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Sammanfattning

Denna rapport undersoker hur stora sprakmodeller kan anviandas for att automati-
sera informationsextraktion ur finansiella PDF-dokument. Finansiella dokument ar
ofta 1dnga och komplexa, vilket gor manuell extrahering tidskravande och svar att
skala. Syftet ar att ta fram och utvardera ett sammanfattningsbaserat system samt
jamfora dess prestanda mot ett Retrieval-Augmented Generation-system (RAG) for
fragebesvarande. Det utvecklade sammanfattningsbaserade systemet bestar av fyra
steg: textextrahering, segmentering, fragefokuserad och hierarkisk sammanfattning,
och till sist fragebesvarande. Parametrarna som undersoks i arbetet ar tvd PDF-1a-
sare, tre segmentstorlekar samt tva sammanfattningslangder. Utvirderingen ge-
nomfordes med matten Exact Match och Fi-viarde. Den valda konfigurationen for
det utvecklade systemet uppnadde ett genomsnittligt Exact Match-varde pa 0,81 och
genomsnittligt F1-viarde pa 0,85 over tre korningar. Den testade RAG-konfigurat-
ionen uppnadde motsvarande varden pa 0,76 respektive 0,81. Resultaten indikerar
att det utvecklade systemet kan utgora ett relevant alternativ till retrieval-baserade
strategier for fragebesvarande 6ver finansiella dokument.

Nyckelord

Stora sprakmodeller, Retrieval-Augmented Generation, fragebesvarande, fragefoku-
serad sammanfattning, hierarkisk sammanfattning, informationsutvinning, PDF-
extrahering, prompt engineering, Exact Match, F1-varde.






Abstract

This study investigates how large language models can be used to automate infor-
mation extraction from financial PDF-documents. Financial documents are often
long and complex, which makes manual extraction time-consuming and difficult to
scale. The purpose of this study is to develop and evaluate a summarization-based
system and compare its performance against a Retrieval-Augmented Generation sys-
tem for question answering. The developed summarization-based system consists of
four stages: text extraction, segmentation, query-focused and hierarchical summari-
zation, and question answering. The parameters investigated in the study includes
two PDF-readers, three segment sizes, and two summary lengths. The evaluation was
conducted using the metrics Exact Match and Fi-score. The selected configuration
of the developed system achieved an average Exact Match score of 0,81 and an aver-
age F1-score of 0,85 across three runs. The evaluated RAG configuration achieved
corresponding scores of 0,76 and 0,81. The results indicate that the developed sys-
tem can serve as a relevant alternative to retrieval-based strategies for question an-
swering over financial documents.

Keywords

Large Language Models, Retrieval-Augmented Generation, Question-Answering,
query-focused summarization, hierarchical summarization, information-extraction,
PDF-extraction, prompt engineering, Exact Match, F1-score.
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1 Inledning

I ménga organisationer finns storre miangd information lagrat i PDF-dokument,
sasom i exempelvis rapporter, kontrakt och teknisk dokumentation. Att manuellt
lasa igenom och soka efter relevant information i dessa dokument kan vara bade
tidskravande och ineffektivt. Med stora sprakmodellers intrade s& har nya majlig-
heter uppkommit nar det kommer till att automatisera detta arbete genom att iden-
tifiera relevant information och generera svar baserat pa dokumentens innehéll. For
organisationer som hanterar kanslig information kan anvindningen av externa
sprakmodeller daremot innebira sidkerhetsrisker. Detta har 6kat intresset for lokala
sprakmodeller, dar data kan behandlas inom organisationens egna infrastrukturer.
For att mojliggora detta flode kravs att PDF-dokument konverteras till ren text vilket
medfor utmaningar, sdsom forlorad struktur och svarigheter i att tolka tabeller och
rubriker korrekt. Vidare har sprakmodeller en tendens att hallucinera samt missa
information i mitten vid langre kontexter, kiant som lost in the middle-problemet [1].
Ett viktigt steg ar att fa fram en kontext som ar relevant, och samtidigt sa pass liten
att denna kan tas emot och bearbetas effektivt av en sprakmodell.

1.1 Problemformulering
Ett vanligt tillvigagangssitt for att hantera stora mangder text och extrahera rele-
vant information ar den retrieval-baserade metoden Retrieval-Augmented Gene-
ration (RAG), dar relevanta textsegment identifieras och anvands som kontext vid
fragebesvarande. Trots detta finns vissa begransningar kopplade till hur vl rele-
vanta textsegment kan identifieras och utnyttjas i praktiken. Forskning visar att
RAG-system kan ha svart att identifiera och extrahera relevant information, vilket
leder till att svar kan bli ofullstindiga, irrelevanta eller felaktiga [2]. Detta kan bli
sarskilt problematiskt nar det kommer till hantering av ostrukturerad text som ex-
traheras fran PDF-dokument.

En annan utmaning ar att ldnga dokument innehaller stora mangder text, samtidigt
som sprakmodeller har begransningar i hur mycket information de kan hantera pa
samma gang. Aven om vissa moderna modeller kan ta emot stora mangder kontext
innebar det inte nodvandigtvis att de utifran denna kommer kunna identifiera vil-
ken information som ar relevant for en viss fraga. Om for mycket eller irrelevant
text inkluderas kan det istillet forsvara for modellen att generera korrekta svar [2].

For att hantera dessa utmaningar finns ett behov av metoder som kan strukturera
och reducera stora mangder text innan den bearbetas av sprakmodellen. Detta in-
kluderar bade PDF-extraktion och strategier for textkomprimering genom sam-
manfattning. Studien fokuserar darfor pa att undersoka hur olika konfigurationer
av extraktion, segmentering och sammanfattning paverkar majligheten att identifi-
era och extrahera relevant information ur PDF-dokument.
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1.2 Malsattning
Malsattningen med arbetet ar att utveckla en sammanfattningsbaserad pipeline och
undersoka hur den paverkar fragebesvarande (Question Answering, QA) -
prestanda over langa PDF-dokument, samt jamfora den mot ett mer etablerat till-
vagagangssatt i Retrieval-Augmented Generation (RAG).

For att uppna detta formuleras foljande mal:

o Utveckla en systemprototyp for fragebesvarande over finansiella dokument.
Systemet ska utfora textextrahering (ostrukturerad och strukturerad) fran
PDF-dokument, komprimering genom sammanfattning samt slutligt fragebe-
svarande utifran den sammanfattade texten.

o Genomfora en parameterstudie for att analysera hur olika designval paverkar
svarskvaliteten.

o Jamfora den foreslagna metoden med en baseline-metod, i Retrieval-Aug-
mented Generation (RAG).

o Utvarderaresultaten med hjalp av etablerade QA-matt. I detta arbete anvands
Exact Match (EM) och F1-varde.

Examensarbetets bidrag bestar av en experimentell analys av hur sammanfatt-
ningsbaserad kontext paverkar fragebesvarande, samt en jamforelse med en etable-
rad metod for hantering av langa dokument. Resultatet ar tankt att ge 6kad forsta-
else for mojligheter och begransningar med sammanfattning som alternativ till
retrieval-baserade metoder. Arbetet ar tankt att aven bidra med insikter kring hur
dataextraktion och textstruktur paverkar efterfoljande bearbetningssteg.

1.3 Avgransningar
For att arbetet ska vara genomforbart inom given tidsram gors foljande avgrans-
ningar:

o Prompten halls konstant i alla experiment. Variation av prompt-design stu-
deras inte, da fokus ligger pa hur sprakmodellens output beror pa kontexten
den fatt.

o OCR anvinds inte vid textextrahering. De PDF-dokument som anvands i stu-
dien ar huvudsakligen maskinldsbara. Innehall i dokumenten som forekom-
mer i form av logotyper, bilder eller inskannad text kommer darav inte att
extraheras, vilket kan innebara att viss relevant information gar forlorad som
kan paverka resultatet.

o En sprakmodell anvinds genomgaende i samtliga experiment for bade sam-
manfattning och fragebesvarande. Detta gors for att isolera effekten av pipe-
line-design och undvika att resultatet paverkas av skillnader mellan sprakmo-
deller.
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o Datasetet begriansas till dokument inom finans-domanen, vilket innebar att
resultaten inte nodvandigtvis ar representativa for andra typer av dokument.

e RAG-pipelinen optimeras inte specifikt for det anvanda datasetet. I stillet an-
vands en standardkonfiguration baserad pa tidigare forskning och riktlinjer
for RAG-system.

1.4 Forfattarnas bidrag till examensarbetet
Arbetet och samtliga ingdende moment har utforts gemensamt med jamnt fordelad
arbetsbelastning mellan forfattarna.

RAG-pipelinen som jamfors med det utvecklade systemet ar skapat av forfattarna i
tidigare kurs i mjukvarukonstruktion.

1.5 Etiskt forhallningssatt
Rapportens forfattare intygar harmed att rapporten ar framtagen utan hjilp av ge-
nerativ Al an for andra andamal an sprakkontroll och for att ta fram sokord for att
hitta relaterade arbeten. Generativ Al har dven anvants i begransad omfattning vid
utveckling och felsokning av systemimplementationen. Exempel pa prompts som
anvants:

o “Varfor blir parsingen fel for denna forvintade JSON-output: *felmed-
delande*?”

o ”Visa ett exempel pa ett enkelt skript for att jamfora prediktioner mot ett
JSON-facit.”

Genererad kod har endast anvints som stod under utvecklingsprocessen. All kod har
granskats och verifierats manuellt av rapportens forfattare innan implementering.
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2 Teori och bakgrund

Detta kapitel presenterar den teori och bakgrund som ligger till grund for studien.
Kapitlet behandlar centrala koncept, metoder och utmaningar relaterade till stora
sprakmodeller, Retrieval-Augmented Generation (RAG), kontexthantering och in-
formationsutvinning ur PDF-dokument. Vidare presenteras utviarderingsmatt for
fragebesvarande, det dataset som anvinds i studien samt tidigare resultat fran ex-
terna LLM-system.

2.1 Bakgrund
Finansiella dokument, sdsom arsredovisningar och prospekt, innehaller stora mang-
der information som ar viktig for analys och beslutsfattande. Dokumenten ar ofta
langa och komplexa samt innehaller tabeller och doméanspecifika begrepp. Att ma-
nuellt identifiera och extrahera specifika uppgifter ur dessa dokument kan vara bade
tidskravande och resurskravande. Samtidigt har stora sprakmodeller (LLM:er) un-
der senare ar visat god formaga inom Natural Language Processing (NLP) och fra-
gebesvarande [3].

