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Naslov master rada: Primena agentskih Al sistema u obrazovanju

Rezime: Veliki jezicki modeli poslednjih godina omogudéili su razvoj agentskih
sistema, u kojima model ne generiSe samo tekst, nego bira i poziva spoljasnje
alate radi izvrSavanja slozenih zadataka. Obrazovni kontekst je pogodno tlo za
takvu paradigmu, ali opsti jezicki model ne poznaje sadrzaj konkretnog kursa, ne
moze da navede izvor svoje tvrdnje i sklon je da uverljivo iznese netacan podatak.

U ovom radu projektovan je, implementiran i izmeren agentski asistent za uce-
nje namenjen studentima Matematickog fakulteta Univerziteta u Beogradu, dostu-
pan preko interfejsa platforme Telegram. Sistem pod istim interfejsom objedinjuje
viSe alata: odgovaranje na pitanja iz nastavnih materijala uz citate na prezentaci-
ju i stranu, generisanje kvizova za samoproveru sa ocenjivanjem odgovora prema
gradivu i pregled gradiva izveden iz samog indeksa. Sadrzaj kurseva odvojen je
od logike programa i tretira se kao ulazni podatak, pa se skup podrzanih kurseva
proSiruje bez izmene izvornog koda.

Teziste istrazivackog dela je na odgovaranju iz gradiva, alatu koji nosi najveéi
deo vrednosti sistema i po¢iva na generisanju potpomognutom pretragom (engl.
retrieval-augmented generation, RAG). Merenjem se pokazuje da uzrok loseg kva-
liteta odgovora nije sloj generisanja, nego sloj pripreme podataka i pretrage. Utvr-
deni su i otklonjeni konkretni uzroci: jednojezi¢ni model vektorizacije koji srpsku
¢irilicu smesta u degenerisan deo vektorskog prostora, segmentacija koja gubi deo
teksta, duplirani zapisi u vektorskoj bazi i procena pisma u trenutku upita. Pre-
dloZeno resenje pociva na normalizaciji pisma pri indeksiranju, ekstrakciji svesnoj
strukture slajda, segmentaciji sa kontekstnim zaglavljem i hibridnoj pretrazi ko-
ja gustu i leksicku granu spaja recipro¢nom fuzijom rangova i dodatno ponovo
rangira unakrsnim enkoderom.

Merenja su izvedena nad korpusom nastavnih materijala i nad skupom od 90
pitanja preuzetih iz zvani¢nih spiskova ispitnih pitanja dva kursa, kod kojih ni
formulacija pitanja ni o¢ekivani izvor nisu nastali uz sistem. Odziv RQ5H raste sa
0,800 na 0,989, pri ¢emu preko tri ¢etvrtine tog poboljSanja otpada na zamenu
modela vektorizacije. Isti upiti postavljeni ¢irilicom i latinicom daju istovetne
rezultate. Analiza doprinosa svake komponente pokazuje da unakrsni enkoder
od 568 miliona parametara na ovom korpusu ne donosi merljivu prednost nad

modelom od 118 miliona, uz Sesnaest puta duze vreme odziva.



Kljuéne reci: agentski sistemi, veliki jezicki modeli, obrazovne tehnologije,

generisanje potpomognuto pretragom, hibridna pretraga, srpski jezik
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Glava 1

Uvod

Vestacka inteligencija, a narocito oblast velikih jezi¢kih modela, poslednjih go-
dina dozivela je ubrzan razvoj koji je otvorio nove moguénosti primene rac¢unarskih
sistema u svakodnevnom zivotu. Jedna od podoblasti koja se intenzivno istrazu-
je jeste razvoj agentskih sistema, u kojima jezicki model ne generiSe samo tekst,
nego planira, donosi odluke i poziva spoljasnje alate radi izvrsavanja slozenih za-
dataka. Ta paradigma predstavlja pomak u odnosu na tradicionalne konverzacione
sisteme: umesto jednog toka pitanje-odgovor, sistem raspolaze skupom radnji nad
stvarnim izvorima podataka i sam bira koju ¢e od njih preduzeti.

Obrazovni kontekst je posebno pogodno tlo za takvu primenu. Student se sva-
kodnevno suocava sa potrebom za brzim pristupom nastavnim materijalima i ar-
hivi prethodnih ispita, organizacijom vremena pred ispit i proverom sopstvenog
znanja. lako postoji veliki broj obrazovnih platformi, malo njih objedinjuje te po-
trebe u obliku asistenta prilagodenog konkretnoj instituciji i njenom sadrzaju.

Priprema ispita na fakultetu i dalje se najveéim delom svodi na rad sa materi-
jalima predmetnog nastavnika: prezentacijama sa predavanja, skriptama i spisko-
vima ispitnih pitanja. Ti materijali su autoritativni, jer se student ocenjuje prema
definicijama, oznakama i naglascima koji se u njima javljaju, a ne prema onome
Sto je o istoj temi napisano u nekom udzbeniku ili na internetu. Istovremeno, oni
su i nepretrazivi na nacin koji bi studentu koristio. Pitanje poput onoga gde se u
gradivu objas$njava razlika izmedu dva srodna pojma nema odgovor koji se dobi-
ja pretragom po nazivima datoteka, a pretraga teksta unutar ¢itaca dokumenata
pronalazi tacan niz znakova samo ako ga je student pogodio doslovno, u ispravnom
pismu i sa ispravnim dijakriticima.

Veliki jezi¢ki modeli (engl. large language models, LLM) na prvi pogled deluju
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kao prirodno resenje. Oni te¢no odgovaraju na pitanja iz gotovo svake oblasti i
sposobni su da objasne gradivo na nivou koji studentu odgovara. Medutim, u ovom
konkretnom zadatku pate od tri ograni¢enja koja se ne mogu otkloniti izborom
ve¢eg modela. Prvo, model ne poznaje sadrzaj konkretnog kursa: njegovo znanje je
parametarsko i potice iz podataka za treniranje, u koje materijali jednog predmeta
na jednom fakultetu gotovo sigurno nisu usli [27]. Drugo, model ne moze da navede
izvor svoje tvrdnje, pa student nema nacin da proveri odgovor niti da nade mesto u
gradivu na kome bi nastavio da uci. Treé¢e, model je sklon halucinacijama, odnosno
iznoSenju neta¢nih tvrdnji sa istim stepenom uverljivosti kao i ta¢nih [15]. To je u
kontekstu pripreme ispita posebno Stetno, jer student po definiciji nije u poziciji
da prepozna gresku.

Generisanje potpomognuto pretragom (engl. retrieval-augmented generation,
RAG) [20] predstavlja odgovor na sva tri ograni¢enja. Umesto da odgovara iz
sopstvenog parametarskog znanja, model prvo pronalazi odlomke iz zadate zbirke
dokumenata, a zatim odgovor sastavlja iskljuc¢ivo iz njih. Time sistem dobija pri-
stup materijalu koji nikada nije video tokom treniranja, moze da uz svaku tvrdnju
navede odlomak iz kog ona potice, a prostor za halucinaciju se suzava na ono sto
se u pronadenim odlomcima zaista nalazi.

Ta zamena, medutim, samo premesta teziSte problema. Ako pretraga ne pro-
nade odlomak koji sadrzi odgovor, nijedan jezicki model ne moze da nadoknadi
tu gresku: on ce ili odbiti da odgovori ili, $to je nepovoljnije, sastaviti uverljiv
odgovor od labavo povezanih odlomaka. Kvalitet ovakvog sistema time postaje, u
najvecoj meri, kvalitet njegove pretrage. Upravo to je i tvrdnja koju rad brani i
merenjem potkrepljuje: kod sistema ovog tipa nad nastavnim materijalima na srp-
skom jeziku, uzrok loSeg kvaliteta odgovora gotovo nikada nije sloj generisanja,
nego sloj pripreme podataka i pretrage.

Srpski jezik pri tome nije neutralan izbor. U istom korpusu javljaju se oba
pisma, jezik je bogato flektivan, dijakritici se u svakodnevnoj upotrebi izostavljaju,
a visejezi¢ni modeli ga pokrivaju slabije nego jezike sa obimnijim resursima [22, 3].
Svako od tih svojstava optere¢uje lanac pretrage na svoj nac¢in; njima je posvecen
odeljak 2.10, a njihove merljive posledice pokazuje glava 3.

Predmet ovog rada je projektovanje, implementacija i merenje agentskog asi-
stenta namenjenog studentima Matematickog fakulteta Univerziteta u Beogradu,
dostupnog preko interfejsa platforme Telegram. Sistem pod istim interfejsom ob-

jedinjuje odgovaranje na pitanja iz nastavnih materijala, uz citate koji upuéuju na
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prezentaciju i stranu, generisanje kvizova za samoproveru znanja iz istih izvora sa
ocenjivanjem odgovora prema gradivu, i pregled kurseva, lekcija i tema izveden
iz samog indeksa. Sistem radi u oba pisma i projektovan je tako da se prosiruje
bez izmene programa: kurs je direktorijum sa materijalima, pa ni dodavanje novog
kursa ni prenoSenje sistema na drugu instituciju ne zahtevaju izmenu izvornog ko-
da. Prvobitno zamisljeni obim obuhvatao je i pripremu planova ucenja, pracenje
studentskih obaveza, upis ispitnih termina u kalendar i nadzor nad izmenama na
stranicama fakulteta; te funkcije nisu deo isporucenog sistema, a razlozi i uslovi
pod kojima bi bile dovrSene izloZeni su u odeljku 6.1.

Ostatak rada organizovan je na sledeé¢i nacin. Glava 2 daje teorijske osnove:
velike jezicke modele i njihova ogranicenja, arhitekturu RAG sistema, leksicku i
gustu pretragu, fuziju rangiranih listi, ponovno rangiranje, mere kvaliteta pretrage,
agentske sisteme i specificnosti obrade srpskog jezika. Glava 3 opisuje korpus i
uzroke slabe pretrage nad njim. Glava 4 predstavlja arhitekturu i implementaciju
reSenja. Glava 5 opisuje proveru ispravnosti, skup za evaluaciju, mere i rezultate,
uklju¢ujuéi rukovanje pismom, doprinos pojedina¢nih komponenti i operativne

troskove. Glava 6 sumira rezultate i navodi pravce daljeg rada.



Glava 2
Teorijske osnove

Ova glava daje pojmovni okvir potreban za razumevanje ostatka rada. Redo-
sled izlaganja prati tok podataka kroz sistem: od jezickih modela i razloga zbog
kojih im je potrebna spoljasnja memorija, preko nacina na koje se dokumenti pre-
trazuju i rangiraju, do metrika kojima se kvalitet pretrage meri i specifi¢nosti

srpskog jezika koje ceo taj lanac dodatno opterecuju.

2.1 Veliki jezicki modeli

Savremeni veliki jezi¢ki modeli zasnovani su na arhitekturi transformer [31],
¢ija je kljuéna komponenta mehanizam paznje (engl. attention). Model se predtre-
nira na velikoj koli¢ini teksta na zadatku predvidanja narednog tokena, ¢ime uci
statisticku strukturu jezika [10, 5|, a posredno usvaja i znatnu koli¢inu ¢injeni¢nog
znanja [27]. Nakon predtreniranja modeli se dodatno podesavaju da prate uput-
stva, pa se u praksi koriste tako $to im se zada tekstualni upit (engl. prompt), a
odgovor se generiSe token po token.

Sposobnost ucenja iz konteksta (engl. in-context learning), odnosno sposobnost
modela da iskoristi informacije date u samom upitu bez ikakvog dodatnog trenira-
nja, osnova je na kojoj po¢iva RAG. Ako se u upit ugrade odlomci iz dokumenata,
model ih tretira kao raspolozivu gradu i moze iz njih sastaviti odgovor.

Za potrebe ovog rada bitna su tri ograni¢enja parametarskog znanja:

Zatvorenost. Znanje modela ograni¢eno je na ono $to je bilo prisutno u podacima
za treniranje. Interni, privatni ili usko specijalizovani dokumenti, kakvi su

nastavni materijali jednog predmeta, po pravilu nisu medu njima.
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Neproverljivost. Model ne raspolaze pokazivacem na izvor tvrdnje. Trazenje

izvora naknadno, od samog modela, po pravilu daje izmisljene reference.

Halucinacija. Model generise najverovatniji nastavak, a ne istinit nastavak. Ne-
ta¢ne tvrdnje iznose se sa istom te¢noséu kao tacne [15], pa ih korisnik koji

uci novu oblast ne moze razlikovati.

