl/raporty-okresowe (data dostepu: 20.04.2024)
Shttps://www.gkpge.pl/dla-inwestorow/akcje/dane-finansowe (data dostepu: 20.04.2024)
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Jak mozna zaobserwowac, cho¢ tabele w réznych raportach maja podobna struk-
ture, czgsto roznig si¢ uktadem danych, nazewnictwem pozycji finansowych oraz forma-
towaniem 1 jednostkami prezentowanych kwot, co wskazuje na ich ré6znorodno$¢ mimo

reprezentowania analogicznych danych.

8.2 Pytania i odpowiedzi

Zbior danych Pytania i odpowiedzi sktada si¢ z pytan oraz odpowiadajacych im oczeki-
wanych odpowiedzi. Jest on niezbedny do przeprowadzania eksperymentdw oraz oceny
skuteczno$ci modelu. Zawiera pozycje finansowe z trzech kategorii: Rachunek zyskow i
strat, Bilans oraz Przeptywy pieni¢zne. Te pozycje zostaly zidentyfikowane i wyodrgbnio-
ne przez ekspertow z raportow finansowych, a nast¢pnie opublikowane na portalu Bizne-
sRadar®. Opisuja one elementy tabel w raportach finansowych, reprezentujac bezposred-
nie wartosci z raportow lub bedac wynikiem sumy, badz r6éznicy kilku innych pozycji.
W tabeli 2 przedstawiono przyktad pozycji finansowych, aby zilustrowa¢ strukture
1 typ informacji, ktore sa analizowane w ramach badan. Zbior danych sktada si¢ facznie ze
145 pozycji finansowych trzech spotek gietdowych. Kolumna ,,Symbol” zawiera symbol
identyfikujacy spotke, kolumna ,,Pozycja” zawiera nazwy pozycji finansowych, a kolum-
ny ,,2021” oraz ,,2023” wartosci, jakie mozna przypisa¢ pozycjom kolejno w latach 2021

oraz 2023.

Symbol Pozycja 2021 2023

BDX Przychody ze sprzedazy 7911192 9801515
BDX Techniczny koszt wytworzenia produkcji sprzedanej 7 077395 8 676 934
BDX Koszty sprzedazy 11 733 13516
CYFRPLSAT Aktywa trwate 24159700 28 149 200

CYFRPLSAT Aktywa trwate - Warto$ci niematerialne i prawne 16 251 400 18 400 700

CYFRPLSAT Aktywa obrotowe 8077300 9027500
PGE Przeplywy pienigzne z dzialalnosci operacyjne; 7456 000 3269 000
PGE Amortyzacja 4412000 13455000
PGE Przeptywy pienigzne z dziatalnosci inwestycyjnej -4 367000 -11451000

Tabela 2: Przyktad pozycji finansowych tworzacych zbior pytan i odpowiedzi

®https://biznesradar.pl (data dostepu: 15.05.2024)
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W zbiorze pytan i odpowiedzi uwzgledniono réwniez powiazanie poszczegdlnych
pozycji finansowych z ich dokltadnym miejscem wystepowania w raportach. Ta informa-
cja jest kluczowa podczas przeprowadzania eksperymentow wymagajacych identyfikacji

zrédel, z ktérych pochodza odpowiedzi na zadawane pytania.

8.3 Zbior testowy i treningowy

Obydwa wyzej opisane zbiory mozna podzieli¢ rowniez na zbior treningowy oraz zbior
testowy. Zbior treningowy moze by¢ wykorzystywany do nauki i kalibracji modelu, dostar-
czajac danych, ktére pozwalaja modelowi na adaptacje i optymalizacje w celu efektywne;j
analizy danych. Zbior ten stanowia pochodzace z raportéw finansowych dane z roku 2021,
a takze odpowiadajace im pytania i odpowiedzi, umozliwiajac modelowi nauke na real-
nych, historycznych przyktadach.

Z kolei zbior testowy zostal zaprojektowany z mys$la o umozliwieniu weryfikacji
efektywnosci modeli oraz pordwnania wynikow roznych eksperymentdéw. Zawiera on ra-
porty z roku 2023, ktore w czasie pisania tej pracy nie byly czes$cia danych, na ktorych
trenowany byl rozwazany model. Dzigki temu zbior testowy umozliwia oceng, jak dobrze
model radzi sobie z nieznanymi wcze$niej informacjami i w jakim stopniu jest w stanie
generalizowa¢ nauczone wzorce na nowe dane.