Inom finansdomanen har intresset for att anvianda stora sprakmodeller 6kat, bland
annat for uppgifter sdsom aktiemarknadsprognoser och fragebesvarande. Tidigare
forskning visar daremot att finansiella dokument innebar sarskilda utmaningar nar
det kommer till textutvinning eftersom information kan forekomma bade i form av
tabeller och i form av text [3]. Detta stiller hoga krav pa att ratt information kan
identifieras och hamtas fran dokumenten, da felaktiga svar fran sprakmodeller kan
leda till ekonomiska konsekvenser och minskat fortroende for systemen [4].

For att forbattra sprakmodellers tillgang till relevant information anviands ofta Retri-
eval-Augmented Generation (RAG), dir relevanta textsegment himtas fran externa
dokument och skickas vidare till sprakmodellen som kontext [4]. Metoden har visat
potential att forbattra precision och minska hallucinationer genom att modellen far
tillgang till extern information vid generering av svar [3,4].

Samtidigt finns begransningar med RAG-baserade system. Retrieval-steget ar bero-
ende av att semantisk sokning lyckas identifiera relevant information och relevanta
textsegment, vilket paverkas av segmenteringsstrategi och embeddings [2]. Tidigare
forskning visar dven att relevant information ibland inte rankas tillrackligt hogt for
att inkluderas i modellens kontext, vilket kan leda till ofullstindiga och felaktiga
svar. Detta blir sirskilt problematiskt inom domaéner sasom finans, dar tidigare
forskning beskriver att felaktig information kan fa allvarliga konsekvenser [4].

Den 6kade anvindningen av stora sprakmodeller medfor d4ven héllbarhetsrelaterade
utmaningar, sarskilt nar det kommer till energianvandning och miljopaverkan. Tra-
ning och anviandning av stora sprakmodeller kommer med stora energikostnader
och koldioxidutslidpp. Aven om det ofta lyfts fram att det #r trining som #r den mest
resurskravande fasen, sa pekar Wu et al. [5] pa att senare studier visat att inferens-
fasen, det vill saga sjalva anvandandet av modeller i applikationer och mer specifikt
storskalig anvandning, snarare ar det som ger storst energiavtryck. Studien visar till
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exempel pa att anvindandet av ChatGPT under ett ar har 25 ganger storre vaxthus-
gasutslapp an vad det kostade att trana GPT-3:s modell [5].

Jegham et al. [6] beskriver att energiforbrukningen vid inferensfasen av stora sprak-
modeller ar kopplad till bAide mangden input som behover bearbetas och mangden
output som genereras vid svar. Studien visar hur lingre prompts 6kar bearbetnings-
kostnaden och latens, samtidigt som storre mangder genererad text ocksa ar forknip-
pade med okad energiférbrukning.

Mot bakgrund av de utmaningar som finansiella dokument medfér samt de begrans-
ningar som finns i retrieval-steget i RAG-baserade system undersoker denna studie
en flerstegspipeline for dokumentbaserat fragebesvarande over finansiella doku-
ment. Metoden jamfors darefter med ett traditionellt RAG-system.

2.2 Stora sprakmodeller
Stora sprakmodeller (LLM:er) anvinds i allt storre utstrackning for uppgifter som
involverar bearbetning av omfattande textmangder och generering av svar. Inom
dokumentbaserat fragebesvarande har modellens forméga att hantera 1ang kontext
stor betydelse for resultatet.

2.2.1 Langa kontexter och centrala begrepp

En central egenskap hos stora sprakmodeller ar deras formaga att hantera en viss
mangd text, ofta definierad i antal tokens. Tokens anvands som ett matt for hur text
representeras och bearbetas av sprakmodeller. En token kan motsvara ett helt ord,
delar av ett ord eller enstaka tecken beroende pa sprak. For engelska ar det ungefar-
liga mattet att 1 token = 4 tecken [7] . Kontexten representerar den text som modellen
har tillgdng till vid generering av ett svar och bestar vanligtvis av bade indata, sdsom
fraga och bakgrundstext, samt tidigare genererad text. Storleken pa denna kontext
begrinsas av modellens sa kallade context window, vilket anger det maximala antal
tokens som kan bearbetas vid ett och samma tillfalle [8]. Utvecklingen av moderna
sprakmodeller har lett till en successiv 0kning av detta kontextfonster, vilket mojlig-
gor att storre delar av dokument kan inkluderas direkt i prompten. Genom att inklu-
dera hela dokument i prompten elimineras behovet av att i forvag selektera inform-
ation. Vid andra metoder sasom vid RAG dar svarsgenerering foregas av ett retrieval-
steg, kan relevant information missas att ta med, vilket kan forsvara sprakmodellens
formaga att senare generera korrekta svar [2].

2.2.2 Utmaningar med langa kontexter

Trots sprakmodellers successivt 0kande kontextstorlek har tidigare forskning visat
att sprakmodeller har begransningar i hur effektivt de kan utnyttja denna. Liu et al.
[1] genomfor en systematisk studie av hur sprakmodeller anvinder information vid
ldnga indata. Studien analyserar modellernas prestanda i uppgifter som kraver att
relevant information identifieras inom en storre kontext. Genom att kontrollera bade
kontextens langd och positionen for den relevanta informationen visar forfattarna
att modellernas prestanda paverkas kraftigt av var i kontexten informationen ar pla-
cerad.

Resultaten visar att sprakmodeller uppvisar en tydlig U-formad prestandakurva be-
roende pa positionen av relevant information i kontexten [1]. Modellerna presterar
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generellt bast nar den relevanta informationen aterfinns i borjan eller slutet av kon-
texten, medan prestandan forsamras nar informationen ar placerad i mitten. Detta
fenomen bendmns “lost in the middle” och beskriver modellernas begransade for-
maga att identifiera och anvinda information som befinner sig i mitten av langa tex-
ter. Det noterades dven att modeller i vissa fall presterar simre nar relevant inform-
ation placeras i mitten av kontexten dn nar ingen extern kontext tillhandahalls alls

[1].

Vidare observerar Liu et al. [1] att anvandning av langre kontext innebar en avvag-
ning mellan tillgang till mer information och modellens forméga att effektivt utnyttja
denna information. Prestandan kan initialt forbattras nar mer kontext tillfors, men
forbattringen avtar snabbt och en plata nas trots att ytterligare information inklud-
eras. Resultaten indikerar att sprakmodeller har en begrinsad forméaga att tillgodo-
gora sig ytterligare kontext, och att en 6kning av mangden indata inte nodvandigtvis
leder till motsvarande forbattringar i svarskvalitet.

2.2.3 Prompt engineering

Natural Language Processing (NLP) ar ett omrade inom artificiell intelligens och
lingvistik som handlar om att fa datorer att forsta, analysera och skapa manskligt
sprak. Tekniken anviands i méanga tillampningar, sdsom informationsutvinning,
sammanfattning och fragebesvarande [9]. Prompt engineering ar en metod inom
NLP som anvands for att styra och forbattra stora sprakmodellers formaga att forsta
och generera text genom att optimera de instruktioner som ges till en modell. Genom
att formulera tydliga och strukturerade prompts kan modellen tolka uppgiften pa ett
battre satt och generera mer relevanta och korrekta resultat. Yao et al. [10] beskriver
hur strukturerad promptdesign kan forbattra informationsutvinning ur dokument.
Studien visar att sprakmodellers precision och robusthet kan forbattras genom att
prompts utformas med tydliga instruktioner, specificerade outputformat samt be-
gransningar.

Vid utformning av prompts kan olika prompting-strategier anviandas for att paverka
hur modellen tolkar och genomfor en uppgift. Sahoo et al. [11] beskriver prompt
engineering som en metod for att styra stora sprakmodeller genom instruktioner och
kontext utan att modellens interna parametrar behover forandras. Vidare visas att
sprakmodellers prestation paverkas av hur prompts struktureras och att valutfor-
made prompts kan forbattra modellens precision och informationsutvinning vid
komplexa uppgifter. Samtidigt beskriver forfattarna bland annat zero-shot och few-
shot prompting som tva vanliga strategier inom prompt engineering. Zero-shot
prompting innebar att modellen utfor en uppgift utan tidigare exempel, medan few-
shot prompting innebar att modellen vigleds genom ett antal exempel pa onskad
input och output for att forbattra modellens forstaelse for uppgiften [11].

OpenAl och Microsoft har aven lyft fram praktiska riktlinjer for hur prompts kan
utformas for att forbattra sprakmodellers precision. Dessa inkluderar bland annat
tydliga instruktioner, specificerade outputformat, samt uppdelning av komplexa
uppgifter i mindre delmoment [8,12,13]. OpenAl beskriver dven hur olika roller och
instruktionstyper kan anviandas for att styra modellens beteende och responsgene-
rering. Genom att definiera en tydlig identitet eller overgripande uppgift for mo-
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dellen kan instruktionerna goras mer uppgiftsspecifika vilket kan bidra till mer rele-
vanta och konsekventa svar fran modellen [8]. Microsoft beskriver dven hur sprak-
modeller kan styras genom rollbaserade instruktioner, dar modellen tilldelas ett spe-
cifikt syfte eller ansvarsomrade, exempelvis ifall det ar i form av en analys eller in-
formationsbearbetning, for att paverka hur svar genereras och struktureras [13].

Vid informationsutvinning anviands prompt engineering for att f modellen att iden-
tifiera och extrahera specifika delar av information av text. Microsoft framstaller
aven hur komplexa uppgifter kan delas upp i mindre steg genom stegvis prompting
for att forbattra sprakmodellens precision i genererade svar [13].

2.3 Retrieval Augmented Generation (RAG)
For att hantera begransningar hos sprakmodeller vid anvandning av 1anga kontexter
har retrieval-baserade metoder utvecklats. En framtradande sddan metod ar Retrie-
val-Augmented Generation (RAG), dar en sprakmodell kompletteras med hamtning
av extern relevant information.

2.3.1 Arkitektur och funktion hos RAG

RAG kombinerar en sprakmodell med ett externt kunskapslager genom att forst
hamta relevanta dokument och darefter anvianda dessa som kontext vid generering
av svar [14]. RAG anvander bade parametrisk och icke-parametriskt minne. Den pa-
rametriska delen utgors av en fortranad sprdkmodell, medan den icke parametriska
delen bestar av ett dokumentindex, vanligtvis uppbyggt av en stor samling textdoku-
ment, som delas upp i mindre textsegment och representeras som vektorer for att
mojliggora effektiv sokning [14]. RAG-modellen bestar av tva huvudsakliga kompo-
nenter: en retriever och en generator, vilket illustreras i figur 2.1. Fragan skickas
forst till retrievern som anvands for att, givet fragan, identifiera de mest relevanta
dokumenten fran det externa kunskapslagret. Darefter anvinder generatorn dessa
dokument tillsammans med fragan for att generera ett svar. Detta mgjliggor att mo-
dellen kan basera sina svar pa aktuell och explicit tillganglig information, till skillnad
fran enbart pa vad som lagrats i modellens parametrar.
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Figur 2.1: Visar flodet i en RAG-pipeline [15].