2.2 Generisanje potpomognuto pretragom

RAG [20] je arhitektura u kojoj se generisanje odgovora uslovljava dokumen-
tima pronadenim u trenutku upita. Formalno, umesto da se odgovor y modeluje
kao p(y | *) za upit z, uvodi se skup pronadenih dokumenata D = {di,...,ds}
i modeluje se p(y | x, D), pri ¢emu D zavisi od = preko posebne komponente za
pretragu.

Rad [12] razlikuje nekoliko generacija RAG sistema. U naivnom obliku sistem
prosledi ih modelu. Upravo taj oblik ima polazna konfiguracija analizirana u glavi
3. Napredni RAG uvodi obradu pre pretrage (obogac¢ivanje odlomaka, prepisivanje
upita) i posle pretrage (ponovno rangiranje, sazimanje konteksta), dok modularni
RAG dopusta grananje, ponovljenu pretragu i odlu¢ivanje o tome da li je pretraga
uopste potrebna.

Svaki RAG sistem ima dva razdvojena toka izvrSavanja.

Indeksiranje. Dokumenti se ucitavaju, iz njih se izdvaja tekst, tekst se deli
na odlomke, svaki odlomak se pretvara u vektor pomocéu modela vektorizacije,
a vektori se zajedno sa metapodacima smesStaju u vektorsku bazu. Ovaj tok se

izvrSava retko, pri dodavanju ili izmeni gradiva.

Odgovaranje. Upit se normalizuje i pretvara u vektor istim modelom, prona-
laze se najblizi odlomci, oni se eventualno ponovo rangiraju, a zatim se najbolji
ugraduju u upit jezickom modelu zajedno sa uputstvom da odgovori iskljucivo iz
njih.

Nacin na koji se pronadeni odlomci spajaju sa generisanjem takode je predmet
istrazivanja: umesto prostog nadovezivanja u upit, moguée je svaki odlomak kodi-

rati zasebno i spojiti ih tek u dekoderu [13]. U ovom radu koriséen je jednostavniji,
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u praksi uobicajen pristup, sa numerisanim blokom dokaza ugradenim u upit, jer
se sve izmene namerno drze ispod sloja generisanja.

Kljuéna posledica ovakve podele jeste da greska u toku indeksiranja nije na-
doknadiva u toku odgovaranja. Odlomak koji nije usao u indeks, ili je usao bez

konteksta koji ga ¢ini pronalazljivim, za sistem ne postoji.

2.3 Leksicka pretraga

Klasi¢na pretraga informacija [24] dokument predstavlja kao vreéu reéi (engl.
bag of words) i rangira ga prema poklapanju termina iz upita. Osnovna intuicija,
formalizovana inverznom frekvencijom dokumenta [16], jeste da retki termini nose
viSe informacije od Cestih.

Standardna funkcija rangiranja u toj porodici je BM25 [29]. Za upit @ =
{q1,...,q,} 1 dokument d vrednost je

f(gi,d) (kr +1)

ldl '\’
id)+ ki [1—b+0b
Fai,d) + ky < + avgdl

BM25(d, Q) = zn:IDF(qi) : (2.1)

gde je f(g;,d) frekvencija termina ¢; u dokumentu d, |d| duzina dokumenta, avgdl
prosecna duzina dokumenta u zbirci, a k; i b parametri koji upravljaju zasi¢enjem
frekvencije termina i normalizacijom po duzini. Inverzna frekvencija dokumenta

racuna se kao

IDF(g;) = In (N —nlg) £05 1) ,

pri ¢emu je N broj dokumenata, a n(g;) broj dokumenata koji sadrze termin g;.

(2.2)

Prednost leksicke pretrage je preciznost na retkim, ta¢nim terminima: oznake
poput CSMA/CD, 802.11 ili AIMD pronalaze se pouzdano jer su i retke i doslovno
prisutne u tekstu. Nedostatak je nemoc¢ pred parafrazom, posto pitanje koje ni jed-
nom re¢ju ne ponavlja formulaciju iz gradiva dobija vrednost nula, kao i osetljivost

na morfologiju, koja je za srpski jezik narocito izrazena.

2.4 Gusta pretraga

Gusta pretraga (engl. dense retrieval) tekst predstavlja vektorom u prostoru

R™ tako da semanticki bliski tekstovi budu geometrijski bliski [17]. Reprezentacije
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se dobijaju neuronskim modelom bi-kodera: upit i dokument kodiraju se nezavisno,
pa se vektori dokumenata mogu izracunati unapred i smestiti u indeks.
Sli¢nost se meri kosinusom ugla izmedu vektora,

sim(u,v) = ol

Tl el (23)

Sto se za normalizovane vektore svodi na skalarni proizvod.

Model se trenira kontrastnim gubitkom: parovi (upit, relevantan odlomak)
privlace se, a nerelevantni odlomci odbijaju [17, 28|. Modeli porodice E5 [32, 33|
treniraju se asimetri¢no, pa ocekuju eksplicitne prefikse query: i passage:; izo-
stavljanje prefiksa merljivo smanjuje ta¢nost. Njihove viSejezi¢ne varijante grade
se nad viSejezi¢nim enkoderima tipa XLM-R [8], ¢ime se dobija i moguénost me-
dujezicke pretrage, pri ¢emu upit na jednom jeziku moze pronac¢i dokument na
drugom.

Prednost guste pretrage je otpornost na parafrazu i na morfoloske varijante;
nedostatak je sklonost da tac¢ne, retke oznake ,zamuti” u okolni kontekst, kao i
¢injenica da kvalitet potpuno zavisi od toga koliko je jezik zastupljen u podacima
za treniranje modela. Poredenje modela vektorizacije na standardnim skupovima
objedinjuje zbirka zadataka MTEB [25], ali ona srpski jezik pokriva slabo, pa se

u ovom radu izbor modela zasniva na merenju nad sopstvenim korpusom.

2.5 Hibridna pretraga i fuzija rangiranih listi

Posto leksicka i gusta grana greSe na razli¢itim mestima, prirodno je koristiti
obe i spojiti njihove rezultate. Spajanje po sirovim vrednostima je nepogodno, jer
su skale nesamerljive: BM25 daje neograni¢enu pozitivnu vrednost, a kosinusna
sli¢nost vrednost iz intervala [—1, 1]. Naknadno svodenje na zajedni¢ku skalu uvodi
osetljivost na raspodelu i na prisustvo izuzetaka.

Recipro¢na fuzija rangova (engl. reciprocal rank fusion, RRF) [9] zaobilazi pro-
blem tako $to koristi isklju¢ivo rang dokumenta u svakoj listi. Za skup rangiranih

listi R i dokument d vrednost je

RRF(d) — ZR m, (2.4)

gde je rank,(d) pozicija dokumenta d u listi r, a k konstanta priguSenja koja

umanjuje uticaj visokih pozicija u pojedinac¢noj listi. Uobi¢ajena vrednost k& = 60,
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predloZzena u originalnom radu, sprecava da jedan snazan pogodak u jednoj grani
bude nadglasan osrednjim slaganjem u drugoj. Uprkos jednostavnosti, RRF na

standardnim skupovima nadmasuje sloZenije postupke fuzije [9].

2.6 Ponovno rangiranje unakrsnim enkoderom

Bi-koder je brz jer upit i dokument kodira nezavisno, ali upravo zbog toga
ne moze da modeluje njihovu interakciju. Unakrsni enkoder (engl. cross-encoder)
prima spojen par (upit,odlomak) kao jedan ulaz i propusta ga kroz model do
jedinstvene ocene relevantnosti [26]. Time se dobija znatno tac¢nije rangiranje, po
cenu troska srazmernog broju kandidata: ocena se mora izra¢unati posebno za
svaki par, pa se model ne moZe primeniti na celu zbirku.

Standardno reSenje je kaskadna arhitektura: jeftina komponenta (gusta i/ili
leksicka pretraga) svede zbirku na nekoliko desetina kandidata, a skupa kompo-
nenta (unakrsni enkoder) precizno rangira samo njih. Postoje i meduresenja poput
modela ColBERT [18], koji zadrzava deo interakcije uz manji trosak.

Za visejezi¢ne korpuse koriste se unakrsni enkoderi trenirani na visejezi¢nim
skupovima za rangiranje, kakav je mMARCO [4]. Uobi¢ajena pretpostavka da
veé¢i model daje bolje rangiranje proverena je na korpusu koriS¢éenom u ovom radu

(odeljak 5.7).

2.7 Segmentacija dokumenata

Dokumenti se pre indeksiranja dele na odlomke (engl. chunks). Izbor veli¢ine
odlomka je kompromis. Premali odlomci gube kontekst i postaju nepronalazljivi
jer ne sadrze dovoljno signala; preveliki razblazuju vektor, meSaju vise tema u
jednu reprezentaciju i troSe prostor u upitu, a poznato je i da jezicki modeli slabije
koriste informacije koje se nalaze u sredini dugackog konteksta [21].

Najjednostavniji postupak deli tekst na blokove fiksne duzine sa preklapanjem.
Kvalitetniji postupci postuju strukturu dokumenta, odnosno naslove, pasuse i gra-
nice reCenica, i time izbegavaju da odgovor bude prese¢en na pola.

Poseban problem javlja se kod prezentacija. Pojedinacan slajd je lista nabraja-
nja Cije znacenje zavisi od naslova iznad njih; izvucen iz konteksta prezentacije, on
za pretragu praktiéno nema semantiku. ReSenje koje se u novijoj praksi pokazalo

delotvornim jeste kontekstualno obogacivanje: svakom odlomku se pre indeksira-
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nja dodaje kratak opis mesta koje zauzima u dokumentu [1]. Taj postupak koristi
i sistem opisan u ovom radu, u jeftinoj varijanti koja ne zahteva poziv jezickog
modela po odlomku (odeljak 4.4).

2.8 Metrike evaluacije pretrage

Neka je za upit ¢ poznat skup relevantnih dokumenata, a sistem vraca rangi-

ranu listu. Koriste se sledeée mere.

Odziv na k (RQk). Udeo upita kod kojih se bar jedan relevantan dokument
nalazi medu prvih k rezultata. Mera je pogodna za RAG jer je dovoljno da tacan

odlomak ude u upit modela; njegova ta¢na pozicija manje je bitna.

Srednji recipro¢ni rang (MRR). Za skup upita @,

1 Q| 1
M = — _ 2.
RR Q] ; rank;’ (2.5)

gde je rank; pozicija prvog relevantnog dokumenta za upit i. Mera nagraduje

sisteme koji tacan odgovor stavljaju na sam vrh liste.

Normalizovana kumulativna dobit sa popustom (nDCG®@k). Mera [14]

koja uzima u obzir pozicije svih relevantnih dokumenata:

k
oreli _ 1 DCGQk

pri ¢emu je rel; relevantnost dokumenta na poziciji 7, a IDCGQFk vrednost DCGQFE
za idealno rangiranje.
Evaluacija samog odgovora, a ne pretrage, zahteva drugaciji pristup, pre svega

mere vernosti odgovora izvorima i relevantnosti odgovora pitanju [11].

2.9 Agentski sistemi i upotreba alata

Jezicki model moze se koristiti i kao komponenta koja odlucuje o narednom
koraku, a ne samo kao generator teksta. UobiCajeno se govori o agentskom sistemu

kada model, pored generisanja teksta, ima i sledece:
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Skup radnji. Modelu se daju funkcije sa opisanim potpisima, takozvani alati
(engl. tools), koje deluju na spoljasnji svet: pretrazuju bazu, preuzimaju stra-
nicu, upisuju zapis [30]. Model bira koju ¢e pozvati i sa kojim argumentima,

a rezultat poziva vraca se u kontekst.

Odlucivanje o toku. Naredni korak nije unapred odreden programom, nego za-
visi od stanja i od ishoda prethodnih poziva. Pristup ReAct [34] formalizuje

to naizmeni¢nim smenjivanjem rasudivanja i akcije.

Stanje. Sistem pamti kontekst razgovora i eventualne odluke korisnika izmedu

poziva.

Razlika u odnosu na tradicionalni konverzacioni sistem je sustinska: takav si-
stem preslikava poruku u odgovor, dok agentski sistem preslikava poruku u niz
radngi ¢iji je odgovor tek zavrsni ishod. Time postaje moguée pokriti raznorodne
zahteve, od pitanja iz gradiva i generisanja kviza do ocene odgovora i pregleda
lekcija, jednim interfejsom umesto zasebnim ekranom po funkciji.

Za implementaciju takvih tokova koriste se biblioteke koje sistem predstavljaju
kao graf stanja: ¢vorovi su koraci obrade, grane su prelazi, a stanje se prosleduje
kroz graf i uvec¢ava. Takav model izvrSsavanja koristi biblioteka LangGraph [19],

na kojoj pociva i sistem opisan u ovom radu.