Raporty finansowe, mimo ze publikowane sa co roku, cz¢sto zachowuja spdjna
strukture, co utatwia proces treningu i testowania modeli. Wykorzystanie tej spdjnosci
strukturalnej pozwala modelom lepiej rozumiec¢ i przetwarza¢ dane, niezaleznie od okresu,

z ktoérego pochodza.
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9 Eksperymenty

Celem przeprowadzanych eksperymentoéw jest ocena zdolnosci modelu do skutecznego
odpowiadania na pytania z uzyciem réznych technik wstrzykiwania wiedzy oraz mozli-
wosci generalizacji na nowe dane. Eksperymenty te maja kluczowe znaczenie dla wery-
fikacji, jak model radzi sobie z zadaniami odpowiadania na pytania oparte na danych fi-
nansowych, ktore nie byty bezposrednio dostepne podczas jego treningu. Poréwnywane sa
rézne metody dostarczania informacji do modelu, aby zrozumie¢, ktére z nich najefektyw-
niej wspomagaja model w precyzyjnym odpowiadaniu. Przyktady kodu wykorzystanego

w eksperymentach umieszczone zostaty w zataczniku.

9.1 Wybor modelu

Wybor odpowiedniego modelu jezykowego stanowi pierwsza i zarazem najistotniejsza
decyzj¢ w procesie przygotowania do eksperymentow. Odpowiedni dobor modelu jest
kluczowy, gdyz wptywa na efektywno$¢ oraz zdolno$¢ modelu do generalizacji wiedzy
domenowej. Aby podjac te decyzje, konieczne jest rozwazenie dostgpnych metod uczenia
modelu, ktére obejmuja opisane wezesniej uczenie kontekstowe, dostrajanie modelu oraz
pre-trenowanie od podstaw.

Biorac pod uwagg ograniczenia zwiazane z dostepnoscia danych oraz moca ob-
liczeniowa, zdecydowano o rezygnacji z metod pre-trenowania i dostrajania modelu. W
konsekwencji wybor padt na uczenie kontekstowe. Decyzj¢ t¢ dodatkowo umocnit fakt, ze
najbardziej zaawansowane modele jezykowe dostepne przez API nie oferuja mozliwosci
ich dostrajania. Takie podejscie pozwala na efektywne wykorzystanie modeli w kontek-
Scie dostgpnych zasobow oraz skupienie sig na istniejacych juz pre-trenowanych modeli
do nauki 1 adaptacji w kontekscie specyficznych dla danej domeny danych.

Analizujac dostgpne w literaturze benchmarki, szczegdlnie te dotyczace zadan ty-
pu Question Answering, zauwazalna jest najwyzsza efektywnos¢ modelu GPT-4 opraco-
wanego przez OpenAl. Wyniki te wskazuja, ze GPT-4 przewyzsza inne dost¢pne modele
pod wzgledem zdolno$ci do rozumienia i generowania odpowiedzi na pytania [44] [45]. W
zwiagzku z tym zdecydowano o wyborze modelu GPT-4 Turbo (gpt—4—turbo—2024—-04—-09)
jako gléwnego narzedzia w przeprowadzanych eksperymentach. Model ten oferuje za-

awansowane przetwarzanie jezyka naturalnego z maksymalna dtugos$cia kontekstu wyno-
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szaca 128 000 tokenow, co jest istotne w kontekscie obstugi dlugich i ztozonych zapytan
charakterystycznych dla danych finansowych. Dodatkowo model ten zostat wyposazony
w mozliwos$ci przetwarzania wizualnego oraz obstuge JSON i wywotywania funkcji, co
znaczaco rozszerza zakres jego zastosowania, umozliwiajac integracj¢ z bardziej ztozo-
nymi systemami 1 formatami danych. Model ten zostal wytrenowany na danych z okresu
do grudnia 2023 roku, co jest istotnym faktem w konteks$cie tworzenia zbioru danych te-

stowych, na ktérych model nie byt trenowany.

9.2 Metryki

Ocena skutecznos$ci modelu w eksperymentach zostanie oceniona poprzez mierzenie pro-
centu poprawnych odpowiedzi, co jest gtdowna metryka uzywana do analizy wynikow.
Dopuszczalne byly drobne btedy, takie jak odpowiedzi podane w niewtasciwych jednost-
kach (np. milionach zamiast tysiacach), jednak oceniana byta rowniez zdolno$¢ modelu

do precyzyjnego odpowiadania bez btedow:

* Procent poprawnych odpowiedzi: Podstawowa miara efektywnosci, ktora ocenia,

ile procent zadanych pytan zostato odpowiedzianych poprawnie przez model.