9 | TEORI OCH BAKGRUND

Lewis et al. [14] visar genom experiment att RAG-modeller uppnar stark prestanda
pa kunskapsintensiva uppgifter, sarskilt inom open-domain fragebesvarande, dar de
overtraffar bAde parametriska sprakmodeller och tidigare retrieval-baserade meto-
der. Vidare observeras att modellerna genererar mer faktabaserade och specifika
svar, vilket minskar forekomsten av hallucinationer jamfort med modeller som en-
bart forlitar sig pa intern kunskap [14].

2.3.2 Chunking

For att mojliggora effektiv hantering av stora dokument i retrieval-baserade system
delas texten ofta upp i mindre segment, sa kallade chunks, som behandlas som se-
parata enheter vid indexering och informationssokning. Varje segment represente-
ras individuellt och anvinds vid retrieval-steget for att identifiera relevant kontext.
En vanlig segmenteringsstrategi ar sa kallad fixed-size chunking, dar text delas upp
i segment av fast storlek baserat pa antal token eller tecken, vilket ger en enkel och
effektiv implementering. Daremot, da segmenteringen inte sker med hansyn till se-
mantiska strukturen i texten kan relaterad information delas upp mellan flera seg-
ment, vilket kan leda till fragmenterad kontext och forsamrad kvalitet vid retrieval
[16]. For att hantera denna begransning har mer avancerade segmenteringsstrate-
gier utvecklats. En sddan metod ar semantic chunking, dar text delas upp baserat pa
semantisk betydelse snarare an fasta langder, vilket kan bidra till att bevara samband
inom segmenten. En annan strategi ar proposition-based chunking, dar text bryts
ner i mindre atomara faktaenheter, vilket kan forbattra precisionen vid retrieval [17].
Utover segmenteringsstrategi spelar dven overlap roll. Overlap ar ett forbestamt an-
tal tokens som 6verlappar mellan tva efterfoljande segment, den sista delen i det
forsta segmentet forekommer igen i borjan av niasta segment [18]. Syftet med overlap
ar att minska risken for att viktig kontext gar forlorad mellan segment, vilket kan ske
da relaterad information delas upp mellan olika textsegment. En systematisk studie
av segmentering i RAG visar att overlap mellan segment daremot inte ger ndgon mat-
bar forbattring i svarskvalitet, samtidigt som det 0kar lagring-och berdkningskost-
nader [19].

2.3.3 Embeddings

Embeddings utgor en central komponent vid RAG och anvands for att representera
text som numeriska vektorer i ett semantiskt rum. I stéllet for att behandla ord som
diskreta enheter mojliggor denna representation att man kan fanga semantiska re-
lationer mellan ord geometriskt. Mikolov et al. [20] visar att ord med liknande bety-
delse placeras nira varandra i vektorrummet, och att semantisk likhet mellan ord
kan matas genom berakning av avstind mellan varandra i detta vektorrum. Vidare
har senare forskning utokat denna princip till att omfatta hela meningar och langre
textsegment. Reimers et al. [21] presenterar Sentence-BERT, en metod som genere-
rar semantiskt meningsfulla embeddings for meningar, vilket maojliggor att likheten
och relationer mellan textsegment kan beriknas effektivt med exempelvis cosinus-
likhet. Inom RAG-system anvands embeddings for att representera bade anvandar-
fragor och dokument i samma vektorrum. Genom att jamfora dessa representationer
kan relevanta textsegment identifieras, det vill siga segment vars vektorer ligger
nira fragans vektor i vektorrummet, och darefter anviandas som kontext nir sprak-
modellen genererar ett svar. Vidare har flersprakiga embeddingmodeller utvecklats
for att mojliggora semantisk retrieval over flera sprak genom att representera text
fran olika sprék i ett gemensamt semantiskt vektorrum. Wang et al. [22] beskriver
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hur embeddings utgor en central komponent inom retrieval, samtidigt som méanga
tidigare embeddingmodeller huvudsakligen tranats pa engelsksprakig data. For att
mojliggora semantisk retrieval i flersprakiga miljoer presenterar forfattarna fran
Microsoft de flersprakiga E5-modellerna, vilka bygger pd4 XLM-RoBERTa. Mo-
dellerna har tranats pa stora mangder flersprékiga textpar for anvandning inom se-
mantisk sokning over flera sprak [22].

2.3.4 Standardvarden for RAG-parametrar

Tidigare forskning visar att segmentstorlek vid fixed-size chunking paverkar retrie-
valprestanda beroende pa dokumenttyp och fragekaraktir. Mindre segmentstorle-
kar, mellan 64-128 tokens, har visat god prestanda for dataset med korta och fakta-
baserade svar dar relevant information ar lokalt koncentrerade i texten. Samtidigt
har storre segmentstorlekar, mellan 512-1024 tokens, visat forbattrad prestanda for
dokument och fragor som kraver bredare kontextuell forstaelse [23]. En segment-
storlek pa 512 tokens forekommer dven som standardviarde i NVIDIAs RAG-doku-
mentation, dar storre segmentstorlekar beskrivs som fordelaktigt for att bevara mer
kontextuell information, 4ven om detta samtidigt kan 6ka mangden irrelevant kon-
text [24]. Nar det géller overlap rekommenderar Microsoft generellt ett varde om-
kring 10-25% av segmentstorleken for att bibehélla kontextuell kontinuitet utan att
skapa alltfor stor redundans [25]. NVIDIA anvander ett standardvarde pa 150 tokens
overlap tillsammans med segmentstorleken 512 tokens i sin RAG-dokumentation

[24].

Tva andra parametrar som ofta anvands vid utformning av RAG-system ar retrieval-
djup (top-k) och similarity threshold. Retrievaldjup, ofta bendmnt som top-k, anger
hur manga textsegment som hamtas fran vektordatabasen och skickas vidare till
sprakmodellen for att anvandas vid kontext vid generering av svar. Bhat et al. [23]
anvande top-k-virden mellan 1-5 vid en undersékning av segmentstorlekars paver-
kan pa retrievalprestanda. Similarity threshold anvands for att filtrera bort retrieval-
resultat med 14g semantisk relevans. Radeva et al. [26] visar att threshold-virden
mellan omkring 0,55-0,65 fungerade som bast for de utviarderade modellerna i deras
RAG-miljo.

2.3.5 Begransningar med RAG

Retrieval-baserade metoder medfor samtidigt flera utmaningar. RAG-system ar be-
roende av att relevanta dokument faktiskt kan identifieras och hamtas under retrie-
val-steget. Om relevanta dokument inte aterfinns bland de hogst rankade resultaten,
eller om irrelevanta dokument inkluderas, kan detta leda till felaktiga eller ofullstan-
diga svar fran sprakmodellen som ska besvara fragor baserat pa kontexten [2]. Uto-
ver retrieval-steget visar forskning att RAG-system kan generera svar som ar felakt-
iga trots att svaren ska baseras pa de relevanta kallor som hamtats under retrieval.
En empirisk studie av Magesh et al. [27] visar att RAG-baserade system fortfarande
uppvisar hallucinationer i 17-33 % av fallen. Detta indikerar att tillgang till relevanta
dokument inte garanterar korrekta och tillforlitliga svar. Vidare kan problem i RAG-
system dven uppsta i samspelet mellan retrieval och generering. Sprakmodellen kan
producera svar som refererar till existerande kallor utan att dessa faktiskt stodjer de
pastdenden som gors, vilket kan leda till missvisande och felaktigt underbyggda svar
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[27]. Denna typ av fel blir problematisk dé svar kan framsta troviardiga genom inklu-
dering av referenser.

2.4 Alternativ till RAG
Som alternativ till RAG har flera andra metoder utvecklats som i stillet fokuserar pa
att forbattra hur kontext bearbetas innan den anvinds i prompten till modellen, eller
pa att forbattra sjalva prompten och dess instruktioner. Den senare metoden tillhor
sa kallade prompt-centrerade metoder, vilka syftar till att forbattra effektiviteten hos
stora sprakmodeller genom att minska komplexiteten i indata snarare an att for-
andra sjalva modellen [28].

2.4.1 Prompt compression

En central metod inom detta omrade ar prompt compression, dar maélet ar att be-
gransa langden pa prompten samtidigt som relevant information bevaras. Detta kan
vara viktigt eftersom ldnga prompts kraver mer minne, okar berakningskostnaden
och kan forsamra svarstider och anvandarupplevelse [28]. Prompt compression kan
delas in i tva olika angreppssatt, hard prompts och soft prompts. Hard prompt-me-
toder innebar att mindre relevant eller redundant text tas bort for att gora prompten
mer kompakt [28]. Soft prompt-metoder innebar i stillet att prompten represente-
ras i komprimerad form genom vektorrepresentationer [28]. Fordelarna med
prompt compression ar att berakningskostnader kan reduceras och svarshastigheten
forbattras, eftersom modellen behover bearbeta farre tokens. Samtidigt finns vissa
nackdelar och begriansningar. En central utmaning ar risken for informationsforlust,
dar viktig information kan forsvinna eller forvrangas vid komprimering av text [28].
Metoden kan dven 6ka systemets komplexitet, eftersom ytterligare bearbetningssteg
kravs jamfort med att skicka prompten direkt till modellen. Detta kan innebara att
den totala berakningskostnaden och bearbetningstiden i vissa fall blir likvardig med
anvandning utan kompression [28]. Prompt compression liknar i viss mdn samman-
fattning av kontext, men skiljer sig genom att fokus ligger pa att komprimera sjdlva
instruktionerna till modellen snarare an den kontext som modellen ska basera sitt
svar pa. Metoderna kan anviandas i kombination for att reducera det totala antalet
tokens som skickas till modellen.

Det kan intuitivt antas att prompt compression skulle leda till mer hallbar anvand-
ning av sprakmodeller da det skulle innebara mindre kontext. Senare forskning visar
diaremot att detta samband 4r mer komplext. Johnson [29] visar att prompt com-
pression i vissa fall kan leda till en kraftig 6kning av modellens genererade output,
vilket 6kar den totala berdkningskostnaden och dirmed dven energiférbrukningen.

2.4.2 Sammanfattning av kontext

Ett annat alternativ till RAG ar att sammanfatta kontexten innan den skickas till mo-
dellen, i stallet for att anvanda den ursprungliga textmangden. Detta kan genomforas
pa flera olika sitt, dar fragebesvarande darefter utfors pa den sammanfattade kon-
texten for att generera svar.