Kada je agentski pristup opravdan

Agentski pristup nosi i cenu. Svaki sloj odlu¢ivanja iznad korisne radnje unosi
mogucnost da sistem pogresi u izboru alata i time nikada ne dode do onoga sto je
korisniku zaista trebalo; svaki dodatni korak poveéava vreme odziva i broj poziva
modela, dakle i trosak. Otuda i pravilo da se agentska arhitektura bira tek kada je
zadatak zaista otvoren i tesko opisiv unapred, dok se u ostalim slucajevima ostaje
na jednostavnijem toku sa unapred odredenim koracima.

U glavi 4 pokazuje se da je najceséi zahtev, pitanje iz gradiva, namerno izuzet iz
odluc¢ivanja i tretiran kao podrazumevani slucaj, dok agentski sloj ostaje zaduzen

za ono Sto zaista jeste izbor izmedu raznorodnih radnji.

Agentski sistemi u obrazovanju

Primena jezickih modela u obrazovanju najce$ée se javlja u obliku asistenta

nad nastavnim materijalima, sa naglaskom na utemeljenosti odgovora. Prelazak sa

10
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konverzacionog na agentski oblik donosi dve stvari koje su u obrazovnom kontekstu
bitne.

Prvo, isti utemeljeni sloj pretrage moze da posluzi veéem broju alata: odgovor
na pitanje i provera znanja crpe iz istog indeksa, pa poboljSanje pretrage isto-
vremeno popravlja obe funkcije. Ta pojava, da kvalitet pretrage odreduje kvalitet
celog agentskog sistema, neposredno je merena u glavi 5.

Drugo, sistem dobija rezZime: ono Sto student otkuca ne mora uvek znagciti isto.
Dok je kviz otvoren, slobodan tekst je odgovor koji treba oceniti, a ne novo pitanje;
kada je izabrana jedna lekcija, pretraga se drzi nje. Bez stanja koje agentski sloj

odrzava, svaka takva razlika morala bi da bude zaseban ekran ili zasebna komanda.

2.10 Specifiénosti obrade srpskog jezika

Dvopismenost

Srpski jezik standardno koristi dva pisma. Svakom éirilickom slovu odgovara
tacno jedan latinic¢ki zapis, pri ¢emu se tri slova zapisuju kao digrafi (lj, nj, d2),
pa je preslovljavanje ¢irilice u latinicu jednozna¢no. Obrnut smer to nije: latinicka
niska nj u reci ,nakovanj”’ odgovara jednom ¢irilickom slovu, a u reci ,jinjekcija”
dvama. Ta asimetrija je za sistem pretrage od prakti¢ne vaznosti i njome se bavi

odeljak 4.3.

Morfologija

Srpski je flektivan jezik sa sedam padeza, tri roda i bogatom glagolskom pro-
menom. Jedna leksema ima veliki broj pojavnih oblika, pa leksicka pretraga bez
normalizacije promasuje. Klasi¢no reSenje je stemovanje ili lematizacija, koji za
srpski postoje, ali zahtevaju dodatne resurse; u ovom radu leksicka grana je na-
merno ostavljena bez lematizacije, jer njen zadatak nije pokrivanje parafraze, sto

radi gusta grana, nego tacno poklapanje stru¢nih oznaka.

Dijakritici
Slova ¢, ¢, Z, § i d u neformalnoj upotrebi sistematski se pisu bez dijakritika.

Za leksicku granu to znaci da se poredenje mora vrsiti nad oblikom iz kog su

dijakritici uklonjeni, pa ,,Senonov” i ,II1leronos” daju isti token.

11
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Status jezika sa ograni¢enim resursima

Srpski jezik ima znatno manje anotiranih resursa od engleskog [22, 3]. Postoje
namenski predtrenirani modeli za grupu juznoslovenskih jezika [23], ali oni nisu
trenirani kao modeli vektorizacije za pretragu. U praksi se stoga pribegava velikim
vigejezi¢nim modelima [8, 33, 6], kod kojih kvalitet za srpski jezik nije unapred
poznat i mora se izmeriti nad konkretnim korpusom. Otuda i teziste koje merenje

ima u ovom radu.

12



Glava 3
Analiza problema

Neposredna primena postupka opisanog u odeljku 2.2 daje funkcionalan sistem:
materijali se indeksiraju, na svako pitanje vrac¢aju se odlomci i od njih se sastavlja
odgovor. Upravo je ta prividna ispravnost i najve¢a opasnost, jer takav sistem uvek
vraca neki rezultat, pa ¢injenica da je pretraga blizu slu¢ajne ostaje nevidljiva sve
dok se ne izmeri.

Ova glava opisuje korpus nad kojim je sistem meren, metodologki okvir me-
renja i Cetiri uzroka slabog kvaliteta pretrage: jednojezi¢ni model vektorizacije,
gubitak teksta pri segmentaciji, duplirane zapise u vektorskoj bazi i procenu pi-
sma u trenutku upita. Prva tri potvrdena su zasebnim testom, dok cetvrti sledi
iz same konstrukcije postupka. Nijedan se ne nalazi u sloju generisanja odgovora.
Konfiguracija koja te uzroke sadrzi oznac¢ava se u nastavku kao polazna. Od nje
potice i polazni red tabele napretka u glavi 5, s tim Sto se tamo, radi razdvajanja

doprinosa, menja jedna po jedna komponenta.

3.1 Opis koriséenog korpusa

Broj kurseva sa kojima sistem radi nije ograni¢en niti zapisan u programu, jer
je kurs direktorijum sa materijalima, kako je opisano u odeljku 4.7. Za razvoj i
merenje bilo je, medutim, potrebno izabrati konkretan korpus, pa su sva merenja u
ovom radu izvedena nad materijalima dva kursa Matematickog fakulteta. Njihova
svojstva Cine sadrzaj merne postavke, a ne granicu sistema, i navedena su u tabeli
3.1. Podaci su preuzeti iz izveStaja koji se automatski generiSe pri svakoj izgradnji
indeksa.

Za projektovanje sistema presudna su dva svojstva korpusa.

13
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Tabela 3.1: Izmerene karakteristike indeksiranog korpusa

Svojstvo Vrednost
Broj kurseva 2
Broj datoteka 60
Broj strana 1774
Broj indeksiranih odlomaka 863
Broj izdvojenih znakova 740.086
Prose¢no znakova po strani 417
Strane bez teksta (samo slika) 75
Datoteke bez ijednog odlomka 0

Prvo, korpus objedinjuje dva vrlo razli¢ita oblika dokumenta. Prezentacije sa
predavanja imaju oko 260 znakova po strani, dok skripte imaju oko 1300 znakova
po strani. Razlika od oko pet puta glavni je razlog zbog kog jedinstvena strategija
segmentacije nije prihvatljiva (odeljak 4.4). Pri tome je prosecan slajd, sa svojih
oko 260 znakova, sam po sebi lista nabrajanja bez konteksta: naslov slajda nosi
najveéi deo semantike strane, a u ravnom tekstu koji vra¢a uobic¢ajena ekstrakcija
ne razlikuje se od ostalih stavki.

Drugo, pismo u korpusu nije ujednac¢eno. Materijali su pretezno éirilicéni, deo je
latini¢ni, a nekoliko prezentacija je u celosti na engleskom jeziku. Studenti pitanja
postavljaju u oba pisma, ¢esto bez dijakritika. Time se problem dvopismenosti,
opisan u odeljku 2.10, javlja i na strani dokumenata i na strani upita.

Posebno mesto zauzimaju zvani¢ni spiskovi ispitnih pitanja, koje objavljuju
oba kursa i koji uz svako pitanje navode gradivo iz kog se odgovor priprema,
bilo prezentaciju sa opsegom slajdova, bilo odgovarajucu sekciju udzbenika. Oni
su osnova za merenje kvaliteta pretrage (odeljak 5.3), pri ¢emu je jedan od njih

ujedno i indeksiran kao materijal svog kursa.

3.2 Metodoloski okvir

Dijagnoza je vodena jednim pravilom: uzrok se ne pretpostavlja, nego meri,
gde god je merenje mogucée. Za svaki sumnjivi deo sistema formulisan je najmanji
mogudi test koji njegovu ispravnost potvrduje ili obara, nezavisno od ostatka si-
stema. Razlog je praktican: u lancu od Sest komponenti, u kome svaka moze biti
uzrok, izmene bez prethodnog merenja nisu proverljive, a pojedina¢ni doprinos

svake izmene ne moze se razdvojiti.

14



GLAVA 3. ANALIZA PROBLEMA

Naredni odeljci prikazuju nalaze grupisane prema sloju u kome se nalaze.

3.3 Reprezentacija teksta u vektorskom

prostoru

U polaznoj konfiguraciji koristi se model vektorizacije treniran na engleskom
jeziku (all-MinilM-L6-v2), Sto je uobicajen izbor kada jezik korpusa nije uzet u
obzir. Da bi se ispitalo koliko takav model predstavlja srpski jezik, izrac¢unata je
prosecna kosinusna sli¢nost izmedu parova nepovezanih recenica, posebno za skup
recenica na engleskom jeziku i za skup recenica na srpskoj ¢irilici. Kod modela
koji jezik smisleno predstavlja, nepovezane recenice treba da budu medusobno

udaljene.

Tabela 3.2: Kosinusna sli¢nost nepovezanih recenica pod jednojezi¢nim modelom

Skup recenica Prosek Minimum Maksimum

Engleski jezik 0,110 —0,011 0,407
Srpska ¢irilica 0,755 0,658 0,826

Rezultat u tabeli 3.2 pokazuje da model srpsku ¢irilicu smesta u degenerisan
deo vektorskog prostora. Za normalizovane vektore, prostor u kome sve nepovezane
recenice stoje na slicnosti od 0,755 znaci da se ceo korpus skupio u uzak konus,
unutar kog rangiranje nema na ¢emu da radi: razlike u sli¢nosti izmedu tac¢nog i

netacnog odlomka postaju manje od Suma.

3.4 Defekti u pripremi podataka

Uz reprezentaciju teksta, ispitan je i put kojim materijal dolazi do indeksa. To-
kom razvoja su merenjem uocena dva problema u polaznoj konfiguraciji, od kojih
se nijedan ne ispoljava kao otkaz sistema, pa nijedan nije vidljiv bez namenskog

merenja.

Gubitak teksta pri segmentaciji. Ako granica prethodnog odlomka zadrzi
kraj recenice, a granica sledeceg zbog ciljane duzine odbaci njen pocetak, ta re-
¢enica ne ude ni u jedan od odlomaka. Merenje nad kontrolisanim ulazom od

numerisanih recenica potvrduje da se to zaista desava: otprilike jedna recCenica
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po granici odlomka izostaje iz indeksa. Ovo je vazno zato Sto ostaje neprimece-
no u uobicajenoj upotrebi: indeksiranje prijavljuje uspeh, broj odlomaka i strana
odgovara ocekivanom, a deo sadrzaja je ipak nedostupan za pretragu, jer se ta

statistika meri po odlomku, a ne po recenici.

Duplirani zapisi u vektorskoj bazi. Postupak ponovne izgradnje indeksa
brise samo zapise vezane za kurs koji se obnavlja, pa zapisi bez ispravnog identifi-
katora prezivljavaju svaku reindeksaciju. Provera stanja baze pokazala je da takvi
zapisi ¢ine oko sedminu indeksa. Efekat nije samo zauzimanje prostora: oni trose
mesta u listi od k najboljih rezultata, i to upravo za odlomke koji su ve¢ prisutni,

¢ime smanjuju raznovrsnost dokaza prosledenih modelu.

3.5 Rukovanje pismom u trenutku upita

Neuskladenost pisma izmedu upita i dokumenta moze se pokusati resiti i u tre-
nutku upita: za svako pitanje generiSe se nekoliko preslovljenih varijanti, izvrsava
se zaseban upit po varijanti, a rezultati se spajaju redosledom varijanti, a ne po
udaljenosti, i zatim skra¢uju na prvih k.

Takav postupak uvodi novu gresku. Slabija varijanta upita moze da istisne sve
tacne pogotke, posto se rezultati bolje varijante nalaze iza nje i bivaju odseceni.
Rec¢ je o opstoj pojavi u kojoj se nedostatak u jednom sloju nastoji nadomestiti
procenom u sloju iznad, umesto da se ukloni uzrok. Resenje predlozeno u odeljku

4.3 uklanja potrebu za tim slojem u celini.
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Glava 4

Arhitektura i implementacija

resenja

Ova glava opisuje sistem onakav kakav je isporucen. Izlaganje pocinje pregle-
dom arhitekture i agentskim slojem, koji odlucuje koja ée se radnja izvrsiti, a zatim
prati put podataka kroz alat koji nosi najveéi deo posla: odgovaranje iz gradiva.
Preostali alati i korisnicki interfejs opisani su na kraju glave. Uz svaku odluku
navodi se i njeno obrazlozenje, jer su gotovo sve donete kao odgovor na neki od
nalaza iz glave 3.