* Procent odpowiedzi ”Brak danych”: Ocena, jaki procent razy model stwierdzit,
ze nie posiada danych niezbgdnych do odpowiedzi, co jest wazne w kontekscie za-

pobiegania generowaniu btednych odpowiedzi (halucynacji).

* Procent niepoprawnych odpowiedzi: ocena, jaki procent razy model odpowie-

dzial nieprawidlowo, co jest sytuacja najbardziej niepozadana.

Dodatkowo rozpatrywano skutecznos¢ odpowiedzi wedlug poszczeg6lnych firm,
co pozwalato zrozumie¢, czy model rownie dobrze radzi sobie z danymi pochodzacymi z
r6éznych raportow. Waznym elementem analizy byta réwniez identyfikacja przyczyn bted-
nych odpowiedzi, co obejmowalo rozroznienie czy btedy wynikaty z niewystarczajacej
zdolnosci modelu do wykonania obliczen (np. suma/réznica kilku pozycji) czy z niezro-

zumienia pytania spowodowanego réznicami w nazewnictwie pozycji finansowych.
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9.3 Eksperyment1-odpowiadanie na pytania bez wstrzykiwania wie-

dzy

9.3.1 Opis

Celem eksperymentu nr 1 jest zbadanie skutecznosci modelu w odpowiadaniu na pytania
bez wstrzykiwania dodatkowej wiedzy. Model, ktéry podlega badaniu, zostat wytreno-
wany na danych dostepnych do grudnia 2023 roku, a raporty finansowe, ktérych dotycza
pytania, zostaty opublikowane w 2024 roku, zatem model nie powinien by¢ w stanie od-

powiedzie¢ na zadne pytanie dotyczace tych raportow.

9.3.2 Wyniki

Tabela nr 3 przedstawia tabele wyniki eksperymentu nr 1, w ktorym model nie miat do-

stepu do dodatkowej wiedzy:

Firma Poprawne Niepoprawne Brak danych Bledy w jednostkach
BDX 0,00% 0,00% 100,00% N/A
CYFRPLSAT 0,00% 0,00% 100,00% N/A
PGE 0,00% 0,00% 100,00% N/A
Razem 0,00% 0,00% 100,00% N/A

Tabela 3: Wyniki eksperymentu nr 1

Analiza wynikow pokazuje, ze model konsekwentnie odpowiadat ,,Brak danych”
na wszystkie pytania, co bylo spodziewanym rezultatem, biorac pod uwagg, ze raporty
finansowe z 2024 roku, o ktére pytano, nie byly dostgpne w trakcie treningu modelu.
Model nie generowat btednych odpowiedzi, co potwierdza jego zdolnos¢ do poprawnego
identyfikowania brakow w dostepnej wiedzy, zamiast podania nieprawidlowej informacji

(halucynacji).
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9.4 Eksperyment 2 - odpowiadanie na pytania z manualnym wstrzy-

kiwaniem wiedzy do kontekstu

9.4.1 Opis

Celem eksperymentu nr 2 jest zbadanie skutecznosci modelu w odpowiadaniu na pytania
przy manualnym wstrzykiwaniu dodatkowej wiedzy do kontekstu. W ramach tego eks-
perymentu, przed zadaniem pytania, do kontekstu zostaly dodane niezb¢dne informacije,
ktére model powinien wykorzysta¢ do udzielenia odpowiedzi. Te dodatkowe informacje
obejmuja szczegoty z raportdw finansowych opublikowanych w 2024 roku. Eksperyment
ma na celu sprawdzenie, jak dobrze model potrafi wykorzysta¢ te manualnie dodane dane

do udzielenia precyzyjnych i trafnych odpowiedzi na zadane pytania.

9.4.2 Wyniki

Tabela nr 4 zawiera wyniki eksperymentu nr 2. Ilustruje ona efektywno$¢ modelu w od-

powiedziach na pytania z manualnym wstrzykiwaniem wiedzy:

Firma Poprawne Niepoprawne Brak danych Bledy w jednostkach
BDX 68,75% 14,58% 16,67% 0,00%
CYFRPLSAT  49,02% 21,57% 29,41% 24,00%

PGE 65,22% 15,22% 19,57% 33,33%
Razem 60,69% 17,24% 22,07% 18,18%

Tabela 4: Wyniki eksperymentu nr 2

Wyniki wskazuja, ze model réznie radzi sobie z pytaniami zaleznie od spoiki, co
sugeruje potrzebe dalszego dostosowywania i kalibracji modelu do specyfiki danych. Ble-
dy w jednostkach miaty miejsce gldéwnie w przypadku spotki PGE, co wskazuje na poten-
cjalne obszary do poprawy w zakresie rozumienia kontekstu finansowego.