2.4.2.1 Fragefokuserad sammanfattning
Fragefokuserad sammanfattning (query-focused summarization) skiljer sig fran ge-
nerell sammanfattning genom att sammanfattningen genereras utifran en specifik
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fraga fran anvandaren snarare dn hela dokumentets innehall. Detta medfor att end-
ast information som ar relevant for fragan inkluderas i sammanfattningen [30]. Pro-
cessen for query-focused summarization bestar oftast av flera steg, vilket illustreras
i figur 2.2. Forst sker pre-processing, dar bade dokumentet och frigan behandlas
med malet att reducera brus och minska beridkningstiden. Darefter representeras
texten i en form som majliggor analys, och meningarna i texten rankas sedan utifran
deras relevans for fragan. Till sist sker post-processing dar 6verflodig information
tas bort eller meningar forkortas [30].

Processing {é}

Input Creating Text

documents Representation
bre.p _ o 'l; Output
re-Processing anking Post-Processing
Algorithm Summry
Query !
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Algorithm

Figur 2.2: Visar hur den generella arkitekturen for frigefokuserade sammanfattningar ser ut [30].

Alanzi et al. [30] framhaller att metoden ar sarskilt effektiv for att generera samman-
fattningar som adresserar anviandarens fragor och tillgodoser for deras informat-
ionsbehov. Samtidigt innebar detta fokus att metoden kan vara mindre lamplig for
att skapa en heltackande sammanfattning av ett dokument, dd information som inte
ar direkt relaterad till frdgan riskerar att exkluderas.

2.4.2.2 Anvéndning av fragebesvarande (QA) for att forbéttra sammanfattning

Som ett alternativ introducerar Sinha [31] en metod for att summera genom att an-
vanda QA-promptning, en metod dar QA ligger som ett mellansteg innan sjalva sam-
manfattningen genereras. QA-prompting bygger pa idén att en sprakmodell forst far
besvara ett antal relevanta fragor om texten, och darefter anvianda bade originaltex-
ten och de genererade svaren som kontext for att skapa en sammanfattning. Sinha
[31] visar att det genom QA-promptning gar att uppna 29 % battre sammanfatt-
ningar i ROUGE-virde dn vanliga ssmmanfattningar utan QA, vilket visar att meto-
den ar bra pa att fdnga upp viktig information. Vidare har metoden visat god formaga
att hantera positional bias genom att relevant information forst extraheras via fra-
gor, vilket innebar att relevant innehall placeras narmare modellens senaste kontext.
Detta minskar risken for att information i mitten av texten ignoreras [31]. Metoden
ar dessutom relativt enkel och kraver endast ett anrop till modellen, vilket gor att
den ar berakningsmassigt effektiv jamfort med mer komplexa metoder. Sinha [31]
diskuterar samtidigt vissa begransningar med metoden. Bland annat kravs relevanta
fragor som ofta behover definieras manuellt, vilket kan innebira extra arbete och
behov av domankunskap. Metoden ar dven mindre effektiv for sprakmodeller med
begransad kontextstorlek, eftersom kontextlangden fortfarande kan bli omfattande.
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2.4.2.3 Hierarkisk sammanfattning

Hierarkisk sammanfattning ar en metod for att hantera langa dokument genom att
dela upp texten i mindre textsegment som sammanfattas stegvis. Wu et al. [32] lyfter
fram hur langa dokument delas upp i mindre delar som individuellt sammanfattas,
och att dessa delsammanfattningar sedan kombineras och sammanfattas igen steg-
vis i nivaer tills en slutgiltig sammanfattning av dokumentet genererats, som fram-
gar av figur 2.3.

Input Document

Summarize the l l BaseEsEEsaEAEEEREEA NS l

chunk: 1™ 1™
J— 1 I .....................

1
Merge the following 1 ! I
summaries imto one: 2 L2 ...... 2
Summary 1: g1 82 |$;ﬂ

Summary 2:

Figur 2.3: Illustrerar hur textdokument delas in i segment och sammanfattas hierarkiskt tills det att
den nar en final summary [33].

Metoden ar fordelaktig da den mojliggor hantering av dokument som annars 6vers-
tiger sprakmodellens kontextfonster. Da varje steg och niva behandlar en begransad
mangd text kan modellen successivt bygga upp en mer kompakt representation av
hela dokumentet. En nackdel med denna metod ar daremot att varje steg baseras pa
lokal kontext fran steget innan. Om information forloras tidigt i processen riskerar
dessa fel att ackumuleras genom de efterfoljande sammanfattningsstegen. Senare
forskning har undersokt en vidareutveckling av metoden genom att titta pa hur del-
sammanfattningar kan kombineras pa ett mer effektivt satt. Forbattringar foreslas i
sammanslagningssteget, dar ytterligare kontext kan integreras for att minska risken
for informationsforlust och forbattra korrektheten i den slutgiltiga sammanfatt-
ningen [33]. Ou et al. [33] delar upp dokument i segment om 8000 tokens som dar-
efter sammanfattas hierarkiskt.

2.5 Dataextraktion fran dokument
Dataextraktion fran dokument ar ett centralt steg i manga textbaserade system, dar
dokument beh6ver omvandlas till text for att kunna anviandas i vidare bearbetning.
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2.5.1 PDF-formatet

PDF ir ett filformat, fran borjan skapat av Adobe, som gor det enkelt att visa och dela
dokument och som ar plattformsoberoende. PDF star for “Portable Document For-
mat” och ar idag ISO-standardiserat. Formatet kan innehalla text, bilder, lankar och
skannad text, vilket kan forsvara extraktion av all relevant information. [34]

2.5.2 Utmaningar vid textutvinning fran PDF

Att extrahera text frain PDF-dokument kan vara utmanande d& formatets struktur
ofta ar komplex. Myasoedov et al. [35] redogor for hur PDF saknar en tydlig logisk
struktur och dar innehall i stillet bevaras utifran visuell layout. Detta gor det svart
att tolka och aterskapa element sdsom stycken, rubriker, listor, tabeller och kolum-
ner [35]. Vidare sa diskuteras aven att en ytterligare utmaning ar att PDF-dokument
kan forekomma i olika former, dar en del innehaller maskinliasbar text medan andra
kan vara inskannade och darfor besta av endast bilder. Vid inskannade PDF-doku-
ment kravs optisk teckenigenkanning (OCR) vilket stéller andra krav pa processen,
sarskilt vid 1ag bildkvalitet eller om det forekommer brus.

Studier har visat att kvaliteten pa PDF-extraktion kan paverka prestandan i efterfol-
jande RAG-och QA-system. Lin [36] beskriver likt Myasoedov et al. [35] hur PDF-
filer ofta saknar tydlig strukturell information, vilket kan leda till informationsférlust
vid textutvinning och segmentering. Studien jamfor mer ostrukturerad textutvin-
ning med PyPDF mot mer strukturbevarande parsingmetoder och visar att kvali-
teten pa PDF-parsing paverkar hur val relevant information senare kan hamtas och
anvandas vid fragebesvarande. Inom LangChain finns stod for flera olika PDF-ldsare
med varierad grad av strukturbevarande extraktion, daribland PyPDF som lyfts i stu-
dien av Lin [36] samt PyMUPDF4LLM som mojliggor extraktion i markdown-for-
mat [37]. Markdown-formatet mojliggor att struktur i viss utstrackning kan bevaras
for vidare bearbetning. Bdde PyPDF och PyYMuPDF4LLM éar open source-verktyg.

2.6 Utvardering av fragebesvarande och sammanfattningar
Fragebesvarande ar en central uppgift inom NLP dar en modell, givet en fraga och
en tillhorande kontext, genererar ett svar som ar relevant och korrekt i forhallande
till den givna texten. I moderna sprakmodeller formuleras denna typ av uppgift ofta
som ett text-till-text problem, diar indata (fraga och kontext) och utdata (svar) repre-
senteras i form av textsekvenser [38].

2.6.1 Utmaningar vid utvardering av QA

Utvardering av QA-system ar forknippad med flera utmaningar. En central svarighet
ar att ett korrekt svar ofta kan uttryckas pa flera satt, exempelvis genom variation i
ordval och grammatik. Detta innebar att en strikt jamforelse mellan en prediktion
och ett svar inte alltid ger en rattvis bild av modellens faktiska prestation. Vidare kan
svar bestd av ett eller flera textsegment, vilket kan komplicera utvardering ytterli-
gare. I dessa fall kan ett svar vara delvis korrekt 4ven om det inte exakt matchar re-
ferenssvaret.

2.6.2 Utvarderingsmatt vid fragebesvarande

For att utviardera QA-system anvands i stor utstrackning standardiserade matt, dar
tva av de mest etablerade ar Exact Match (EM) och Fi1-vdrde. Dessa matt anvands
bland annat i datasetet SQuAD introducerat av Rajpurkar et al. [39]. Exact Match
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mater andelen prediktioner som exakt matchar referenssvaret. Mattet ar strikt och
ger endast utslag om det predikterade svaret ar identiskt med referensen, utan han-
syn till semantiska variationer eller alternativa formuleringar. F1-virde ar ett over-
lappsbaserat matt som tar hansyn till bade precision och recall. Inom QA anviands
F1-varde for att mata graden av overlapp mellan det predikterade och det korrekta
svaret. Detta kan koras pa token-niva. Detta innebar att méattet kan ge delvis poang
till svar som ar delvis korrekta.

Utover automatiska utvarderingsmatt forekommer dven kvalitativa matt inom NLP
och QA, sdsom mansklig bedomning. Tidigare forskning [40] har argumenterat for
att automatiska matt fraimst mater statistisk 6verensstimmelse, medan méansklig ut-
vardering battre kan fanga aspekter sasom relevans, begriplighet och praktisk kor-
rekthet. Till skillnad fran automatiska matt mojliggor mansklig utvardering en mer
nyanserad bedomning av genererade svar och kan darmed identifiera svar som ar
korrekta och anviandbara trots att de inte exakt overensstimmer med ett referens-
svar.

2.6.3 Utvardering av textsammanfattningar

For utvardering av automatiskt genererade sammanfattningar anviands ofta over-
lappsbaserade matt, dar ett av de mest etablerade ar ROUGE (Recall-Oriented Un-
derstudy for Gisting Evaluation). ROUGE ar ett lexikalt matt som jamfor en genere-
rad sammanfattning med en eller flera referenssammanfattningar genom att mata
graden av overlappning mellan texterna [41]. ROUGE kan beriknas i olika varianter
beroende pa hur 6verlappet definieras, exempelvis baserat pa enskilda ord (ROUGE-
1), sekvenser av ord (ROUGE-2) eller gemensamma delsekvenser mellan texter
(ROUGE-L). Mattet anvands i stor utstrackning inom forskning kring textsamman-
fattning och utgor en standardmetod for att evaluera sammanfattningar. Samtidigt
har anviandningen av utvarderingsmetoder forskjutits fran traditionella 6verlapps-
baserade matt, sisom ROUGE, mot mer semantiskt orienterade matt, sdsom
BERTScore och MoverScore. Dessa har dock fortfarande utmaningar, bland annat
relaterat till tolkningsbarhet och berakningskostnader [41].