Opisano je samo ono $to sistem zaista radi. Nekoliko prvobitno zamisljenih
funkcija nije realizovano i o njima se ovde ne govori kao o postojeéim; razlozi i

posledice te odluke izloZeni su u odeljku 6.1.

4.1 Pregled arhitekture

Sistem je implementiran u programskom jeziku Python i organizovan u pet
slojeva prikazanih na slici 4.1.

Organizacija izvornog koda prati istu podelu, sa jasno odvojenim celinama za
jezgro pretrage, za alate koje agent poziva, za graf stanja agenta, za korisnicke

interfejse i za programe kojima se indeks gradi i kvalitet pretrage meri.

4.2 Agentski sloj i skup alata

Agentski sloj implementiran je pomo¢u biblioteke LangGraph [19] kao graf sta-

nja sa dva ¢vora, od kojih jedan poziva model a drugi izvrSava alat, i sa uslovnom
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Telegram bot Terminalski interfejs

\/

Agentski sloj (LangGraph): stanje razgovora, izbor alata

Y

kviz i
ocenjivanje

odgovor iz
gradiva

pregled
gradiva

Y.

RAG jezgro: ekstrakcija, segmentacija, vektorizacija, hibridna pretraga

/\

vektorska baza izvorni materijali
(odlomci i vektori) (PDF, tekst)

Slika 4.1: Slojevi sistema i tok podataka medu njima

granom izmedu njih. Stanje razgovora nosi listu poruka, identifikator korisnika,
aktivni kurs, opcionu aktivnu lekciju i eventualni otvoreni kviz; grana vodi ka
izvrsavanju alata kada je alat izabran, a inace zavrsava tok.

Bitno je da to stanje zivi u grafu, a ne u pojedina¢nom interfejsu. Sve $to menja
tumacenje naredne poruke, poput izbora kursa, izbora lekcije ili otvorenog kviza,
nalazi se na jednom mestu, pa se terminal i Telegram ponasaju identi¢no. Da je
taj kontekst smesSten u pojedina¢ni interfejs, ista poruka bi u dva interfejsa bila
razli¢ito protumacena, sa posledicama opisanim u odeljku 4.8.

Skup alata je ono Sto ovaj sistem ¢ini agentskim u smislu iz odeljka 2.9: model
ne generise samo tekst, nego bira koja ¢e se radnja izvrsiti nad kojim izvorom

podataka. Raspolozivi alati navedeni su u tabeli 4.1.

Obim odlucd¢ivanja prepustenog modelu

Model interakcije pociva na jednom pravilu: slobodan tekst uvek znaci zahtev
za odgovorom iz gradiva. Re¢ je o najces¢éem zahtevu i jedinom C¢iji je kvalitet
merljivo potvrden, pa se ispred njega ne postavlja nikakva klasifikacija namere;
sve ostalo je izri¢ita komanda ili dugme. ObrazlozZenje je isto kao kod uklanjanja
klju¢nih reé¢i za kurs (odeljak 4.7): ruéno odrzavana lista fraza za prepoznavanje

namere dugoroc¢no je neodrziva. Razlika je u tome $to se ovde problem ne resava
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Tabela 4.1: Alati dostupni agentskom sloju

Alat Uloga

Odgovaranje iz gradiva odgovor sastavljen iz pronadenih odlomaka, sa ci-
tatima; podrazumevana radnja

Generisanje kviza pitanja za proveru znanja, izvedena iz pronadenog
gradiva

Ocenjivanje odgovora ocena studentovog odgovora prema gradivu, u tri
stepena

Pregled gradiva spisak kurseva, lekcija i tema, izveden iz indeksa

Sire objasnjenje objasnjenje iz opsSteg znanja modela, odvojeno i
bez citata

boljom pretragom, nego prenoSenjem izbora na korisnika, kome je namera ionako
poznata.

Iz istog razloga opseg pretrage nije skriven. Aktivni kurs i, opciono, aktivna
lekcija prikazuju se u zaglavlju svakog odgovora, jer se odgovor ne moze ispravno
protumaciti bez informacije o tome nad ¢im je trazen. Unutar izabrane lekcije
sistem, kada odgovora nema, to izri¢ito saopsStava umesto da tiho pretrazi ostatak
gradiva, jer bi u suprotnom izbor lekcije bio bez znacenja.

Ukupno uzev, modelu je prepusten izbor alata samo kada zahtev nije izricita
komanda, izbor kursa izveden je iz rezultata pretrage a ne iz zakljucivanja modela
(odeljak 4.7), a najces¢i zahtev zaobilazi klasifikaciju namere u celini. Ta uzdrza-
nost je namerna: svaki sloj odluc¢ivanja iznad pretrage unosi moguénost da sistem
pogresi u izboru alata i time nikada ne dode do gradiva, a upravo je ta klasa gresa-
ka bila jedan od nalaza iz glave 3. Agentski pristup je ovde sredstvo za pokrivanje

raznorodnih zahteva jednim interfejsom, a ne cilj po sebi.

4.3 Normalizacija pisma

Ovo je najvaznija pojedina¢na odluka u sistemu i ona iz koje slede mnoge
druge.
Kao $to je navedeno u odeljku 2.10, preslovljavanje ¢irilice u latinicu je jedno-

zna¢no, dok obrnut smer nije. Odatle sledi pravilo:

Sav tekst se preslovljava (engl. transliteration) wu latinicu pre vektori-

zacije i indeksiranja, a originalni tekst se cuva za prikaz.
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Posledice ovog pravila su:

e Reprezentacija upita i reprezentacija dokumenta uvek se poklapaju, bez ob-
zira na to kojim je pismom pitanje postavljeno i kojim je pismom gradivo

napisano.

e Ceo sloj nagadanja u trenutku upita, opisan u odeljku 3.5, uklonjen je u
celini, a ne ublazen. Ne postoji viSe nijedna varijanta upita, nijedno spajanje

listi i nijedan redosled varijanti koji bi mogao da bude pogresan.

e Obrnut smer (latinica u ¢irilicu) koristi se isklju¢ivo za prikaz poruka inter-

fejsa, gde je dvosmislenost bezopasna.
Razlikuju se tri normalizovana oblika teksta, po jedan za svaku upotrebu:

Oblik za vektorizaciju preslovljava tekst u latinicu i sazima praznine, ali zadr-
zava veli¢inu slova i dijakritike, dakle upravo oblik na kome su visejezi¢ni

modeli vektorizacije trenirani.

Oblik za leksicku pretragu dodatno prevodi u mala slova i uklanja dijakritike,
¢ime se ,Sta je Senonov kapacitet” i ,I1Ita je Illenornor kamamurer” svode na

identi¢an niz tokena.

Tokenizacija za leksicku pretragu cuva strucne oznake celovitim, pa su
csma/cd i 802.11 po jedan token, a ne tri, jer bi deljenje na kosoj crti i tacki

upravo najprepoznatljivije termine razbilo u beznacajne delove.

Nekoliko detalja lako se previdi, a svaki od njih daje vidljivo pogresno ponasa-

nje:

e Digrafi prate veli¢inu slova okoline. Cirilicko Fb u reéi koja pocinje
velikim slovom daje Nj, a u reci pisanoj verzalom daje NJ. Implementacija

zato gleda naredni znak, a kada je on nealfabetski i prethodni.

e Nazivi datoteka se nikada ne preslovljavaju. Citat koji upucuje na

datoteku pod preslovljenim imenom student ne moze da pronade na disku.

e Poruke interfejsa piSu se sa punim dijakriticima. PoSto se za pri-
kaz c¢irilicom koriste iste niske, oblik ,,Pokusaj” preslovio bi se u pogresno

,Ilokycaj” umesto u ,Jlokyrmraj”.
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4.4 Priprema i indeksiranje materijala

Sloj koji materijal prevodi u pretraziv oblik opisuje se ovde onoliko koliko je
potrebno da bi merenja iz glave 5 bila razumljiva i ponovljiva; njegova mehanika

je pretezno inzenjerske prirode.

Ekstrakcija svesna strukture. Tekst se izdvaja bibliotekom koja uz sadrzaj
daje i metrike fonta [2], §to omogucéava da se naslov slajda prepozna i satuva
odvojeno od tela strane. Naslovom se smatra linija sa najveé¢im fontom pri vrhu
strane, pri ¢emu se veli¢ina tela teksta odreduje kao ona koja pokriva najvise
znakova, a ne kao medijana po poziciji linije; kod slajda sa svega dve linije medijana
bi pala na sam naslov. Linije koje se ponavljaju na najmanje 40 % strana uklanjaju
se kao tekuca zaglavlja, uz ogranicenje na kratke linije, jer se duze ponovljene
linije po pravilu javljaju kao sadrzaj prenet kroz nekoliko uzastopnih slajdova.
Strane bez citljivog teksta prijavljuju se u izvestaju o indeksiranju umesto da
budu pre¢utno preskocene, ¢ime se razdvaja slucaj u kome gradivo nije pronadeno

od slucaja u kome ono nije ni uslo u indeks.

Segmentacija prema obliku dokumenta. Posto se prezentacije i skripte ra-
zlikuju po gustini teksta oko pet puta (odeljak 3.1), tip dokumenta se odreduje
automatski, prema prosecnom broju znakova po strani, i za svaki se primenjuje

druga strategija (tabela 4.2).

Tabela 4.2: Strategije segmentacije po tipu dokumenta

Tip dokumenta Merena gustina Strategija
Prezentacije oko 260 znakova po grupisanje uzastopnih slajdo-
strani va do 1200 znakova, prekla-
panje jedan slajd
Skripte i proza oko 1300 znakova po deljenje po naslovima i pasu-
strani sima, oko 1000 znakova, pre-
klapanje oko 150 znakova
Spiskovi pitanja  kratke, samostalne postupak kao za prezentacije,
stavke jer svaka stavka nosi zaseban
smisao

Preklapanje je pri tome definisano kao klizni prozor preko celih jedinica, re-

¢enica kod proze i slajdova kod prezentacija, a nikada kao secenje niske; time je
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otklonjen gubitak teksta opisan u odeljku 3.4. Invarijanta da se svaka recenica
ulaza javlja bar u jednom odlomku zapisana je kao izvrsni test, ¢ime je povratak
te klase greske onemogucéen. Identifikator odlomka ra¢una se kao kriptografski oti-
sak trojke koju ¢ine kurs, izvorna datoteka i sam tekst odlomka, pa je ponovno
indeksiranje idempotentno, a udvajanje zapisa iz iste datoteke postaje nemoguce.
Isti sadrzaj priloZzen u dva formata otisak pri tome ne prepoznaje kao jedan, jer se

datoteke razlikuju.

Kontekstno zaglavlje odlomka

Svakom odlomku dodaje se, pre vektorizacije, kratko zaglavlje koje imenuje
kurs, prezentaciju i sekciju, dakle naslov slajda izdvojen pri ekstrakciji, zajedno sa
opsegom strana. Zaglavlje postaje deo teksta koji se vektorizuje i koji vidi leksicka
grana pretrage.

Postupak je u duhu kontekstualnog obogacivanja [1], ali u varijanti koja ne
zahteva poziv jezickog modela po odlomku, pa je njegova cena zanemarljiva. Efekat
je, medutim, znatan: zaglavlje objema granama pretrage daje sadrzaj na koji mogu
da se poklope i vraca kontekst izgubljen time Sto je slajd sam po sebi gola lista
nabrajanja. Pitanje o nekoj temi ¢esto nema nijednu re¢ zajednicku sa telom slajda,

ali ima dve ili tri sa njegovim zaglavljem.

Vektorizacija i skladistenje. Kao model vektorizacije koristi se viSejezi¢ni
model intfloat/multilingual-e5-large [33], ¢ime se otklanja uzrok opisan u
odeljku 3.3. Model se izvrSava lokalno, pa materijal ne napusta racunar u fazi
indeksiranja, i poziva se sa prefiksima query: odnosno passage:, koje porodica
E5 ocekuje, uz normalizaciju vektora kojom se kosinusna sli¢nost svodi na skalarni
proizvod. Vektori i metapodaci smestaju se u vektorsku bazu [7], a uz svaki od-
lomak c¢uvaju se identifikator kursa, naziv datoteke, opseg strana, naslov sekcije i
tip dokumenta, dakle svi podaci potrebni za citat i za kasnije izvodenje strukture

kursa.