Analiza przyczyn btedow wykazata, ze 80% odpowiedzi uznanych za nieprawidto-
we oraz 37,5% odpowiedzi ”Brak danych”, byto spowodowanych trudnosciami modelu z

przeprowadzeniem odpowiednich obliczen.
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9.5 Eksperyment 3 - odpowiadanie na pytania z manualnym wstrzy-

kiwaniem wiedzy do kontekstu oraz metoda few-shot learning

9.5.1 Opis

Celem eksperymentu nr 3 jest zbadanie skutecznosci modelu w odpowiadaniu na pytania
przy manualnym wstrzykiwaniu dodatkowej wiedzy do kontekstu oraz uczeniu modelu na
podstawie niewielkiej liczby przyktadow (ang. few-shot learning). W tym eksperymencie,
oprocz dodawania niezbgdnych informacji do kontekstu, model bgdzie rowniez otrzymy-
wat kilka przyktadéw pytan i odpowiedzi, ktére maja poméde mu lepiej zrozumiec strukture
1 oczekiwania dotyczace odpowiedzi. Przyktady beda pochodzi¢ z raportow finansowych
znajdujacych si¢ w zbiorze danych treningowych. Literatura sugeruje, ze nawet podanie
jednego przyktadu moze pomdc duzym modelom jezykowym w analizie danych znaj-
dujacych si¢ w tabelach [46]. Eksperyment ma na celu oceng, jak dobrze model potrafi
wykorzysta¢ podane przyktady do udzielenia precyzyjnych i trafnych odpowiedzi.

9.5.2 Wyniki

Tabela nr 5 zawiera wyniki eksperymentu nr 3, w ktorym model byt wspomagany manu-

alnie dodana wiedza oraz dodatkowymi przyktadami:

Firma Poprawne Niepoprawne Brak danych Bledy w jednostkach
BDX 77,08% 6,25% 16,67% 0,00%
CYFRPLSAT  64,71% 25,49% 9,80% 6,06%
PGE 71,74% 15,22% 13,04% 27,27%
Razem 71,03% 15,86% 13,10% 10,68%

Tabela 5: Wyniki eksperymentu nr 3

Analiza wynikow eksperymentu nr 3 pokazuje, ze manualne wstrzykiwanie wie-
dzy oraz nauka oparta na niewielkiej liczbie przyktadéw znaczaco poprawily zdolnosé
modelu do udzielania poprawnych odpowiedzi na pytania. Najwyzszy procent popraw-
nych odpowiedzi odnotowano dla firmy BDX, co moze §wiadczy¢ o lepszej dostepnosci
lub jakosci danych, ktore zostaly uzyte do treningu modelu w kontekscie tej spoiki.

Niepoprawne odpowiedzi oraz bledy w jednostkach wskazuja na obszary, ktore
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wymagaja dalszej kalibracji 1 optymalizacji modelu. Szczegolnie btedy jednostkowe dla
PGE (27,27%) sugeruja potrzebe dodatkowego skupienia si¢ na nauce rozpoznawania
1 przeliczania wartosci finansowych w odpowiednich jednostkach. Znaczna poprawa w
przypadku modelu, ktory otrzymat wsparcie w formie przyktadow, potwierdza warto$é
tej metody w kontekscie zwigkszania precyzji odpowiedzi modelu.

Analiza przyczyn bledow wykazata, ze tym razem 69,57% blednych odpowiedzi
oraz 42,11% odpowiedzi ”Brak danych” bylo spowodowane trudno$ciami modelu z prze-

prowadzaniem obliczen.

9.6 Eksperyment4 - odpowiadanie na pytania z generacja rozszerzo-

na wyszukiwaniem
9.6.1 Opis

Celem eksperymentu nr 4 jest zbadanie skuteczno$ci modelu w odpowiadaniu na pyta-
nia przy uzyciu generacji rozszerzonej wyszukiwaniem (ang. Retrieval Augmented Ge-
neration, RAG) oraz uczeniu modelu na podstawie niewielkiej liczby przyktadow (ang.
few-shot learning). Ten eksperyment r6zni si¢ od eksperymentu nr 2 tym, ze informacje
wstrzykiwane do kontekstu nie sa dodawane manualnie, lecz sa automatycznie pozyski-
wane za pomoca metody RAG. W tej metodzie wykorzystywane sa wektorowe osadzenia
(ang. vector embeddings), liczone na podstawie stron sprawozdania finansowego, przy
uzyciu modelu OpenAl text —embedding—3—large, ktory obstuguje maksymalnie 8191 to-
kenow na wejsciu. Takie podej$cie pozwala na automatyczne wyszukiwanie semantyczne
1 integrowanie odpowiednich informacji z zewngtrznych zbioréw danych bezposrednio do
kontekstu modelu. Eksperyment ten ma na celu oceni¢, jak skutecznie model radzi sobie w
petni zautomatyzowany sposob, korzystajac z danych uzyskanych poprzez zastosowanie

techniki RAG.