2.7 Externa LLM-system som referenspunkt

Dokumentuppsittningen som anvinds i denna studie har tidigare testats manuellt
av uppdragsgivaren med externa LLM-systemen ChatGPT, Le Chat och Gemini. Re-
sultaten anvands som kompletterande referenspunkt vid senare analys av det ut-
vecklade systemets prestanda i relation till externa kommersiella sprakmodeller. Vid
testningen anviandes motsvarande fragor och samma forklarande information kring
respektive falt som i denna studie. Resultaten fran de externa systemen baseras pa
manuell bedomning, dar mindre variationer i exempelvis stavning och formatering
accepterades som korrekta svar. Resultaten presenteras i tabell 2.1.

Tabell 2.1: Tidigare manuella resultat Exact Match fran externa LLM-system pa den anvianda doku-
mentuppsittningen.
System EM

ChatGPT | 0,88
Le Chat | 0,78

Gemini 0,59
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3 Metod

I detta arbete har en litteraturstudie genomforts i syfte att skapa en forstaelse for
relevanta metoder och etablerade tillvigagangssiatt inom omradet. Med utgangs-
punkt i litteraturstudien identifierades sarskilt PDF-extraktion, segmentering och
sammanfattningsstrategi som aterkommande relevanta designval i tidigare forsk-
ning. Experimenten utformades darfor kring tre parametrar: val av PDF-ldsare, seg-
mentstorlek samt sammanfattningslangd, medan segmenteringsstrategi och sam-
manfattningsstrategi holls konsekvent genom samtliga experiment. Parametrarna
undersoks genom en metod som bestar av fyra huvudsakliga steg: dataextrahering,
textsegmentering, ssmmanfattning och fragebesvarande.

3.1 Forskningsmetodik

Det forsta steget utgors av dataextrahering, dir PDF-dokument omvandlas till extra-
herbar text. Eftersom datasetet i denna studie bestar av dokument med huvudsakli-
gen maskinlasbar text tillampas inte OCR i experimenten. Tva olika PDF-lasare an-
vands, bada avsedda for extraktion av maskinlasbar text. De tva PDF-lasare som
valts ar PyPDF, som genererar ostrukturerad text, och PyMuPDF4LLM, som gene-
rerar mer strukturerad text genom att bevara bitar av textens ursprungliga struktur,
sasom rubriker och tabeller. Genom att jamfora dessa tvd PDF-lasare mojliggors en
analys av hur viktigt det strukturella bevarandet ar for efterfoljande steg i det utveck-
lade QA-systemet.

Det andra steget utgors av textsegmentering dar texten delas upp i bitar av fast stor-
lek. Detta steg behovs da forskning [1] visat att stora sprakmodeller kan ha problem
vid storre kontexter och missa information som ligger i mitten samt att sprakmo-
deller har ett begransat kontextfonster. Samtidigt kan for lite kontext innebéara att
sammanhang som hade behovts for att besvara anvandarens fraga gar forlorat. Stu-
dien undersoker tre olika segmentstorlekar, samtliga utefter fixed-size chun-
kingstrategi. De storlekar som anviands ar en mindre (1000 tokens), en storre (8000
tokens), samt en mellanliggande (4000 tokens). Syftet ar att undersoka segment-
storlekens paverkan pa QA-prestandan.

Det tredje steget utgors av skapandet av sammanfattningar. Sammanfattningsstra-
tegin som anvands ar hierarkisk sammanfattning i kombination med fragefokuserad
sammanfattning. Den parameter som valts att varieras i experimenten ar samman-
fattningarnas maxlangd. Storlekarna som valts att testas ar 750 och 1500 tokens.

Det fjarde steget ar fragebesvarande (QA). Fragorna skickas tillsammans med den
slutgiltiga sammanfattningen till den valda sprakmodellen f6r att besvara fragorna
baserat pa sammanfattningen. En mer detaljerad genomgang av respektive parame-
ter med motiveringar presenteras i delkapitlet systemarkitektur.

Efter att en parameterstudie genomforts dar samtliga 12 konfigurationer testats tva
ganger vardera, jamfors den bast presterade konfigurationen mot ett RAG-system.
For respektive metod genomfors tre separata korningar for att kunna analysera bada
metodernas prestanda.
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3.2 Systemarkitektur
Systemet bestar av en pipeline i flera steg, inklusive textutvinning, segmentering,
sammanfattning och fragebesvarande. Utformningen av denna pipeline innebar ett
antal designval och parametrar. Efter sista steget genomfors dven ett utvarderings-
steg, dar resultaten jamfors mot ett fordefinierat facit. I foljande avsnitt beskrivs de
val som gjorts i denna studie.

3.2.1 Sprakmodell

En sprakmodell anviands for bide sammanfattning och fragebesvarande. Modellen
hélls konstant genom samtliga experiment for att isolera effekten av 6vriga paramet-
rar. Samma sprakmodell anvands senare dven vid jamforelsen mot RAG-pipeline i
fas 2 (Se avsnitt 3.4.2). Detta mojliggor analys av hur foérandringar i det utvecklade
QA-systemet paverkar resultaten utan att resultaten paverkas av skillnader mellan
olika modeller. I arbetet anvandes mistral-small3.2:24b. Modellen valdes eftersom
den bedomdes erbjuda en lamplig balans mellan stod for de kontextstorlekar som
studien undersokte, flersprakig textbearbetning och generell prestanda. Vid anrop
till sprakmodellen sattes temperature till 0.0 for att minska variation i genererade
svar och for att gora modellens output mer deterministisk. Detta ligger i linje med
Microsofts rekommendation om att anvianda 1ag temperature for uppgifter dar fokus,
stabilitet och konsekventa svar prioriteras [13].

3.2.2 Textutvinning

Text extraheras fran PDF-dokument med hjalp av tva olika metoder med olika grad
struktur. Syftet med detta ar att undersoka hur kvaliteten pa textutvinning paverkar
efterfoljande steg i pipelinen. Den ostrukturerade metoden extraherar text utan att
bevara dokumentets layout och semantiska struktur. Det valda verktyget for ostruk-
turerad textextrahering ar PyPDF, vilket 4ven anvands i studien av Lin [36] vid jam-
forelse mot mer strukturbevarande parsingmetoder. Den valda metoden for struktu-
rerad output 4r PyMuPDF4LLM som ger strukturerad markdown och bevarar rubri-
ker, vilket potentiellt kan forbattra modellens forstéelse av innehéllet. Bada dessa
PDF-lasare finns listade i LangChains dokumentation 6ver alternativ for att lasa och
bearbeta PDF-filer, dir PyMuPDF4LLM ar den enda PDF-lasaren som dokumentat-
ionen uttryckligen ndmner genererar markdown-output [37]. Genom att jamfora
dessa tva metoder mojliggors en analys av hur olika nivaer av strukturell information
i indata paverkar systemets QA-prestanda.

3.2.3 Textsegmentering (chunking)

For att dela upp dokumentet i textsegment valdes fixed-size chunking som segmen-
teringsstrategi, dd denna metod dterkom som en central del i flera av de studier som
analyserades i litteraturstudien. Detta gav tydligt underlag for att undersoka hur
olika segmentstorlekar paverkar det utvecklade QA-systemets prestanda. Genom att
anvanda fixed-size chunking mojliggors aven en mer kontrollerad analys, eftersom
segmenteringsstrategin kan hallas konstant mellan experimenten, bade for det ut-
vecklade QA-systemet och for RAG-pipelinen. Att faststilla en optimal segmentstor-
lek ar utmanande da tidigare forskning visar att det inte finns en universal basta
storlek. Det giller att gora en avvagning mellan att bevara semantisk sammanhang-
ande information och begriansa totala miangden indata. For stor kontext kan enligt
Liu et al. [1] leda till forsamrad prestanda vilket visas pa i studien om lost in the
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middle-problemet. Liu et al. [1] har valt att anvidnda en segmentstorlek om 100 to-
kens per segment. Segmenten bendmner de som dokument. De varierar storleken pa
totala kontexten genom att ldgga ihop flera segment som blir input-kontexten till
modellen. De testar 10, 20 och 30 i hopslagna dokument vilket ger 1000, 2000 och
3000 tokens. Ou et al. [33] anvander i stallet segment pa 8000 tokens for att gora en
hierarkisk sammanfattning dar de delar in stora dokument i segment om 8000 to-
kens for att sedan sammanfatta dessa med hjilp av en sprakmodell. Sedan slas flera
segment ihop tills de nar 6nskad segmentstorlek for att sedan sammanfattas igen, i
nivaer, tills det att en sista final summary natts.

Mot denna bakgrund, och for att kunna analysera hur segmenteringsniva paverkar
prestandan har vi valt tre olika segmentstorlekar: 1000, 4000, 8000 tokens. Storle-
karna 1000 och 8000 tokens representerar tva tydligt skilda nivaer av segmentering
som forekommer i den forskning som beskrivits ovan. For att &ven kunna analysera
eventuella trender mellan dessa ytterligheter inkluderades dven en mellanliggande
segmentstorlek pa 4000 tokens.

3.2.4 Overlap

Bennani och Moslonka [19] visar att overlap mellan segment inte ger ndgon métbar
forbattring i retrieval-prestanda och samtidigt 6kar lagrings-och berdkningskostna-
der. I deras studie anviands daremot relativt smé segment (50—500 tokens). Detta
arbete anviander betydligt storre segment pa 1000—8000 tokens vilket medfor att
resultaten dirav inte nodvandigtvis ar direkt 6verforbara pa denna studie. Tidigare
forskning har ocksa pekat pa att segmentering utan hansyn till semantisk struktur
kan leda till att relaterad information delas upp mellan flera segment, vilket kan re-
sultera i fragmenterad kontext [16]. Detta arbete anviander fixed-size chunking, det
vill sdga segmentering utan hansyn till semantisk struktur. For att motverka att re-
levant information delas upp mellan segmentens granser anvands en overlap pa 50
tokens for det utvecklade QA-systemet. Rekommendationer for RAG-system foreslar
ofta storre overlap-viarden, vanligtvis omkring 10-25% av segmentstorleken, for att
bevara kontext mellan segment [13]. Det utvecklade QA-systemet i detta arbete ar
diaremot inte ett traditionellt RAG-system, vilket innebar att dessa rekommendat-
ioner inte nodvandigtvis ar direkt overforbara. Eftersom studien inte syftar till att
optimera overlap-parametern, utan undersoka hur val av PDF-lasare, segmentstor-
lek samt sammanfattningslangd paverkar systemets prestanda, anvinds samma
overlap-virde i samtliga experiment.