4.5 Hibridna pretraga

Tok obrade jednog upita prikazan je na slici 4.2.
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upit studenta

Y

normalizacija
pisma

N

gusta grana leksicka grana
eb-large BM25
40 kandidata 40 kandidata

NS

RRF fuzija
k = 60
¥
ponovno

rangiranje
unakrsnim
enkoderom
(20 kandidata)
A
6 najboljih
odlomaka

Slika 4.2: Tok obrade upita kroz hibridnu pretragu

Gusta grana. Upit se normalizuje i vektorizuje istim modelom kao i odlomci,
pa se iz vektorske baze uzima 40 najblizih kandidata. Pretraga se moze ograniciti

na kurs ili na skup datoteka jedne lekcije, preko filtera nad metapodacima.

Leksicka grana. Nad normalizovanim tekstom svih odlomaka gradi se BM25
indeks (implementacija rank_bm25), iz kog se takode uzima 40 kandidata. Indeks

se gradi jednom i ponovo koristi dok se broj odlomaka u bazi ne promeni.

Fuzija. Kandidati se spajaju po formuli (2.4) sa k = 60. Time se izbegava pore-

denje nesamerljivih skala.

Ponovno rangiranje. Prvih 20 spojenih kandidata prosleduje se unakrsnom
enkoderu cross-encoder/mmarco-mMiniLMv2-L12-H384-v1, treniranom nad viSe-
jezi¢nim skupom mMARCO [4]. Kona¢ni rezultat ¢ini Sest najbolje rangiranih
odlomaka. Ukupno vreme obrade upita iznosi oko dve sekunde na procesoru bez

grafickog ubrzanja.
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Doprinos svake grane meren je zasebno (odeljak 5.7). Gusta grana hvata pa-
rafraze i morfoloske varijante, a nacelno i veze izmedu jezika, dok leksicka hvata
tac¢ne stru¢ne oznake koje vektorizacija zamucuje. Ako neka komponenta nije do-
stupna, na primer ako biblioteka za ponovno rangiranje nije instalirana, sistem se

stepenasto degradira na fuziju bez ponovnog rangiranja umesto da otkaze.

4.6 Utemeljeno generisanje odgovora

Sest pronadenih odlomaka pretvara se u numerisan blok dokaza, u kome svaki
odlomak nosi svoj citat: naziv datoteke, oznaku slajda ili strane i naslov sekcije.

Uz taj blok modelu se prosleduje uputstvo koje mu nalaze sledece:

e da odgovara iskljucivo na osnovu prilozenih izvoda i da ne dodaje ni ono $to

zna, ako toga u izvodima nema;
e da iza svake tvrdnje navede redni broj izvoda iz kog ona potice;
e da, kada izvodi ne sadrze odgovor, ispiSe ugovorenu nisku umesto odgovora;

e da odgovori pismom kojim je student pisao i da ne meSa pisma unutar istog

odgovora, ve¢ da izvode po potrebi prepiSe u pismo odgovora;

e da strucne termine i skrac¢enice zadrzi onako kako su zapisani u gradivu.

Pismo odgovora odreduje se brojanjem slova u pitanju, a ne prisustvom bilo
kog ¢irilickog znaka. Latini¢ne skrac¢enice (DNS, TCP/IP, HTTP) ¢este su unutar

¢irilicke reCenice, pa bi prostija provera pogresno protumacila pitanje.

Dva sloja odbijanja. Sistem odbija da odgovori na dva nezavisna nacina:

1. Prag na oceni ponovnog rangiranja. Ako najbolji odlomak ima ocenu

ispod praga, odgovor se uopste ne generise.

2. Ugovorena niska iz odgovora modela. Model je uputstvom obavezan da
ispiSe unapred dogovorenu nisku kada prilozeni izvodi ne pokrivaju pitanje.

Ta niska se presrece i zamenjuje porukom studentu.
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Tabela 4.3: PodeSavanje praga odbijanja prema oceni ponovnog rangiranja

Vrsta pitanja Najmanja ocena Najveca ocena
Pitanja iz gradiva —0,36 +7,36
Pitanja van gradiva —6,79 -3,30

Izabrani prag: —3,0

Prag nije pretpostavljen, nego kalibrisan merenjem prikazanim u tabeli 4.3.
Izmereni su opsezi ocena za pitanja koja jesu i koja nisu iz gradiva, a prag je
postavljen unutar procepa koji se na tom uzorku pokazao.

Skala ocene specificna je za konkretan model ponovnog rangiranja, pa se prag
mora ponovo kalibrisati pri svakoj njegovoj zameni; podrazumevana vrednost i
ostali podesivi parametri navedeni su u tabeli 5.1. Uzorak pitanja van gradiva na
kome je prag kalibrisan pokazao se, medutim, suvise lakim, pa procep iz tabele 4.3
ne vazi za teme bliske gradivu; granice te kalibracije razmatraju se u odeljku 5.11.
Kako izgleda odgovor sastavljen po ovim pravilima, kao i kako izgleda odbijanje,

prikazano je u odeljku 4.10.

Zasto se odgovor ne proverava dodatnim pozivom modela. Naizgled pri-
rodno pojacanje utemeljenosti bilo bi da se posle generisanja odgovora model pozo-
ve joS jednom, kako bi odgovor proverio. Takva provera, medutim, poredi odgovor
sa izlazom istog modela nad istim ulazom, dakle sa samim sobom, pa ne donosi
nikakvu novu informaciju, a udvostrucava cenu i vreme odziva. Oba opisana sloja
odbijanja izbegavaju taj problem time Sto se oslanjaju na signal spolja: prag se
racuna iz vrednosti koju daje unakrsni enkoder, a ne jezicki model, dok ugovo-
rena niska proizlazi iz poredenja pitanja sa priloZenim izvodima, a ne iz ocene

sopstvenog odgovora.

Opste znanje modela: odvojeno, na zahtev, bez citata

Sistem moze da odgovori i iz opsteg znanja jezickog modela, ali pod tri ogra-

nicenja:

1. Stize kao zasebna poruka, sa vidljivim upozorenjem, i nikada se ne spaja

sa utemeljenim odgovorom;
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2. Nikada ne nosi citate, jer citat u ovom sistemu znaci ,ovo piSe u tvom

: .
gradivu”;

3. Nikada se ne koristi pri proveri znanja, jer bi student vezbao gradivo

koje se od njega ne trazi.

U osnovi tog pravila stoji neslaganje opsega. Student se ispituje po definicijama
svog kursa, pa objasnjenje koje je tacno uopsteno moze biti pogresno za ispit, zbog
druge notacije, drugog naglaska ili tema koje kurs namerno izostavlja. Iz istog
razloga ocenjivanje odgovora na kviz izri¢ito upucuje na gradivo kao merodavan

iZvor.

Granica sistema nije ,,Sta model zna”, nego ,Sta se od studenta trazi na
wspitu”. Utemeljenost tu $titi © od tacnih odgovora koji se na ispitu ne

traze.

4.7 Kurs kao podatak i usmeravanje pretrage

Uobicajen nacin da se pretraga usmeri na odgovaraju¢i kurs jeste poredenje
pitanja sa ru¢no odrzavanom listom klju¢nih rec¢i po kursu. Taj pristup ima dva ne-
dostatka: lista se mora dopunjavati za svaki novi kurs, a nazivi konkretnih kurseva
ulaze u izvorni kod.

Sistem zato kurs prepoznaje samo kada ga student izri¢ito imenuje, a inace ga
izvodi iz rezultata pretrage, bez ikakve liste klju¢nih rec¢i. Osnov za tu odluku je
merenje prikazano u odeljku 5.8.

Posledica po arhitekturu je da je kurs prosto direktorijum sa materijali-
ma. Nijedan kurs se ne pominje u izvornom kodu. Uz materijale se moze priloziti
kratak opis kursa, sa identifikatorom, punim imenom, jednim redom opisa i even-
tualnim alternativnim nazivima po kojima ga student moze imenovati, ali ni to
nije obavezno: bez njega se identifikator i naziv izvode iz naziva direktorijuma.

Struktura kursa, odnosno koje lekcije postoje i koje teme pokrivaju, ¢ita se iz
metapodataka indeksa, odnosno iz naslova slajdova izdvojenih pri ekstrakciji, pa
je i pregled gradiva izveden iz podataka umesto da bude ru¢no zapisan. Dodavanje
kursa se time svodi na kopiranje materijala i pokretanje indeksiranja.

Isti princip primenjen je i na imenovanje lekcija. Redni broj iz naziva datoteke

upotrebljiv je samo kada kurs numerise predavanja jedinstveno; kada su materijali
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sastavljeni iz viSe odvojenih serija, svaka sa sopstvenom numeracijom, grupisanje
po tom broju spaja nepovezano gradivo. Posto se iz naziva datoteka struktura
predavanja ne moze pouzdano rekonstruisati, ona se ni ne pretpostavlja, nego se
lekcije prikazuju kao numerisan spisak. Ono $to se iz naziva moze pouzdano pro-
Citati jeste poreklo materijala, izrazeno kratkom oznakom izvora na kraju naziva;
ona se prepoznaje automatski i uklanja iz prikaza, a vra¢a samo kada bi bez nje

dva naslova bila identi¢na.

Metapodaci izvedeni i1z naziva datoteka pouzdani su tacno onoliko koliko
je konvencija itmenovanja dosledna, pa sistem koristi samo onaj njthov

deo za koji je doslednost potvrdena.

4.8 Kviz i provera znanja

Generisanje kviza koristi isti sloj pretrage kao i odgovaranje. Za zadatu temu
pronalazi se max(n, k) odlomaka, gde je n trazeni broj pitanja, a k uobi¢ajeni broj
odlomaka za odgovor; od njih se gradi isti numerisan blok dokaza. Model dobija
uputstvo da sastavi ta¢no n pitanja odgovorivih iskljucivo iz priloZenih izvoda, da
uz svako pitanje navede broj izvoda i da ne navodi odgovore.

Tema se pretrazuje onako kako ju je student napisao. Obogaéivanje upita fra-
zama poput ,pitanja za vezbu” pre pretrage pomera upit od gradiva ka opStim

formulacijama i vraca slabije odlomke, pa se ne primenjuje.

Kviz kao objekat, a ne kao tekst. Pitanja i njihovi odgovori generisu se u
jednom prolazu i ¢uvaju zajedno, kao jedinstven objekat. Alternativa, u kojoj bi
se sacuvao samo tekst pitanja a odgovor naknadno ponovo izveo iz teme, delu-
je jednostavnije, ali daje odgovor na neko pitanje o toj temi, ne nuzno na ono
koje je studentu postavljeno. Cuvanjem para pitanje-odgovor to odstupanje je
onemoguceno po konstrukeiji.

Odgovori se prikazuju tek na izri¢it zahtev studenta.

Otvoren kviz kao rezim rada. Otvoren kviz ¢uva se u stanju grafa i time
menja podrazumevano tumacenje slobodnog teksta: dok je kviz otvoren, ono Sto
student otkuca jeste odgovor koji treba oceniti, a ne novo pitanje koje treba potra-

Ziti u gradivu.
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Ovo je jedini izuzetak od pravila iz odeljka 4.2 da slobodan tekst uvek znaci
pitanje iz gradiva, i on je nuzan: bez njega bi pokusaj odgovora na prvo pitanje
kviza bio protumacen kao novo pitanje, pa bi student umesto ocene dobio resenje
potrazeno u gradivu. Posto stanje zivi u grafu, oba interfejsa ponasaju se pri tome

identi¢no.

Ocenjivanje. Ocenjivanje dobija i konkretno pitanje i sa¢uvani tacan odgovor,
pa ocenu daje u tri stepena, kao ta¢no, delimi¢no tacno ili netacno, pra¢enu obra-
zlozenjem i ta¢nim odgovorom prema gradivu. Uputstvo pri tome kao merodavan
izvor izri¢ito navodi gradivo kursa, iz razloga opisanog u odeljku 4.6.

Ocena se vezuje za pojedinacno pitanje, i to nije formalnost. Kada bi se po-
redenje vrsilo sa temom, potpuno tacan odgovor na jedno pitanje mogao bi biti
ocenjen kao nepotpun zato §to ne pokriva i preostala pitanja iz iste teme.

Pismo se pritom izracunava, a ne trazi od modela. Gradivo je pretezno éirilic-
no, pa model od koga se zatrazi latinica ume da sastavi recenicu koja mesa pisma
usred reci. Posto je preslovljavanje ¢irilice u latinicu jednoznacno, izlaz se deter-
ministickim postupkom prevodi u latinicu umesto da se model ubeduje; éiriliéni
izlaz se ostavlja kakav jeste, jer je obrnut smer dvosmislen i jer se ionako poklapa

sa pismom gradiva.