9.6.2 Wyniki

Tabela nr 6 przedstawia wyniki eksperymentu nr 4, w ktorym model uzywat techniki ge-
neracji rozszerzonej wyszukiwaniem oraz uczenia na podstawie niewielkiej liczby przy-

kladow:

44



Firma Poprawne Niepoprawne Brak danych Bledy w jednostkach

BDX 37,50% 12,50% 50,00% 0,00%
CYFRPLSAT  25,49% 11,76% 62,75% 3,92%
PGE 45,65% 15,22% 39,13% 17,39%
Razem 35,86% 13,10% 51,03% 6,90%

Tabela 6: Wyniki eksperymentu nr 4

Analiza wynikdéw eksperymentu nr 4 pokazuje, ze uzycie techniki RAG przyniosto
raczej nieoptymalne wyniki. Chociaz firma PGE osiagngta stosunkowo wysoki wskaznik
poprawnych odpowiedzi (45,65%), ogdlna skuteczno§¢ modelu pozostata ponizej ocze-
kiwan, z tacznym wynikiem na poziomie 35,86% poprawnych odpowiedzi. Skutecznos¢
modelu w poszczegolnych firmach waha sig, co sugeruje, ze metoda RAG moze by¢ bar-
dziej lub mniej skuteczna w zalezno$ci od specyfiki danych.

Niski procent blgdow w jednostkach mierzalnych (6,90%) moze niekoniecznie od-
zwierciedla¢ efektywnos$¢ metody RAG w eliminowaniu tego typu probleméw. Zamiast
tego, niski wskaznik moze wynika¢ z faktu, ze RAG przypadkowo odnalazl te dane, w
ktérych problem z jednostkami nie wystgpowal. Wyniki wskazuja na potrzebg dalszego
doskonalenia procesu wyszukiwania oraz integracji z technikami uczenia maszynowego,
aby zwigkszy¢ precyzj¢ 1 niezawodnos¢ modelu w praktycznych zastosowaniach finanso-

wych.

9.7 Podsumowanie

Przeprowadzone eksperymenty mialy na celu oceng zdolno$ci modelu jezykowego do od-
powiedzi na pytania oparte na danych finansowych.

Eksperyment 1, ktory testowat model bez dodatkowej wiedzy, pokazal, ze model
efektywnie identyfikuje braki w swojej wiedzy, konsekwentnie odpowiadajac ”Brak da-
nych” na wszystkie pytania dotyczace danych poza zakresem jego treningu. To podkresla
zdolnos¢ modelu do unikania bigdnych odpowiedzi, gdy nie dysponuje potrzebnymi in-
formacjami.

Eksperyment 2 z regcznym wstrzykiwaniem wiedzy wykazal, ze manualne dodanie
informacji pozwala modelowi na osiagnig¢cie wyzszej precyzji w odpowiedziach, jednak

roznice w efektywnosci migdzy firmami sugeruja potrzebe dalszego dostosowywania mo-
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delu do specyfik danych. Wciaz obserwowano btedy, zwlaszcza w jednostkach, co wska-
zuje na potencjalne obszary do poprawy.

Eksperyment 3, taczacy manualne wstrzykiwanie wiedzy z metoda few-shot lear-
ning, przyniost najwigksze ulepszenia w zdolno$ciach modelu do generowania popraw-
nych odpowiedzi, co pokazuje skutecznos$¢ tego podejscia. Zastosowanie przyktadow w
treningu modelu znaczaco poprawito jego efektywnos¢, cho¢ niektore btedy wceiaz wy-
magaty rozwigzania.

Natomiast Eksperyment 4, z uzyciem metody RAG oraz uczenia na podstawie nie-
wielkiej liczby przyktadow, dat mieszane wyniki, wskazujace na to, ze pelna automatyza-
cja procesu wstrzykiwania wiedzy moze by¢ mniej efektywna w niektérych przypadkach.
Cho¢ niektore firmy osiagnely przyzwoite wyniki, ogolna skutecznos$¢ bylta nizsza niz w
poprzednich eksperymentach.