3.2.5 Sammanfattningar

Sammanfattningen ar en central del i det utvecklade QA-systemet da det innebar en
komprimering av den langa kontexten till en mer hanterbar miangd kontext infor det
fragebesvarande steget. Denna del innefattar flera viktiga designval for hur sjilva
sammanfattningen konstrueras. I denna studie sd genomfors sammanfattningen
med en kombination av hierarkisk sammanfattning och fragefokuserad sammanfatt-
ning. Anvandningen av hierarkisk sammanfattning motiveras av att metoden visats
vara sarskilt effektiv pa langa dokument som riskerar att 6verstiga sprakmodellens
totala kontextfonster [33]. Samtidigt kan metoden innebara en risk for informations-
forlust vid fel mellan de olika hierarkiska nivderna. Ou et al. [33] visar att fel vid
tidiga sammanfattningssteg kan ha stor paverkan pa senare steg, vilket paverkar den
slutliga kvaliteten negativt. Detta motiverar valet av att komplettera hierarkiska
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sammanfattningarna med ett fragefokuserat upplagg. Alanzi et al. [30] lyfter fram
att fragefokuserad sammanfattning ar sarskilt anvandbar for att producera samman-
fattningar dar information som ar sarskilt intressant for aktuella fragestallningen
prioriteras. Detta ar relevant i det utvecklade QA-systemet da syftet med samman-
fattningssteget ar att skapa en sa relevant global kontext som mgjligt infor det slut-
giltiga fragebesvarningssteget. Vid generering av sammanfattningarna inkluderas
darfor studiens fragor i prompten. Ett alternativt upplagg hade varit att tillampa hi-
erarkisk och fragefokuserad sammanfattning enskilt. Daremot bedomdes metoderna
lampliga att kombinera eftersom de adresserar olika utmaningar i pipeline-struk-
turen, dels genom att reducera informationsmangden, dels genom att styra samman-
fattningarna mot relevant kontext. For att kunna jamfora olika varianter av den
valda sammanfattningsstrategin varierades lingden pa sammanfattningarna mellan
experimenten. Detta gjordes dven mot bakgrund av tidigare forskning som visar att
mangden text som inkluderas i en sprakmodells kontext kan paverka modellens pre-
standa, sarskilt vid identifiering av information i mitten av kontexten [1]. Efter initial
testning sa noterades att kontexten efter det forsta sammanfattningssteget sillan
oversteg 2000 tokens. Darfor sa testas tva olika maxlangder pd sammanfattning, en
kortare om max 750 tokens och en langre om max 1500 tokens. Sammanfattningar
genereras med hjilp av den valda sprakmodellen mistral-small3.2:24b.

3.3 Dataset
Datasetet som anvands i studien ar en samling PDF-dokument inom finansdoma-
nen. Dessa bestar av fyra olika typer av dokument: arsredovisningar, prospekt, fond-
bestimmelser och fondgodkdnnande. Rapportforfattarna har aven fatt tillgang till
en JSON-fil innehallande utvalda informationsfalt fran respektive dokument i form
av key-value-par, dar varje nyckel representerar ett specifikt falt och dar varje varde
utgor ett referenssvar. Varje dokument i JSON-filen har tillhorande sex falt:

o FundManagerName
e FundName

e SubFunds

e UmbrellaName

e DirectParent

o UltimateParent

Viardet bestar av antingen specifika namn eller tomma viarden om information for
specifikt falt saknas i ett visst dokument.

Datasetet bestar av:

e 26 dokument
o JSON-fil med falt och tillhérande korrekta svar for varje dokument

PDF:erna varierar i storlek, mellan 6 sidor och 175 sidor. Utover detta varierar
PDF:erna i sprak, daribland svenska, engelska, danska, norska, finska, franska,
spanska och islandska.
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Experimenten genomfors pa samtliga ovan nimnda PDF-dokument. Utifran de falt
som beskrivs ovan har motsvarande fragor formulerats:

o What is the fund manager name?
o What is the fund name?

o What is the umbrella fund name?
o What are the sub-fund(s) names?
o What is the direct parent?

o What is the ultimate parent?

Fragorna anvinds i prompten bade vid sammanfattning och i det efterfoljande QA-
steget. De svar som genereras i QA-steget jamfors darefter mot vardet i respektive
fragas tillhorande falt vid utvardering.

Ett exempel pa annoterad data visas i figur 3.1. For dokumentet fund_doc_Irish
stills fragan "What are the sub-fund(s) names?”. I dokumentutdraget identifieras tre
sub-funds, vilket motsvarar viardena i SubFunds-filtet i den tillhérande JSON-filen.

1.  Theinitial sub-funds of Nordea ETF ICAV:
BetaPlus Enhanced European Select Equity UCITS ETF
BetaPlus Enhanced Global Sustainable Equity UCITS ETF
BetaPlus Enhanced Global Developed Sustainable Equity UCITSETF
are approved. The prior approval of the Central Bank is required if Nordea ETF ICAV intends to
establish further sub-funds.

"SubFunds": [
"BetaPlus Enhanced European Select Equity UCITS ETF",
"BetaPlus Enhanced Global Sustainable Equity UCITS ETF",
"BetaPlus Enhanced Global Developed Sustainable Equity UCITS ETF"

]

Figur 3.1: Urklipp ur dokumentet fund_doc_Irish med tillhérande facit frin JSON-filen.

3.4 Experimentupplagg
For att utviardera den foreslagna metoden har ett experimentupplagg utformats be-
stdende av tva faser, vilka beskrivs nedan.

3.4.1 Fas 1 — Parameterstudie

Syftet med fas 1 ar att undersoka hur olika designval péverkar prestandan hos det
utvecklade QA-systemet. Parametrarna kombineras systematiskt, dar en parameter
andras at gangen. Varje konfiguration kors tva ganger pa samtliga fragor mot samt-
liga dokument, och resultaten lagras for vidare analys. Malet ar att identifiera en
stark konfiguration for vidare jamforelse i fas 2.

Parametrar som varieras ar metod for textutvinning (PyPDF och PyMuPDF4LLM),
segmentstorlek (1000, 4000 och 8000 tokens) och sammanfattningslangd (750 och
1500 tokens). Parametrar som behovs for experimentet men som hélls konstanta ar
overlap (50 tokens), sprakmodell mistral-small3.2:24b samt prompts.
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3.4.2 Fas 2 — Jamforelse mot RAG

I den andra fasen jamfors den konfiguration som uppvisade hogst resultat i parame-
terstudien mot en RAG-pipeline. For att minska paverkan av slumpmassig variation
genomfors tre oberoende korningar av bade den bast presterande QA-konfigurat-
ionen som hittats samt RAG-pipelinen. Syftet ar att siatta den foreslagna metoden i
ett ssmmanhang och undersoka hur vil den presterar i forhéllande till en redan eta-
blerad metod for dokumentbaserad fragebesvarning. For att gora jamforelsen rattvis
anvands samma sprakmodell (mistral-small3.2:24b) och samma strukturerade
PDF-lasare (PyMuPDF4LLM) i RAG-pipelinen som i det utvecklade QA-systemet i
fas 1. Utover detta definierades ett antal RAG-specifika parametrar baserat pa tidi-
gare forskning och etablerade riktlinjer.

Segmentstorleken sattes till 128 tokens, baserat pa Bhat et al. [23], vilka visade att
mindre segmentstorlekar, mellan 64—128 tokens presterar val for faktabaserade fra-
gor med korta tydliga svar. Da de svar som eftersoktes i denna studie huvudsakligen
bestod av korta faktabaserade svar, sisom fondnamn, fondforvaltare och moderbo-
lag, bedomdes en segmentstorlek pa 128 tokens vara lamplig i RAG-systemet.

For att minska risken att relevant information delas upp mellan segment anvindes
overlap. Da segmentstorleken sattes till 128 tokens sattes overlap till 32 tokens, mot-
svarande cirka 25 % av segmentstorleken. Valen baserades pa rekommendationer
och standardvarden fran Microsoft och NVIDIA, dar overlap omkring 10-25% av seg-
mentstorleken namns [24,25].

Retrievaldjupet sattes till top-k = 5, vilket innebar att de fem hogst rankade segmen-
ten fran vektordatabasen skickades vidare till sprakmodellen efter semantisk sok-
ningen. Bhat et al. anvinde top-k-virden mellan 1 och 5 vid utviardering av retrieval-
prestanda, vilket motiverade valet av 5 som ett rimligt retrievaldjup for denna studie.

Similarity score-threshold valdes till 0.55, vilket baserades pa forskning av Radeva
et al. [26], dar olika threshold-varden utviarderades inom RAG-system. Studien vi-
sade att en modell inom Mistral-familjen (Mistral7b) uppnadde bast prestanda vid
ett threshold-varde pa 0.55, vilket motiverade valet av att anvanda samma threshold
varde for den valda sprakmodellen, mistral-small3.2:24b, i denna studie.

For embeddinggenerering anvandes modellen multilingual-e5-base, en flersprakig
embeddingmodell fran Microsofts E5-familj, utvecklad for semantisk informations-
retrieval. Modellen bygger pa xIm-roberta-base och stodjer 100 sprak [22]. Valet
motiverades av att datasetet innehéaller dokumentation pa flera olika sprak, vilket
gjorde en flersprakig embeddingmodell 1amplig for experimentet.

3.5 Prompts
Det utvecklade QA-systemet styrs genom instruktioner till sprdkmodellen i samtliga
steg. Totalt anvands tre olika prompttyper, dar varje prompt ar anpassad for ett spe-
cifikt steg i processen.

Forst anviands en fragefokuserad extraktionsprompt dir samtliga fragor skickas till-
sammans med varje segment. Modellen instrueras att identifiera och extrahera in-
formation som kan vara relevant for de aktuella fragorna. Darefter kombineras och
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bearbetas resultaten genom en reduktionsprompt som successivt sammanfattar in-
nehallet till en mindre och mer hanterbar representation. Nar kontexten reducerats
sd att den understiger den valda sammanfattningslangden anvands slutligen en QA-
prompt for att generera det slutgiltiga svaret. Promptdesignen har inspirerats av eta-
blerade riktlinjer for prompt engineering fran OpenAl och Microsoft [8,12,13]. Re-
kommendationerna innefattar bland annat tydliga instruktioner, begransningar,
strukturerade outputformat, uppdelning av komplexa uppgifter i mindre delsteg
samt explicita instruktioner for hur modellen ska agera vid osdkerhet. Modellen in-
strueras i samtliga fall att endast anvanda tillhandahallen kontext, inte gissa vid osa-
kerhet samt returnera tomma svar om relevant information saknas. Samtliga
prompts utformades enligt zero-shot-strategi. Eftersom studien hade tillgang till en
relativt begransad datamangd bedomdes zero-shot prompting vara lampligt, da me-
toden inte kraver separat traningsdata [11]. Det 6vergripande arbetsflodet for syste-
met visas i figur 3.2.

chunks <- split(document)
Steg 1: Summering - Ett LLM-anrop per chunk
FOR chunk_i IN chunks:
extractions[i] <- LLM(“[fragor] [roll] [instruktion] [chunk_i] [begrénsning] -> JSON”)
Steg 2: Hierarkisk summering - komprimera tills vald sammanfattningslangd natts
WHILE tokens(extractions) > threshold:
extractions <- LLM(”[roll] [instruktion] [extractions] -> JSON”)
global_context <- extractions
Steg 3: QA - ett sista LLM-anrop
answers <- LLM (”[fragor] [roll] [instruktion] [global_context] [begrdnsning] -> JSON”)

RETURN answers

Figur 3.2: Pseudokod for det utvecklade QA-systemet.