Asistent koji ne pamti $ta je upravo pitao me moZe da vodi proveru
znanja. Razlika 1zmedu alata koji odgovara na pitanja @ asistenta za

ucenje jeste stanje razgovora.

Ako model nije dostupan, kviz se degradira na izvode iz gradiva uz zahtev da

student odgovori na osnovu njih, §to je manje korisno, ali i dalje utemeljeno.

4.9 Korisnicki interfejs

Sistem se pokre¢e u dva rezima. Terminalski rezim sluzi razvoju i merenju, a
bot na platformi Telegram je interfejs namenjen studentima.

Komande bota i njihovi opisi drze se na jednom mestu, odakle se istovremeno
generiSe i tekst pomodi i spisak komandi koji se objavljuje platformi, pa dva opisa
ne mogu da se razidu. Tastature se grade iz kataloga kursa, pa dodavanje novog
kursa ili lekcije dodaje odgovarajuéu dugmad bez izmene koda. Odgovori duzi od

ogranic¢enja platforme dele se na granicama pasusa.
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Uvodna poruka se generiSe u trenutku pokretanja: navodi kurseve koji su stvar-
no indeksirani i predlaze primere pitanja sastavljene od stvarnih naslova slajdova,
uz odbacivanje naslova koji su administrativne ili navigacione prirode. Time ostaje

tacna kako se gradivo menja i pokrivenost demonstrira umesto da je opisuje.

4.10 Primer interakcije

Naredni primer prikazuje tipi¢nu razmenu, u kojoj je pitanje postavljeno lati-

nicom i bez dijakritika, a odgovor sastavljen iskljucivo iz pronadenih odlomaka.
Student: Kako se uspostavlja veza u tri koraka?

Asistent [Kurs: RM]:

Veza se uspostavlja razmenom tri segmenta, pri ¢emu svaka strana
potvrduje pocetni redni broj one druge [1]. Izbor slucajnog pocetnog
rednog broja stiti od zabune sa segmentima prethodne veze koji su

zaostali u mrezi [2].

Tzvori:
[1] 07.Transportni.sloj.pdf, slajd 21-24, Uspostavljanje veze
[2] 07.Transportni.sloj.pdf, slajd 25-26, Uspostavljanje veze

Na primeru se vide tri svojstva o kojima je bilo re¢i: odgovor je sastavljen
iskljucivo iz pronadenih odlomaka, svaka tvrdnja nosi broj izvoda, a citat upucuje
na prezentaciju i opseg slajdova, tako da student moze otvoriti materijal i proveriti
navod.

Ako student zatim zatrazi Sire objaSnjenje, ono stize kao zasebna poruka, sa
vidljivim upozorenjem da nije iz gradiva kursa i bez ijednog citata, u skladu sa
pravilom iz odeljka 4.6. Kada gradivo ne pokriva pitanje, sistem ne sastavlja odgo-
vor od labavo povezanih odlomaka, nego saopsStava da trazenog materijala nema i
predlaze preformulisanje pitanja ili proveru izbora kursa. Isto pitanje postavljeno

¢irilicom dobija isti odgovor, ispisan ¢irilicom.
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Glava 5
Evaluacija

Provera sistema odvija se na dva nivoa. Prvi je ispravnost, odnosno pitanje radi
li sistem ono Sto tvrdi da radi; njemu je posveéen odeljak 5.1 i on prethodi svemu
ostalom, jer merenje kvaliteta nad neispravnim sistemom nema smisla. Drugi nivo
je kvalitet, koji se ocenjuje po tri osnove: ta¢nosti, operativnim troskovima i upo-
trebljivosti. Za prvu je u ovom radu dat potpun i ponovljiv postupak merenja, za

drugu procena, dok upotrebljivost nije merena.

Tacnost je merena u punom obimu, i to na sloju pretrage. Razlog je Sto se u
tom sloju nalaze sve izmene opisane u glavi 4, a merenje kvaliteta pretrage
je objektivno i ponovljivo, za razliku od ocene kvaliteta generisanog teksta.
Odeljci 5.3-5.8 bave se time.

Operativni troskovi razlozeni su u odeljku 5.9, delom iz merenja, delom iz pro-

cene koja je kao takva oznacena.

Upotrebljivost nije merena. Sistem nije izloZzen grupi studenata u kontrolisanim
uslovima, pa se o zadovoljstvu korisnika u ovom radu ne iznosi nikakav nalaz.

Postavka takvog merenja opisana je u odeljku 6.1.

Taj nesrazmer se navodi ve¢ ovde; ograni¢enja merenja razlozena su u odeljku
5.11. Cilj merenja tacnosti pri tome nije da pokaze da sistem radi, nego da razdvoji

doprinos pojedinac¢nih komponenti.

30



GLAVA 5. EVALUACIJA

5.1 Provera ispravnosti

Sistem prati skup automatskih testova organizovanih po modulima, koji se
izvrSava pri svakoj izmeni. Njihova uloga nije samo zasStita od regresije, nego i
1zursna specifikacija odluka opisanih u glavi 4: svaka tvrdnja koja se u toj glavi
iznosi ima test koji pada ako prestane da vazi.

Testovi se mogu razvrstati u cetiri grupe.

Jezicki sloj. Proverava se da preslovljavanje ¢irilice u latinicu ispravno obraduje
digrafe u zavisnosti od veli¢ine slova okoline, da uklanjanje dijakritika svodi oblike
sa dijakriticima i bez njih na isti niz jedinica, i da tokenizacija za leksicku pretragu
¢uva strucne oznake celovitim. Ova grupa je najbrojnija, jer je re¢ o sloju od koga

zavise sve ostale komponente.

Priprema podataka. Kljucna je invarijanta pokrivenosti: test deli poznat tekst
na odlomke i proverava da se svaka rec¢enica ulaza javlja bar u jednom od njih.
Uz nju se proverava da izbor strategije segmentacije odgovara obliku dokumenta,
da kontekstno zaglavlje sadrzi o¢ekivane elemente, i da ponovno indeksiranje istog

materijala ne stvara duplirane zapise.

Pretraga i generisanje odgovora. Proverava se da se pri vrednosti ispod
praga odgovor odbija umesto da bude sastavljen, da se ugovorena niska iz odgovora
modela presrece i zamenjuje porukom studentu, da odgovor nosi citate i da se opste
znanje modela nikada ne meSa sa utemeljenim odgovorom. Ovi testovi koriste
unapred pripremljene odgovore modela umesto stvarnih poziva, pa se izvrSavaju

bez pristupa mrezi i bez troska.

Interfejs i katalog. Proverava se da su komande i njihovi opisi uskladeni, da se
struktura kursa ispravno izvodi iz metapodataka indeksa, i da se dugacak odgovor
deli na granicama pasusa.

Testovi kojima je potrebna vektorska baza preskacu se kada ona nije izgradena,
umesto da je pokrecu, jer je izgradnja indeksa dugotrajna i ne sme biti sporedni
efekat pokretanja testova. Time skup testova ostaje upotrebljiv i na ra¢unaru na
kome indeks nije izgraden, po cenu toga Sto se deo provera u tom slucaju ne

izvrsava.
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5.2 Postavka merenja

Merenja su izvrSena na istom ra¢unaru, na procesoru, bez grafickog ubrzanja,
nad korpusom opisanim u odeljku 3.1. Navedena vremena odziva odnose se na
prose¢no vreme obrade jednog upita, ukljucujucéi vektorizaciju upita, obe grane
pretrage, fuziju i ponovno rangiranje.

Izvode ih dva programa prilozena uz sistem: jedan racuna metrike za jednu
konfiguraciju i dopisuje red u zbirnu tabelu rezultata, a drugi izvodi analizu do-
prinosa pojedina¢nih komponenti. Oba upisuju svoje rezultate u datoteke koje se
¢uvaju uz izvorni kod, tako da je svaki broj naveden u ovoj glavi mogucée ponovo
dobiti; uputstvo za pokretanje prilozeno je uz izvorni kod.

Merenja su izvedena u konfiguraciji iz tabele 5.1.

Tabela 5.1: Konfiguracija u kojoj su izvedena merenja

Parametar Vrednost
Model vektorizacije intfloat/multilingual-eb5-large
Model za ponovno rangiranje cross-encoder/

mmarco-mMinilLMv2-L12-H384-v1
Broj kandidata po grani pretrage 40
Broj kandidata prosledenih ponov- 20
nom rangiranju

Broj odlomaka u odgovoru 6

Konstanta prigusenja pri fuziji 60

Prag odbijanja odgovora -3,0

Pismo odgovora prema pismu pitanja

5.3 Skup pitanja za evaluaciju

Sva merenja izvedena su nad zvani¢nim spiskovima ispitnih pitanja dva kursa,
ukupno 90 pitanja (tabela 5.2). Uz svako pitanje spisak navodi i gradivo iz kog se
odgovor priprema, pa je referentni izvor izveden iz spiska, a ne sastavljen uz sistem.
Time je unapred otklonjena zamerka da je sistem podeSavan prema pitanjima na
kojima se meri, koja se kod skupa sastavljenog tokom razvoja ne bi mogla ni
potvrditi ni opovrgnuti.

Referentni odgovor je za svako pitanje datoteka u kojoj se trazeno gradivo
nalazi, a za 30 pitanja spisak uz to navodi i opseg strana. Ta razlika je jedini

razlog zbog kog se u nastavku razlikuju dva nivoa strogosti.
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Tabela 5.2: Sastav skupa pitanja za evaluaciju

Svojstvo Vrednost
Broj pitanja 90
Pitanja sa oznacenim opsegom strana 30
Razli¢itih ocekivanih datoteka 18
Indeksiranih datoteka u korpusu 60

Latini¢ne varijante. Oba spiska pisana su ¢irilicom, pa sama po sebi ne govore
nista o tome Sta se deSava kada student isto pitanje otkuca latinicom. Zato je
uz njih izgraden i skup od 90 latini¢nih varijanti, dobijen preslovljavanjem teksta
pitanja istom funkcijom koju koristi i sam sistem, pri ¢emu su oc¢ekivani izvori ostali
nepromenjeni. Ta dva skupa razlikuju se u pismu i ni u ¢emu drugom, pa razlika
u rezultatu meri isklju¢ivo rukovanje pismom (odeljak 5.6). Latini¢na pitanja su,

dakle, izvedena, a ne objavljena kao takva.

5.4 Metrike i dva nivoa strogosti

Mere su R@Q1, R@Q5, R@Q10, MRR i nDCG@10, definisane u odeljku 2.8. Rele-

vantnost se procenjuje na dva nivoa strogosti:

Nivo datoteke. Pogodak je bilo koji pronadeni odlomak koji potice iz oc¢ekivane
datoteke.

Nivo strane. Dodatno se zahteva da se opseg strana odlomka preklapa sa oce-

kivanim opsegom.

Mera na nivou strane racuna se samo nad 30 pitanja koja nose oznacen op-
seg, pa se njene vrednosti porede izmedu konfiguracija, a ne sa merom na nivou
datoteke.

5.5 Napredak kroz konfiguracije

Tabela 5.3 prati kvalitet pretrage kroz ¢etiri konfiguracije, gde svaka naredna
dodaje po jednu komponentu na prethodnu. Polazna tacka je model vektorizacije

treniran na engleskom jeziku, ¢ije je ponasanje na srpskoj éirilici dijagnostikovano
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u odeljku 3.3. Sve ostalo, od ekstrakcije i segmentacije do normalizacije pisma,

isto je u svim redovima.

Tabela 5.3: Napredak kvaliteta pretrage po konfiguracijama (N = 90; nivo strane
N = 30)

nivo datoteke nivo strane

Konfiguracija R@Q1 RQ5 RQ@10 MRR nDCG@10 RQ@5
Engleski model vektorizaci- 0,600 0,800 0,889 0,696 0,710 0,300
je (samo gusta grana)
Visejezi¢ni model e5-large 0,800 0,944 0,967 0,862 0,852 0,767
(samo gusta grana)

-+ BM25 hibrid (RRF) 0,856 0,967 1,000 0,911 0,899 0,900

-+ ponovno rangiranje 0,822 0,989 0,989 0,895 0,883 0,933
(isporuéeno)

Broj potpunih promasaja, odnosno pitanja kod kojih medu prvih deset rezulta-
ta nema nijednog ta¢nog odlomka, pao je sa deset na jedan, od ukupno 90 pitanja.

Slika 5.1 prikazuje isti napredak za meru R@Q5, na oba nivoa strogosti.