Podsumowujac, r6zne metody wstrzykiwania wiedzy i techniki uczenia modelu
maja istotny wptyw na jego zdolnos$¢ odpowiedzi na pytania. Najlepsze wyniki osiagnigto
taczac reczne wstrzykiwanie wiedzy z metoda few-shot learning, co znaczaco poprawito
precyzje odpowiedzi modelu. Inne podejscia, takie jak RAG, wymagaja dalszych uspraw-

nien.
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10 Zakonczenie

10.1 Whnioski

Podsumowujac, przeprowadzone badania empiryczne w niniejszej pracy magisterskiej
wykazaty, ze duze modele jezykowe, takie jak GPT-4, maja znaczacy potencjat w ekstrak-
cji informacji ze ztozonych dokumentow finansowych. Ich skuteczno$¢ znaczaco zalezy
jednak od metody dostarczania i wstrzykiwania wiedzy. Eksperymenty wyraznie poka-
zaly, ze metody manualnego wstrzykiwania wiedzy, a takze uczenie na podstawie nie-
wielkiej liczby przyktadow (few-shot learning), znaczaco poprawiaja zdolnos¢ modeli do
generowania precyzyjnych odpowiedzi na zadane pytania. Z kolei metody automatycz-
ne, takie jak generacja rozszerzona wyszukiwaniem (RAG), cho¢ obiecujace, wymagaja
dalszego rozwoju i dostosowania do specyficznych wymagan i charakterystyk danych fi-

nansowych.

10.2 Potencjalne kierunki rozwoju

Na podstawie wynikow badan oraz analizy istniejacych ograniczen duzych modeli jgzy-
kowych w domenie finansowej, mozna zidentyfikowa¢ kilka kluczowych kierunkow dla

przysztych badan i rozwoju technologii:

* Udoskonalanie metod wstrzykiwania wiedzy: Badania wykazaly, ze metody wstrzy-
kiwania wiedzy maja krytyczne znaczenie dla efektywnosci modeli w zadaniach
ekstrakcji informacji. Rozwoj bardziej zaawansowanych technik, ktére moga au-
tomatycznie dostosowywac i integrowac specyficzng wiedz¢ domenowa, bedzie
kluczowy. Istotnym kierunkiem moze by¢ zbadanie ulepszen w metodach takich
jak Retrieval-Augmented Generation (RAG), ktére pozwalaja na dynamiczne wy-
szukiwanie 1 integracj¢ potrzebnych informacji w trakcie generowania odpowiedzi
przez model. Efektywne wykorzystanie RAG moze wymaga¢ zastosowania bar-
dziej precyzyjnych modeli do obliczania wektoréw osadzen (embeddings), ktore
moga by¢ liczone na réznych poziomach granularnosci — od pojedynczych stow
po cate akapity lub zdania. Dodatkowo, moze by¢ korzystne zastosowanie uprosz-
czonych metod identyfikacji kluczowych sekcji dokumentow, jak spisy tresci, ktore

umozliwia szybkie lokalizowanie i integracje¢ najbardziej relewantnych informacji
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bez koniecznosci przetwarzania catych dokumentdw.

* Badanie potencjalu modeli o rozszerzonym konteks$cie: Modele uzywane w ba-
daniach, takie jak GPT-4, posiadaja ograniczony zakres kontekstu, co moze wpty-
wac¢ na ich zdolnosci do przetwarzania i analizy dtugich dokumentéw finansowych.
Nowe modele, takie jak Gemini 1.5 Pro, ktére oferuja mozliwo$¢ przetwarzania
kontekstu do 1 miliona tokenéw’, otwieraja nowe perspektywy dla przysztych ba-
dan. Nieznany jest jeszcze wplyw tak duzej mozliwosci kontekstowej na skutecz-
no$¢ modelu, w szczeg6lnosci w metodach takich jak few-shot learning, gdzie mo-
del moze wymagac znacznie wigcej przyktadow dla efektywnej nauki. Jednakze
wigksze okno kontekstowe moze zmniejszy¢ konieczno$¢ stosowania metod takich
jak RAG, ktoére w przeprowadzonych badaniach okazaly si¢ mniej efektywne. Po-
tencjat ograniczenia zaleznos$ci od zewngtrznych systemoéw wyszukiwania informa-
cji to istotna korzys¢, ktdra moze znaczaco zwigkszy¢ precyzj¢ i szybkos¢ przetwa-

rzania danych.