Till skillnad fran det utvecklade QA-systemet, dar flera separata promptsteg an-
vands, anvander RAG-pipelinen endast en QA-prompt. De tvd promptsteg som det
utvecklade QA-systemet anvander for att identifiera relevant information ersatts i
RAG-pipelinen av en semantisk sokning i en vektordatabas innan QA-steget genom-
fors. QA-prompten i RAG-pipelinen utformas daremot enligt samma riktlinjer som
det utvecklade QA-systemets avseende roller, begransningar, agerande vid osidkerhet
samt outputformat.
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3.6 Genomfdrande
Experimenten genomfors som batchkorningar dar varje konfiguration testas over
samma uppsattning dokument och fragor. Resultaten lagras i ett strukturerat JSON-
format for att mgjliggora jamforelse mellan olika konfigurationer. Totalt testas 12
olika konfigurationer i parameterstudien. Varje konfiguration kors tva ganger for att
oka resultatens tillforlitlighet.

Konfigurationstabell

Tabell 3.1: Testade konfigurationer for det utvecklade QA-systemets parameterstudie.

Konfiguration Segmentstorlek Sa:::gm;,:::;t"_ PDF-lasare
1 1000 750 PyMuPDF4LLM
2 1000 750 PyFPDF
3 1000 1500 PyMuPDFALLM
4 1000 1500 PyPDF
5 4000 750 PyMuPDFALLM
6 4000 750 PyPDF
7 4000 1500 PyMuPDFALLM
8 4000 1500 PyPDF
9 8000 750 PyMuPDFALLM
10 8000 750 PyPDF
11 8000 1500 PyMuPDF4LLM
12 8000 1500 PyPDF

3.7 Utvardering
I denna studie anviands Exact Match (EM) och F1-varde for utvardering, da dessa ar
etablerade matt inom fragebesvarande (QA) och bland annat anvands i SQuAD-da-
tasetet introducerat av Rajpurkar et al. [39].

Resultaten utvarderas genom jamforelse med ett fordefinierat facit.

o Exact Match - mater andelen svar som exakt matchar referenssvaret
o Fi-varde - mater tokenbaserad overlappning mellan predikterat svar och re-
ferenssvaret

Dessa matt anviands for att jamfora bade olika konfigurationer for det utvecklade
QA-systemet i fas 1 och for QA-systemet mot RAG-metoden i fas 2. Genom att an-
vanda bada matten maojliggors en analys av saval strikt korrekthet som delvis kor-
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rekta svar. ROUGE, som ar vanligt forekommande matt vid utvardering av textsam-
manfattningar, anvands inte i denna studie da fokus ligger pa att utviardera korta,
faktabaserade svar for systemen i stort snarare an att utviardera sammanfattningar-
nas kvalitet i sig. Mansklig utvardering hade kunnat anvandas som komplement till
de automatiska métten, men eftersom studien i huvudsak bestar av korta faktabase-
rade virden bedomdes EM och F1-virde vara tillrackliga for studiens syfte samt moj-
liggora reproducerbara automatiserade jamforelser.

Innan jamforelse normaliseras svaren genom omvandling till gemener samt borttag-
ning av skiljetecken. For falt som innehaller flera varden, sdsom SubFunds, jAmfors
mangden predikterade viarden mot motsvarande méangd i facit utan hansyn till ord-
ning. Om modellen returnerar extra eller saknar varden ges EM = o for det aktuella
faltet. Exact Match beridknas darmed pa hela filtet som en enhet. Tomma predikt-
ioner raknas som korrekta om motsvarande facit ocksa ar tomt. F1-viarde inkluderas
for att Aven fanga delvis korrekta svar och mindre avvikelser som inte fingas av Exact
Match. For att illustrera hur Exact Match och Fi-viarde paverkas av olika typer av
prediktioner visas exempel i tabell 3.2. I resultatkapitlet presenteras Exact Match i
vissa fall aven tillsammans med antal helt korrekta prediktioner for att underlatta
tolkningen av resultaten.

Tabell 3.2: Exempel pa hur olika predikterade svar kan paverka Exact Match och F1-virde.

Predikterat svar Facit EM F1

CLO OPPORTUNITY FUND | CLO OPPORTUNITY FUND 1,00 1,00

Ardesia SCA SICAV-RAIF-

cLO OPPORTUNITY FUND CLO OPPORTUNITY FUND 0,00 0,67

Fund A; Fund B, Fund C Fund A; Fund B 0,00 0,80
Moneda Deuda Moneda Deuda

Latinoamericana Fondo Lationamericana Fondo de 0,00 0,83

de Inversion Inversion
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4 Resultat

I detta kapitel presenteras studiens resultat. Forst redovisas parameterstudien for
det utvecklade QA-systemet, dar tolv konfigurationer utviarderades genom tva kor-
ningar vardera. Darefter presenteras en jamforelse mellan den basta identifierade
konfigurationen och en tidigare utvecklad RAG-pipeline. I jamforelse mellan syste-
men genomfordes tre oberoende korningar per system, dar medelviarden anviands
vid resultatredovisning. Resultaten presenteras bade som 6vergripande matt samt
uppdelat per falt och dokumenttyp.

4.1 Utvarderingsupplagg

For att mojliggora systematisk utvardering implementerades stod for batchkor-
ningar, dar olika parameterkombinationer kunde testas automatiskt. Nar en korning
med vald konfiguration slutforts, genererades automatiskt en mapp med tillhérande
utvarderingsfil innehallande resultat for hur konfigurationen presterat pa olika do-
kument och fragor. Har angavs viarden for Exact Match och Fi-vdrde, vilka darefter
kunde jimforas mellan systemets olika konfigurationer. Aven RAG-pipelinen hade
motsvarande stod for batchkorning och resultatgenerering implementerad, vilket
mojliggjorde jamforelser mellan det utvecklade QA-systemets och RAG-pipelinens
resultat.

4.2 Resultat av parameterstudie
Parameterstudien omfattade tolv konfigurationer, framtagna for kombination av tre
segmentstorlekar (1000, 4000 och 8000 tokens), tva sammanfattningslangder (750
och 1500 tokens) samt tva PDF-lasare (PyPDF och PyMuPDF4LLM). Overlap pa 50
tokens anviandes for samtliga konfigurationer. Varje konfiguration kordes tva ganger
och utvarderades pa samtliga 26 dokument. Resultaten redovisas i tabell 4.1 och fi-

gur 4.1.
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Tabell 4.1: Exact Match och F1 for samtliga tolv konfigurationer i parametersékningen. Segmentstor-
lek och sammanfattningsldngd &r angett i antal tokens. Varden representerar medelvirdet av tva obe-
roende korningar. Diff anger absolutbeloppet av skillnaden i EM respektive F1 mellan de tva korning-

arna. Basta konfigurationerna som hittades 4r markerade med fetstil.

Sammanfattnin- Medel = Diff | Medel Diff
Konfiguration = Segmentstorlek gslangd PDF-ldsare EM EM 1 1
1 1000 750 PyMuPDF4LLM | 0,73 0,01 0,80 0,01
2 1000 750 PyPDF 0,77 0,02 0,83 0,01
3 1000 1500 PyMuPDFALLM | 0,75 0,02 0,81 0,01
4 1000 1500 PyPDF 0,77 0,02 0,83 0,01
5 4000 750 PyMuPDF4LLM | 0,79 0,02 0,84 0,02
6 4000 750 PyPDF 0,77 0,03 0,83 0,02
7 4000 1500 PyMuPDFALLM | 0,79 0,01 0,84 0,01
8 4000 1500 PyPDF 0,78 0,05 0,84 0,04
9 8000 750 PyMuPDF4LLM @ 0,82 0,01 0,86 0,00
10 8000 750 PyPDF 0,82 0,02 0,86 0,01
11 8000 1500 PyMuPDFALLM | 0,81 0,02 0,85 0,02
12 8000 1500 PyPDF 0,80 0,01 0,84 0,01
Exact Match och F1 per konfiguration - parameterstudie
B Exact Match
0.90 + mmm Fl-score
B Basta konfiguration
0.86 0.86
0.85
0.85 ~ 0.84 0.84 0.84 0.54
0.83 0.83 0.83
0.82 0.82
o 0.81 0.81
T 0.80 - - 0.79 0.79 -
g 0.78
077 0.77 0.77
0.75 - 075
0.73
0.70 4

6 7

Konfiguration

10 11 12

Figur 4.1: Exact Match och F1 for samtliga tolv konfigurationer i parametersokningen. Virden repre-
senterar medelvirdet av tvd oberoende korningar. Bista konfigurationerna (9 och 10) ar markerade i

rott.
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4.2.1 Resultat per parameter

For att undersoka hur olika parametrarna paverkade systemets prestanda genom-
fordes en separat analys av segmentstorlek, ssmmanfattningslangd och PDF-lasare.
Parameteranalysen baseras pa ett medelviarde av resultaten dar varje konfiguration
kordes tva ganger.

Figur 4.2 visar segmentstorlekens paverkan pa resultatet. Inom det testade interval-
let observerades generellt hogre Exact Match och F1-varden for storre segmentstor-
lekar, dar 8000 tokens gav hogst genomsnittligt resultat. Skillnader mellan de olika
testade segmentstorlekarna bedoms vara tydligare an skillnaderna mellan de testade
sammanfattningslangderna och PDF-lasarna.

Figur 4.3 visar sammanfattningslangdens paverkan pa resultatet. Resultaten indike-
rar att sammanfattningslangden hade en relativt begriansad paverkan pa systemets
prestanda, 4ven om 750 tokens tenderade att ge nagot hogre eller likvardiga resultat
jamfort med 1500 tokens. Skillnaden mellan olika sammanfattningsldngder bedoms
vara sma.