[ ] nivo datoteke B nivo strane
1,0 1 o _
081 —
0,6 -
0
g
0,4 -
0,2 -
004 L - L . .
engleski viSejezicni + BM25 + ponovno
model model (RRF) rangiranje

Slika 5.1: Napredak mere RQ@5 kroz konfiguracije, na oba nivoa strogosti (N = 90
i N =230)

Glavni nalaz. Najveéi pojedinacni skok dolazi od zamene modela vektorizacije:
RQ@5 raste sa 0,800 na 0,944, a na nivou strane sa 0,300 na 0,767. Od ukupnog
poboljsanja mere RQ5, koje iznosi 0,189, na taj jedan korak otpada 0,144, dakle
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preko tri ¢etvrtine; na nivou strane odnos je priblizno isti, jer od ukupnih 0,633
na zamenu modela otpada 0,467.

To je direktna potvrda teze rada postavljene u glavi 1. Uzrok slabog kvaliteta
bio je u sloju reprezentacije teksta, a ne u masineriji pretrage nadogradenoj iznad
njega, niti u sloju generisanja odgovora, koji tokom celog rada nije menjan.

Poredenje po nivoima strogosti pokazuje i kako engleski model omaguje. Razlika
na nivou datoteke je osetna (0,800 naspram 0,944), ali na nivou strane dramatiéna
(0,300 naspram 0,767). Drugim re¢ima, taj model ne samo da ¢esto promasi pravu
prezentaciju, nego i kada je pogodi, po pravilu ne pogodi mesto u njoj. To je
ocekivana posledica degeneracije vektorskog prostora izmerene u odeljku 3.3: kada
su sve reCenice priblizno jednako udaljene, rangiranje unutar jednog dokumenta

gubi svaki oslonac.

Redovi tabele razlikuju se samo po navedenoj komponenti. Vrednost
0,144 zato meri doprinos modela vektorizacije, dok zbirni doprinos
svth ispravki u sloju pripreme podataka ostaje izvan ovog merenja. Do-
prinos ispravki opisanih u odeljku 3.4 nije zasebno kvantifikovan, jer
polazni oblik tih komponenti nije zadrZan u sistemu; zasebno merenge

tog doprinosa navedeno je medu pravcima daljeg rada (odeljak 6.1).

Sporedni nalaz. Uvodenje BM25 grane popravlja sve mere odjednom: RQ1 sa
0,800 na 0,856, R@10 sa 0,967 na 1,000 i MRR sa 0,862 na 0,911, uz zanemar-
ljiv trosak, jer se leksicki indeks pretrazuje za nekoliko milisekundi. Ponasanje

poslednjeg koraka, ponovnog rangiranja, slozenije je i razlozeno je u odeljku 5.7.

5.6 Rukovanje pismom

Normalizacija pisma pri indeksiranju je prva i najdalekoseznija odluka u siste-
mu (odeljak 4.3), pa uz obrazloZenje trazi i merenje. Pitanje na koje se odgovara
glasi: menja li se iSta kada student isto pitanje otkuca latinicom umesto éirilicom.
Merenje je izvedeno nad 90 zvani¢nih pitanja i nad njihovih 90 latini¢nih varijanti,
koje se od njih razlikuju iskljucivo po pismu (tabela 5.4).

Vrednosti su jednake do poslednje decimale, uz isti jedini promasaj u oba pisma.
Isto vazi i za merenje na nivou strane, gde oba pisma daju RQ5 = 0,933 i M RR =
0,716.
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Tabela 5.4: Isti upiti postavljeni u oba pisma (N = 90)

Pismo upita R@Q1 R@5 R@10 MRR

Cirilica, kako spisak glasi 0,822 0,989 0,989 0,895
Latinica, preslovljeno 0,822 0,989 0,989 0,895

Rezultat je neposredna posledica same odluke: posto se i gradivo i upit preslo-
vljavaju u latinicu pre pretrage, sistem u trenutku pretrage uopste ne vidi dva pi-
sma, nego jedno. Pitanje postavljeno ¢irilicom i njegova latini¢na varijanta postaju
identi¢an niz znakova, pa je jednakost rezultata ocekivana posledica, a merenje po-
tvrduje da je sprovedena bez izuzetka, ukljucujuéi i digrafe i rec¢i sa dijakriticima.

Vredi primetiti $ta bi bila alternativa. Da se pismo procenjuje u trenutku upita,
kao u dijagnostikovanoj polaznoj konfiguraciji (odeljak 3.5), ovakvo poklapanje ne
bi bilo moguce ni nacelno, jer bi se dve varijante istog pitanja razlikovale po tome

koliko je varijanti generisano i kojim su redom spojene.

5.7 Doprinos pojedinac¢nih komponenti

Da bi se utvrdilo sta pojedina komponenta zaista donosi, ona se uklanja
iz sistema, dok sve ostalo ostaje nepromenjeno, pa se kvalitet ponovo meri;
razlika u rezultatu pripisuje se uklonjenoj komponenti. U literaturi o masin-
skom ucenju takav postupak poznat je pod nazivom ablation study. Tabela
5.5 prikazuje rezultate dobijene nad istim indeksom, sa modelom vektorizacije
intfloat/multilingual-eb-large, tako da se poredi isklju¢ivo arhitektura
pretrage.

Dve komponente ponagaju se bitno razli¢ito i vredi ih razdvojiti.

Leksicka grana se isplati bez ostatka. Njeno dodavanje gustoj pretrazi po-
dize RQ5 sa 0,944 na 0,967, R@10 sa 0,967 na 1,000 i MRR sa 0,862 na 0,911,
a da pri tome ne kosta gotovo nista, jer se BM25 indeks pretrazuje za nekoliko
milisekundi. To potvrduje ocekivanje iz odeljka 4.5: dve grane greSe na razli¢itim

mestima, pa se njihovim spajanjem pokriva unija, a ne presek.

Ponovno rangiranje plaéa se skupo, a ne donosi sve. Ono podize RQ5 sa
0,967 na 0,989, dakle uvlaci u prvih pet dva pitanja koja bez njega ostaju napolju.
Istovremeno, medutim, obara RQ1 sa 0,856 na 0,822, MRR sa 0,911 na 0,895 i
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Tabela 5.5: Doprinos pojedina¢nih komponenti pretrage, mereno nad istim indek-
som (N =90)

Konfiguracija RQ1 RQ5 R@10 MRR nDCG@Q10 Vreme odziva
samo gusta grana 0,800 0,944 0,967 0,862 0,852 216 ms
gusta + mmarcoo-mMiniLMv2 0,833 0,967 0,967 0,896 0,883 2738 ms
(118 M)

gusta  +  bge-reranker-v2-m3 0,833 0,956 0,978 0,896 0,897 27.300 ms
(568 M)

gusta + BM25 0,856 0,967 1,000 0,911 0,899 132 ms
gusta + BM25 + mmarco (is- 0,822 0,989 0,989 0,895 0,883 1944 ms
poruceno)

gusta + BM25 + bge-reranker-v2- 0,833 0,978 0,989 0,900 0,882 31.498 ms
-m3

R@10 sa 1,000 na 0,989, i to uz vreme odziva petnaest puta duze. Drugim re¢ima,
na ovom skupu ponovno rangiranje popravlja pokrivenost prvih pet, ali blago kvari

poredak na samom vrhu liste.

Nalaz treba citati zajedno sa ulogom koju unakrsni enkoder ima izvan
rangiranja. Njegov skor nosi i prag ispod kog sistem odbija da odgovori
(odeljak 4.6), pa njegovo uklanjanje ne bi bilo samo ubrzanje, nego i
gubitak jedine mere kojom se pitanje van gradiva prepoznaje pre poziva
modela. Drugi sloj odbijanja time ne nestaje, ali deluje tek posto je
model ve¢ pozvan i izvode procitao. Zato je unakrsni enkoder u ispo-
rucenom sistemu zadrZan, uprkos tome $to se po samom rangiranju ne

isplati jednoznacno.

Veli¢ina unakrsnog enkodera nije prednost

Poredenje dva unakrsna enkodera daje nalaz suprotan i intuiciji da je veéi
model bolji i poretku ova dva modela na opstim skupovima za poredenje. Model
od 118 miliona parametara i model od 568 miliona razlikuju se po RQ5 za 0,011 i
po meri MRR za 0,005, sto na 90 pitanja odgovara razlici od jednog pitanja, dakle
sumu. Po kvalitetu su izjednaceni.

Ono sto ih razdvaja je cena: 1,9 sekunde naspram 31,5 sekundi po upitu, da-
kle oko Sesnaest puta. Razlog je u tome $to unakrsni enkoder, za razliku od
modela vektorizacije, ne moze nista unapred da izra¢una, nego mora da propusti
kroz mrezu svaki par pitanja i odlomka; pri dvadeset kandidata po upitu, veli¢ina

modela ulazi u cenu dvadeset puta po pitanju.
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Prakticna posledica je da izbor manjeg modela ovde nije kompromis izmedu
kvaliteta i brzine, jer kvalitet koji se zrtvuje nije merljiv, dok je usteda u vremenu
red veli¢ine. Hipoteza koja bi objasnila zasto ve¢i model ne donosi prednost jeste
da je podesavan za duze odlomke, dok su odlomci u ovom sistemu kratke grupe
slajdova telegrafskog stila, prosecne duzine oko 1100 znakova; provera te hipoteze

ostavljena je za dalji rad.

5.8 Uticaj ogranicavanja pretrage na kurs

Sistemi ovog tipa po pravilu sadrze sloj koji upit pre pretrage usmerava na
odgovarajuéi podskup zbirke, u ovom sluc¢aju na jedan kurs. Takav sloj nosi trajan
trosak odrzavanja, jer se lista klju¢nih re¢i mora dopunjavati za svaki novi kurs,
pa je pre nego Sto bude zadrzan opravdano proveriti Sta zapravo donosi. U tu
svrhu uporedena su dva rezima nad istim skupom pitanja (tabela 5.6), a zasebno

je izmereno i koliko se pouzdano kurs moze procitati iz samih rezultata pretrage.

Tabela 5.6: Uticaj ograni¢avanja pretrage na kurs (N = 90)

Rezim R@5

Pretraga ograni¢ena na ta¢an kurs (gornja granica) 0,989
Pretraga bez ikakvog ograni¢enja na kurs 0,989

Ogranicavanje pretrage na tacan kurs ne donosi nikakvu razliku u odnosu na
pretragu nad celim indeksom: obe daju istu vrednost. Materijal drugog kursa,
dakle, ne uspeva da istisne tacan odlomak iz prvih pet ni kada mu se to dozvoli.

Zaseban podatak, koji nije mera dohvatanja pa stoji izvan tabele, jeste ta¢nost
prepoznavanja kursa: ako se kurs izvede iz rezultata, kao kurs najbolje rangiranog
odlomka, pogada se u svih 90 sluc¢ajeva. Uz takav rezultat prepoznavanje iz
rezultata ne moze biti losije od rucno odrzavane liste klju¢nih reci, a ne zahteva
nikakvo odrzavanje.

Nalaz je negativan po svom obliku, ali nosi konkretnu projektnu posledicu: na
osnovu njega je cela lista klju¢nih reci uklonjena iz sistema, ¢ime je nestala i klasa
greSaka u kojoj pogresno prepoznat kurs u potpunosti isklju¢uje materijal koji bi
na pitanje odgovorio. Rec¢ je o opStem obrascu koji se u radu ponavlja: heuristika
iznad slabe pretrage izgleda kao poboljSanje sve dok se pretraga ne popravi, a

potom postaje samo izvor gresaka.
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5.9 Operativni troskovi

Niski operativni troskovi bili su jedan od ciljeva pri projektovanju sistema, pa
ih vredi razloziti. TroSak moze da nastane na dva mesta: u sloju pretrage i u sloju

generisanja.

Pretraga ne stvara trosak po upitu. Model vektorizacije, leksicki indeks i
unakrsni enkoder izvrSavaju se lokalno, na procesoru racunara na kome sistem
radi. Nijedan od tri koraka pretrage ne Salje upit spoljnom servisu, pa je grani¢ni
trosak jednog pretrazivanja jednak nuli, a cena je izrazena isklju¢ivo u vremenu,
oko dve sekunde po upitu, uz jednokratnih dvanaest minuta za izgradnju indeksa.

Posledica je i da gradivo ne napusta rac¢unar u fazi indeksiranja.

Generisanje je jedini plac¢eni deo. Trosak nastaje samo pri sastavljanju od-
govora, kviza ili ocene, i srazmeran je veli¢ini bloka dokaza. Tabela 5.7 razlaze

procenu za jedan odgovor.