* Optymalizacja rozmiaru kontekstu dla efektywnosci kosztowej: W kontekscie
rosnacych kosztow operacyjnych i wymagan obliczeniowych zwigzanych z duzymi
modelami jgzykowymi, badania nad minimalizacja rozmiaru kontekstu, przy jedno-
czesnym zachowaniu efektywnosci, staja si¢ kluczowe. Optymalizacja ta ma na celu
redukcje czasu przetwarzania i zasobow potrzebnych do dziatania modelu, co jest
szczegolnie wazne w analizie ztozonych dokumentow, takich jak raporty finansowe
w formacie HTML. Istotne bgdzie zbadanie, ktore elementy strukturalne tych doku-
mentow, takie jak tagi HTML czy metadane, moga by¢ pominigte bez negatywnego

wptywu na zdolno$¢ modelu do doktadnej ekstrakcji i analizy tresci.

* Badanie wplywu formatu dokumentéw na skutecznos¢ modeli: Przeprowadzo-
ne badania skoncentrowane byty na analizie dokumentéw finansowych w formacie
HTML. Warto jednak zbada¢ skuteczno$¢ modeli w przetwarzaniu innych forma-
tow, takich jak PDF oraz XBRL, ktory coraz czgsciej jest stosowany do publikacji
raportow finansowych. XBRL (eXtensible Business Reporting Language) umozli-
wia strukturalne przedstawienie danych finansowych, co moze znaczaco wplynaé

na skutecznos¢ modeli w ekstrakcji 1 analizie danych.

"https://blog.google/technology/ai/long-context-window-ai-models/ (data dostepu:
8.06.2024)
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11 Zalaczniki
11.1 Kod zrodlowy

from textwrap import dedent

experimentl_prompt = {

'System message': dedent('"'
Jestes pomocnym asystentem.
Odpowiadaj na podstawie danych pozyskanych ze skonsolidowanego
— sprawozdania finansowego lub jednostkowego, jesli spdtka tylko takie
— publikuje.
Odpowiadaj na pytania po polsku.

) LstripQ),

'User message': dedent('''
Jakie byly warto&ci (kwoty) w spéice [company] w roku [year] dla ponizej
— wymienionych pozycji finansowych?
Wartosci dla pozycji moga by¢ bezpoSrednio umieszczone w sprawozdaniu pod
< ta samg nazwg, pod inng (analogiczna) nazwa lub moga byé kombinacja
— (np. sumg lub réznicg) kilku pozycji.

Twoja odpowiedZz musi by¢ w nastepujacym formacie:

Pozycja,Wartosé
<<Pozycja 1>>,<<Wartos¢ 1>>

<<Pozycja 2>>,<<Wartosé¢ 2>>

Jezeli nie masz dostepu do danych, w miejce brakujacej wartoSci wpisz
— "Brak danych". OdpowiedZz powinna sktadaé¢ sie tylko z odpowiedzi

— sformatowanej jak przedstawiono powyzej.

Oto pozycje:
[positions]

') AstripO

Listing 1: Prompt dla eksperymentu nr 1
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from textwrap import dedent

experiment2_prompt = {

'System message': dedent('''
Jeste§ pomocnym asystentem.
Odpowiadaj na podstawie danych pozyskanych ze skonsolidowanego
— sprawozdania finansowego lub jednostkowego, jesli spdétka tylko takie
— publikuje.
Odpowiadaj na pytania po polsku.

") ostrip(),

'User message': dedent('''
Zapoznaj si¢ z ponizszymi danymi pochodzacymi ze skonsolidowanego
— sprawozdania finansowegeo spdtki [company] w roku [year], a nastepnie

— bazujac na nich udziel odpowiedzi na pytanie.

[source]

Jakie byly wartosci (kwoty) w spdice [company] w roku [year] dla ponizej
— wymienionych pozycji finansowych?

WartosSci dla pozycji moga by¢ bezpoSrednio umieszczone w sprawozdaniu pod
< ta samg nazwg, pod inng (analogiczng) nazwg lub mogg byé kombinacja
— (np. sumg lub réznicag) kilku pozycji.

Warto$ci muszg by¢ podawane w tys. PLN! Je§li raport podaje dane w innej
— jednostce, skonwertuj do tys. PLN.

Twoja odpowiedZz musi by¢é w nastepujacym formacie:
Pozycja,Wartos&¢é

<<Pozycja 1>>,<<Wartosé¢ 1>>

<<Pozycja 2>>,<<Wartos¢ 2>>
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Jezeli nie masz dostepu do danych, w miejce brakujacej wartoSci wpisz

—

"Brak danych". OdpowiedZz powinna skfada¢ sig¢ tylko z odpowiedzi

— sformatowanej jak przedstawiono powyzej.