Tabela 5.7: Procena troska jednog utemeljenog odgovora

Stavka Koli¢ina Osnov

Proseéna duzina indeksiranog od- 1117 znakova izmereno nad indeksom

lomka

Odlomaka u bloku dokaza 6 podrazumevana vrednost

Blok dokaza oko 6700 znakova  izvedeno

Sistemsko uputstvo i pitanje oko 1000 znakova  procena

Ulaz, ukupno oko 7700 znakova  izvedeno

Ulaz u tokenima 2200-3100 pri 2,5-3,5 znakova po tokenu

Izlaz u tokenima 300-600 tipi¢an odgovor

Trosak po odgovoru 0,012-0,018 pri 3 USD/MTok wulaz, 15
USD USD/MTok izlaz

Broj odlomaka i njihova proseéna duzina su izmereni; pretvaranje znakova u
tokene je procena, jer tokenizator koriS¢enog modela nije javno dostupan, a srpski
tekst se po pravilu deli na vise tokena po znaku nego engleski. Cena po milionu
tokena odgovara tarifi modela klase Sonnet u trenutku pisanja rada i podlozna je
izmenama, pa je merodavan podatak broj tokena, a ne iznos u dolarima.

Uz taj red veli¢ine, hiljadu pitanja mesec¢no kosta petnaestak dolara. Dva svoj-
stva sistema taj iznos dodatno smanjuju: odbijanje odgovora ispod praga uopste

ne poziva model kada gradivo ne pokriva pitanje, a izostavljanje dodatne provere
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odgovora drzi broj poziva modela po odgovoru na jednom; oba su obrazlozena u
odeljku 4.6.

Sta nije urac¢unato. Procena ne obuhvata trogak ra¢unara na kome sistem radi,
niti eventualno graficko ubrzanje koje bi vreme odziva pretrage smanjilo za red
veli¢ine uz odgovarajuéi trosak zakupa. Takode, nije mereno koliko se odgovora u
stvarnoj upotrebi odbija pre poziva modela, pa je navedeni iznos gornja granica

po pitanju, a ne ocekivani prosek.

5.10 Diskusija

Rezultati podupiru tezu rada na tri nacina.

Prvo, poboljsanje dolazi ispod sloja pretrage. Zamena modela vektorizacije
nosi preko tri ¢etvrtine ukupnog porasta mere RQ5, dok sistemski upit jezickom
modelu tokom celog rada nije menjan. Odluka o normalizaciji pisma, doneta u
istom sloju, pokazuje se merenjem kao potpuna: isto pitanje postavljeno u oba
pisma daje istovetne rezultate.

Drugo, komponente koje se u pregledima RAG sistema navode kao glavni izvor
kvaliteta [12] daju manji doprinos od reprezentacije teksta, i to tek posto je osnova
ispravljena. Nad degenerisanim vektorskim prostorom polazne konfiguracije nijed-
na od njih ne bi imala $ta da rangira.

Trece, tri nalaza pokazuju da sloZenije nije automatski bolje. Unakrsni enkoder
od 568 miliona parametara ne donosi nista u odnosu na model od 118 miliona,
uz Sesnaest puta veéi trosak. Sloj usmeravanja po kursu ne donosi nista u odnosu
na pretragu nad celim indeksom. I sdmo ponovno rangiranje, iako podize RQ5,
blago obara R@Q1 i MRR uz petnaestostruko duze vreme odziva, pa se njegovo
mesto u sistemu brani ulogom koju ima pri odbijanju pitanja van gradiva, a ne
rangiranjem.

Poslednji nalaz vredi izdvojiti, jer se u radu ponavlja u tri razli¢ita oblika. Sloj
dodat iznad slabe pretrage izgleda kao poboljSanje sve dok se sama pretraga ne
popravi; posle toga isti sloj postaje ili suvisan ili izvor gresaka. To vazi za listu
kljuénih re¢i po kursu, za veéi unakrsni enkoder i, delimi¢no, za sdmo ponovno
rangiranje.

Vreme odziva od oko dve sekunde po upitu prihvatljivo je za interakciju preko

Telegrama, gde je i ina¢e prisutno kasnjenje mreze, i najveé¢im delom poti¢e od
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ponovnog rangiranja na procesoru. Graficko ubrzanje bi ga smanjilo za red veli¢ine.

5.11 Ogranicenja merenja

Skup od 90 pitanja je malog obima, pa jedno pitanje vredi 0,011 i razlike
tog reda veli¢ine ne mogu se pouzdano razlikovati od Suma; zakljucci se izvode
samo iz vecih razlika, a upravo zato je poredenje dva unakrsna enkodera u odeljku
5.7 izneto kao izjednacenost, a ne kao prednost jednog od njih. Poreklo pitanja
jeste nezavisno od sistema, ali skup time nije postao idealan. Jedan od dva kursa
obuhvata svega devet datoteka, pa je za njegova pitanja pogadanje tacne datoteke
medu prvih pet zadatak koji zasi¢uje, i zbirna vrednost je utoliko optimisti¢nija
nego $to bi bila nad ravnomernijim korpusom. Uz to, spiskovi ne pokrivaju sav
indeksirani sadrzaj, pa deo gradiva ostaje izvan merenja.

Merenja su izvedena na jednoj racunarskoj konfiguraciji, procesoru bez gra-
fickog ubrzanja, nad materijalima na srpskom jeziku i samo dva kursa. Izmerena
vremena odziva specifi¢na su za tu konfiguraciju i mogla bi se razlikovati na gra-
fickoj kartici, a uopstavanje zakljucaka o odnosu veli¢ine i kvaliteta modela na
druge korpuse i jezike nije opravdano bez ponovljenog merenja.

Merena je pretraga, a ne kvalitet konacnog odgovora; pretpostavka da bolji
odlomci daju bolji odgovor je razumna, ali u ovom radu nije proverena, a merenje
vernosti odgovora izvorima [11] ostaje za dalji rad. Iz istog razloga sistem nije
proveravan sa stvarnim korisnicima, pa nijedan nalaz o njegovoj upotrebljivosti u
svakodnevnoj upotrebi nije potkrepljen podacima.

Prag ispod kog se odgovor odbija kalibrisan je merenjem (tabela 4.3), ali nad
uzorkom pitanja van gradiva koji se pokazao suvise lakim. Tema koja je gradivu
bliska a u njemu je nema, kakvo je Hafmanovo kodiranje u kursu koji obraduje
Hamingov kod, dobija ocenu +1,76, dakle visoko iznad praga; i o¢igledno nepo-
vezana tema dobija —1,99, i dalje iznad njega. Procep iz tabele 4.3 stoga ne vazi
uopsteno, pa takve upite zapravo odbija drugi sloj, sud modela nad procitanim
izvodima, a ne mera slicnosti. Sistematska kalibracija nad tezim uzorkom ostaje
za dalji rad.

Deo troska je procenjen: broj tokena izveden je iz izmerene duzine odlomaka
uz pretpostavku o odnosu znakova i tokena, jer tokenizator modela nije javno
dostupan (odeljak 5.9).

Kona¢no, medujezicka pretraga ovim merenjem uopste nije obuhvaéena. Deo
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indeksiranog gradiva u celini je na engleskom jeziku, ali ga spiskovi ispitnih pitanja
ne pokrivaju, pa nijedno od 90 pitanja ne trazi gradivo na drugom jeziku od onog
na kome je postavljeno. Sposobnost sistema da srpskim upitom pronade englesko
gradivo ostaje, dakle, neizmerena, iako je re¢ o slucaju koji se u praksi javlja i za

koji visejezi¢ni modeli vektorizacije po pravilu daju slabije rezultate.
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Zakljucak

U ovom radu projektovan je, implementiran i izmeren agentski asistent na-
menjen studentima Matematickog fakulteta, dostupan preko interfejsa platforme
Telegram. Sistem pod istim interfejsom objedinjuje odgovaranje iz nastavnih ma-
terijala, generisanje kvizova sa ocenjivanjem odgovora i pregled gradiva izveden
iz samog indeksa. Sadrzaj kurseva odvojen je od logike programa, pa se skup
podrzanih kurseva, a nacelno i institucija, prosiruje bez izmene izvornog koda.

Sredisnji alat, i onaj kome je posvecen istrazivacki deo rada, jeste odgovaranje
iz gradiva: sistem odgovara iskljuc¢ivo iz indeksiranog materijala i uz svaku tvrdnju
navodi prezentaciju i stranu iz koje ona potice.

Metodologki, rad polazi od merenja umesto od pretpostavke. Za svaki sumnjivi
deo sistema formulisan je zaseban test, ¢ime je omogucéeno da se uzroci slabog kva-
liteta izoluju pojedina¢no. Nijedan od utvrdenih uzroka ne lezi u sloju generisanja
odgovora, nego u reprezentaciji teksta, pripremi podataka i arhitekturi pretrage.

Predlozeno reSenje pociva na cCetiri odluke. Prva je normalizacija pisma pri
indeksiranju, kojom se problem dvopismenosti resava jednom, na mestu na kome
je resiv, umesto procenom u trenutku upita. Druga je ekstrakcija svesna strukture
slajda, koja naslov izdvaja pomocéu metrika fonta i uklanja ponavljajucéa zaglavlja.
Treca je segmentacija prilagodena obliku dokumenta, sa kontekstnim zaglavljem
koje svakom odlomku vraca izgubljeni kontekst i sa invarijantom pokrivenosti koja
je zapisana kao izvrsni test. Cetvrta je hibridna pretraga koja gustu i leksicku granu
spaja recipro¢nom fuzijom rangova i ponovo rangira unakrsnim enkoderom.

Merenje je izvedeno nad 90 pitanja preuzetih iz zvani¢nih spiskova ispitnih pi-
tanja oba kursa, kod kojih ni formulacija ni o¢ekivani izvor nisu nastali uz sistem.
Odziv R@5 raste sa 0,800 na 0,989, na nivou strane sa 0,300 na 0,933, a broj
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potpunih promasaja pada sa deset na jedan, bez ijedne izmene sistemskog upita
koji se salje jezickom modelu. Preko tri ¢etvrtine tog poboljSanja otpada na za-
menu modela vektorizacije, dakle na sloj reprezentacije teksta. Time je teza rada
potvrdena.

Odluka o normalizaciji pisma potvrdena je zasebno: isto pitanje postavljeno
¢irilicom i latinicom daje istovetne vrednosti svih mera, jer sistem u trenutku
pretrage i ne vidi dva pisma, nego jedno.

Merenje doprinosa pojedina¢nih komponenti dalo je i nalaze koji se protive
uobic¢ajenoj intuiciji. Unakrsni enkoder od 568 miliona parametara ne donosi nika-
kvu merljivu prednost nad modelom od 118 miliona, uz Sesnaest puta duze vreme
odziva, pa izbor manjeg modela nije kompromis. Usmeravanje pretrage po kursu
na osnovu ruc¢no odrzavane liste klju¢nih re¢i ne donosi nikakvo poboljsanje kada
je pretraga dovoljno dobra, pa je uklonjeno u celini; kurs izveden iz najbolje ran-
giranog odlomka pogada se u svim izmerenim slucajevima. Oba nalaza primeri su
opsteg obrasca u kome sloj iznad slabe pretrage nadoknaduje njen nedostatak, a
posle njenog popravljanja postaje suvisan ili postaje izvor gresaka.

Sire posmatrano, iz merenja sledi jedno prakti¢no pravilo: kvalitet takvog siste-
ma odreden je kvalitetom najslabije karike u lancu pripreme podataka, a ne snagom
jezickog modela na njegovom kraju. Za jezike sa ograni¢enim resursima, kakav je

srpski, ta karika je gotovo uvek reprezentacija teksta.

6.1 Dalji razvoj aplikacije

Isporuceni sistem uzi je od prvobitno zamisljenog: priprema planova ucenja,
pracenje studentskih obaveza, upis ispitnih termina u kalendar i nadzor nad izme-
nama na stranicama fakulteta nisu njegov deo. Tokom razvoja su te komponente
bile zapocete, ali nisu dovedene do upotrebne vrednosti, pa su izostavljene iz is-
porucenog sistema umesto da se kao funkcionalnost opisuje nesto $to to nije. Dalji

razvoj krece se u slede¢im pravcima:

Profil studenta. Trajno stanje sa upisanim kursevima, istorijom postavljenih
pitanja i rezultatima reSenih kvizova, kao osnova za personalizaciju: pracenje
napretka kroz vreme, prepoznavanje tema na kojima student sistematski
greSi i usmeravanje provere znanja na njih. Na isti oslonac naslanja se i
generisanje plana ucenja, sa raspodelom vremena prema obimu gradiva po

temi.
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Pracéenje ostalih kurseva i ispitnih rokova. Upis ispitnih termina u kalen-
dar, podsecanje na obaveze i nadzor nad izmenama na stranicama fakulteta

koje student odabere.

Postavljanje sistema u oblak. Prebacivanje sa lokalnog izvrsavanja na infra-

strukturu u oblaku (engl. cloud), radi dostupnosti ve¢em broju studenata.
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