Oto pozycje:
[positions]

') Astrip(O)

Listing 2: Prompt dla eksperymentu nr 2 wykorzystujacy wstrzykiwanie wiedzy

from textwrap import dedent

experiment3_prompt = {
'System message': dedent('"''
Jestes pomocnym asystentem.
Odpowiadaj na podstawie danych pozyskanych ze skonsolidowanego
— sprawozdania finansowego lub jednostkowego, jesli spdtka tylko takie
— publikuje.
Odpowiadaj na pytania po polsku.
') ostrip(),
'User message': dedent('''

Zapoznaj sie z ponizszymi danymi pochodzgcymi ze skonsolidowanego

— sprawozdania finansowego sp6tki [company] w roku [example_year].

[example_sourcel

Na podstawie tych danych mozna wywnioskowaé nastepujace wartoSci pozycji

— finansowych.

Warto$ci podane s w tys. PLN:

Pozycja,Wartosé

[example_position_values]
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Zapoznaj si¢ z ponizszymi danymi pochodzacymi ze skonsolidowanego
— sprawozdania finansowegeo spdtki [company] w roku [year], a nastepnie
< bazujac na nich oraz na przyktadzie podanym wczeSniej, udziel

< odpowiedzi na pytanie.

[source]

Jakie byly wartosci (kwoty) w spdice [company] w roku [year] dla ponizej
— wymienionych pozycji finansowych?

Wartosci dla pozycji moga by¢ bezpoSrednio umieszczone w sprawozdaniu pod
< ta samg nazwg, pod inng (analogiczng) nazwg lub mogg byé¢ kombinacja
— (np. sumg lub réznicag) kilku pozycji.

Wartosci muszg by¢ podawane w tys. PLN! Je§li raport podaje dane w innej
— jednostce, skonwertuj do tys. PLN.

Twoja odpowiedz musi by¢é w nastepujacym formacie:

Pozycja,Wartosé
<<Pozycja 1>>,<<Wartosé¢ 1>>

<<Pozycja 2>>,<<Wartos¢ 2>>

Jezeli nie masz dostepu do danych, w miejce brakujacej wartosci wpisz
— "Brak danych". OdpowiedZz powinna sktadaé¢ sie tylko z odpowiedzi

— sformatowanej jak przedstawiono powyzej.
Oto pozycje:

[positions]

') 1strip(Q)

Listing 3: Prompt dla eksperymentu 3 wykorzystujacy wstrzykiwanie wiedzy i metodg
few-shot learning
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from html import unescape

import re

def clean_text(text):
text = unescape(text)
text = re.sub(r'\\s+', ' ', text)
text = text.replace(u'\\xa0', ' ')
text = text.strip()

return text

from bs4 import BeautifulSoup, NavigableString

def clean_html(html_content) :

soup = BeautifulSoup(html_content, 'html.parser')

# Remove all <img> tags
for img in soup.findAll('img'):

img.decompose ()

# Remove 'style' and 'class' attributes from all tags
for tag in soup.findAl1l():
if tag.has_attr('style'):
del tagl['style'l
if tag.has_attr('class'):

del tagl['class']
def remove_unnecessary_tags(tag):
if isinstance(tag, NavigableString):

return

for child in list(tag.children):

remove_unnecessary_tags(child)
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# Remove tags that start with 'ix' or are <span> tags
if tag.name and (tag.name.startswith('ix') or tag.name == 'span'):
contents_to_reinsert = list(tag.contents)
parent = tag.parent
if parent:
for content in reversed(contents_to_reinsert):
tag.insert_before(content)

tag.decompose ()

remove_unnecessary_tags (soup.body)

return soup.prettify()

Listing 4: Czyszczenie tresci HTML 1 tekstowych przy uzyciu BeautifulSoup 1 wyrazen
regularnych na potrzeby eksperymentu nr 4

from openai import OpenAIl

OPEN_API_KEY='<<QPEN_API_KEY>>'
client = OpenAI(api_key=0PEN_API_KEY)

def get_embedding(text, model='text-embedding-3-large'):

text = text.replace("\\n", " ")

return client.embeddings.create(input=[text], model=model) .datal[0] .embedding

Listing 5: Generowanie osadzen za pomoca API OpenAl z mozliwo$cia wyboru modelu
na potrzeby eksperymentu nr 4
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