Figur 4.4 visar skillnader mellan de olika PDF-lasarna. Resultaten for PyPDF och
PyMuPDF4LLM var 6vergripande likvardiga, dar mindre skillnader observerades
mellan de tvd experimentomgangarna. I en av korningarna presterade
PyMuPDF4LLM néagot battre, medan PyPDF uppvisade nagot hogre virde i den
andra korningen. Skillnaderna mellan PDF-lasarna bedoms vara sma.

Effekt av segmentstorlek pa prestanda

0.86 1 WEm Exact Match 0.85
Fl-score
0.84 0.84
0.82 0.82 0.81
g 0.80
g 078
0.78
0761 _°'°
0.74
0.72
1 000 4 000 8 000

Segmentstorlek (tokens)

Figur 4.2: Visar genomsnittligt EM och F1-virde vid varierande segmentstorlek for det utvecklade QA-systemet
over tva oberoende kdrningar.
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Effekt av sammanfattningsldngd pa prestanda

0.86 Bl Exact Match
mm Fl-score
0.84 | 0.84

0.76 1

0.74 4

0.72 -

750 1500

Sammanfattningslangd (tokens)

Figur 4.3: Visar genomsnittligt EM och F1-vérde vid varierande sammanfattningsldngd for det utvecklade QA-
systemet dver tva oberoende kdrningar.

Effekt av PDF-lasare pa prestanda

0.86 - Il Exact Match
mmm Fl-score
0.83

PyPDF PyMuPDF4LLM

PDF-lasare

Figur 4.4: Visar genomsnittligt EM och F1-virde vid varierade testade PDF-ldsare for det utvecklade QA-sy-
stemet over tva oberoende kdrningar.

4.2.2 Kompletterande analys av segmentstorlek

Da trenden for segmentstorlek i parameterstudien sag ut att indikera att hogre seg-
mentstorlek gynnar QA-systemet, testades ocksa tva hogre segmentstorlekar: 12000
och 16000 tokens. Detta gjordes for att undersoka om det finns en hogre segment-
storlek som dr optimal men som inte inkluderades i parameterstudien. Tva kor-
ningar for respektive segmentstorlek testades, dar PDF-lasaren PyMuPDF4LLM val-
des och sammanfattningslangden valdes till 750 tokens. Resultaten visas i figur 4.5.
Kurvan indikerar att den segmentstorlek som noterats som bésta tidigare (8000 to-
kens), presterar battre 4n hogre segmentstorlekar.
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@ Exact match F1-score
0,90

0.88
0,86
0,84
0,82
0,80
0,78

Varde

0,76

0,74

0,72

et 1000 4000 8000 12000 16000
Segmentstoriek (Tokens)

Figur 4.5: Visar genomsnittligt EM och Fl-véirde for varierade segmentstorlekar, dir PyMuPDF4LLM och
sammanfattningslingd pa 750 tokens anviands.

4.3 Jamforelse — QA-system vs RAG

For att jamfora det utvecklade QA-systemet mot RAG-pipelinen utvirderades den
basta konfigurationen som hittades fran parameterstudien mot motsvarande RAG-
konfiguration. Tva konfigurationer (konf. 9 och 10) identifierades som likvardiga i
parameterstudien. For vidare jaimforelse mot RAG-pipelinen valdes konfiguration 9,
vilken anviande en segmentstorlek pa 8000 tokens, sammanfattningslangd pa 750
tokens samt PDF-lasaren PyMuPDF4LLM. Konfigurationen uppnadde hogst resul-
tat i den initiala experimentomgangen och uppvisade samtidigt 1ag variation mellan
de tva genomforda korningarna.

For att undersoka variation mellan korningar genomfordes tre oberoende korningar
per system. Resultaten utvarderades med hjalp av Exact Match och F1-varde pa 6ver-
gripande niva samt per falt.

4.3.1 Overall-resultat — QA-system vs RAG

Resultaten per korning samt medelvarde redovisas i tabell 4.2. For QA-systemet in-
kluderades den initiala korningen fran parameterstudien tillsammans med tva ytter-
ligare oberoende korningar. Variationen mellan utférda korningar uppgar till +/-
0,01 EM-enheter for bada systemen.
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Tabell 4.2: Exact Match och F1-virde for tre oberoende korningar av basta konfiguration som hittats
i parameterstudien (konfiguration 9) samt RAG-systemet, med medelviarde per system. Kolumnen
X/156 anger helt korrekta prediktioner baserat pa respektive systems medelvirde, i relation till totalt
156 fragor (26 dokument x 6 filt).

System Kérning 1 Korning 2 Korning 3 Medel X156
QA-system EM 0,82 0,81 0,81 0,81 127/156
QA-system F1 0,86 0,85 0,85 0,85

RAG EM 0,77 0,76 0,76 0,76 119/156

RAG F1 0,81 0,81 0,81 0,81

4.3.2 Resultat per falt/fraga

For att analysera vilka falt som systemen hade lattast respektive svarast att predik-
tera presenteras resultaten per falt i tabell 4.3, 4.4 samt figur 4.6. Utover genom-
snittliga EM och F1-viarden redovisas dven i tabell 4.3 hur manga av de 26 dokumen-
ten dar respektive filt predikterades helt korrekt for systemen.

Resultaten visar att QA-systemet uppnadde hogre resultat for FundManagerName
och SubFunds, dar dven de storsta skillnaderna mellan systemen observerades. For
FundName och UmberellaFundName uppnadde RAG-systemet nagot hogre resul-
tat, medan systemen presterade identiskt nar det géller DirectParent och Ultimate-
Parent.

Tabell 4.3: Exact Match per filt, baserat pd medelvardet Gver tre korningar. Kolumnen X/26 anger
antalet helt korrekta prediktioner per falt i relation till studiens 26 dokument.

QA-system QA-system

Falt EM X126 RAG EM RAG X/26
FundManagerMame 0,91 24/26 0,65 17/26
FundiMame 0,65 17/26 0,69 18/26
UmbrellaFundMame 0,85 22126 0,85 22726
SubFunds 0,78 20/26 0,71 18/26
DirectParent 0,85 22/26 0,85 22126

UltimateParent 0,85 22126 0,85 22/26
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Tabell 4.4: F1-viirde per filt, medelviirde 6ver tre kérningar. Aven differens mellan systemens F1-
varde.

Falt Q‘""sg:“"' RAG F1 Differens
FundManagerName 0,96 0,74 +0,22 QA-system
FundMame 0,75 0,79 +0,04 RAG
UmbrellaFundMame 0,87 0,88 +0,01 RAG
SubFunds 0,87 0,75 +0,12 QA-system
DirectParent 0,85 0,85 lika
UltimateParent 0,85 0,85 lika
Prestanda per falt — QA-system vs RAG (medel av 3 korningar)
B QA-system EM
1.0 A e QA-system F1
0.96 I RAGEM

RAG F1

0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85

\
?und“ame um\are\\a“ame 5\!“?““& D'wecﬂ’a‘en

Falt

Figur 4.6: Visar EM och F1-virde for samtliga falt for konfiguration 9 samt for RAG, medelvirde 6ver
tre korningar.

4.4 Dokumentkomplexitet
Dokumenten som ingick i studien varierade bade i langd och sprak, vilket potentiellt
kan péverka systemets extraktionsforméga. For att undersoka detta analyserades
sambandet mellan dokumentlangd och Exact Match (Se figur 4.7) samt mellan do-
kumentsprak och systemets prestanda (Se figur 4.8) for det utvecklade QA-systemet.

Figur 4.7 indikerar en mojlig trend dar langre dokument generellt uppvisade lagre
resultat.

Figur 4.8 indikerar viss variation i prestanda mellan sprak. Danska sticker ut nagot
med ett EM-virde pa 0.58.
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Dokumentlangd och extraktionsprestanda
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Figur 4.7: Visar samband mellan EM och dokumentliangd for det utvecklade QA-systemet, medel-
virde over tre korningar.

Extraktionsprestanda per dokumentsprak (medel av 3 kérningar)

1.0 1
0.8

0.6

Exact Match

0.4 1

0.2 A

0.0 -

oo

g™ qane®

e e

Dokumentsprak

o™ ger® “oweg‘a“ o et oo

Figur 4.8: Visar samband mellan EM och sprak, sorterat fallande dar n innebar antal dokument per
sprék. Sprak med n = 1 bor tolkas med forsiktighet.
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5 Analys och diskussion

Syftet med studien var att undersoka hur en flerstegspipeline for fragebesvarande
paverkar QA-prestandan, samt att jimfora metoden mot en RAG-baserad 16sning.
For att undersoka detta utvecklades ett system dar dokument successivt bearbetades
genom dataextrahering, textsegmentering, sammanfattning och slutgiltigt fragebe-
svarande.

Analysen behandlar hur olika designval for systemet paverkade resultaten, hur den
foreslagna metoden forhaller sig till resultaten for RAG-systemet, samt vilka be-
gransningar som finns i experimentupplagg och utvarderingsmatt. Vidare diskuteras
aven hallbarhetsaspekter kopplat till det utvecklade systemet i relation till ett RAG-
system.

5.1 Analys av parameterstudien
Pipelinen testades i tolv konfigurationer genom att kombinera tre segmentstorlekar
(1000, 4000 och 8000 tokens), tvd sammanfattningslangder (750 och 1500 tokens)
samt tva PDF-lasare (PyPDF och PyMuPDF4LLM). Samtliga korningar kordes tva
ganger i den initiala experimentomgangen och utviarderades pa 26 dokument med 6
falt per dokument.

Resultaten indikerar att storre segmentstorlek generellt gav battre resultat inom det
testade intervallet. Genomsnittliga F1-vardet for varje storleksniva var 0,82 (1000
tokens), 0,84 (4000 tokens) och 0,85 (8000 tokens), vilket framgar av figur 4.2. Ge-
nomsnittliga EM-vardet for varje segmentstorleksniva var 0,76 (1000 tokens), 0,78
(4000 tokens), 0,81 (8000 tokens). Resultaten indikerar att textsegment av storre
storlek bidrar positivt till det utvecklade systemet. En mojlig forklaring ar att mo-
dellen ges mer sammanhéangande text att arbeta med, vilket minskar risken att rele-
vant kontext hamnar mellan olika segment och inte kopplas samman. Resultatet lig-
ger aven i linje med Ou et al. [33], som anvande segmentstorlekar pa upp till 8000
tokens vid hierarkisk sammanfattning av 1anga dokument. Trenden i resultaten mo-
tiverade en kompletterande undersokning av storre segmentstorlekar 4n de som in-
kluderades i parameterstudien. Darfor testades dven segmentstorlekar pa 12000 och
16000 tokens. Resultaten fran dessa tester visade daremot lagre prestanda dn for
8000 tokens, vilket tyder pa att den optimala segmentstorleken uppnaddes vid 8000
tokens, vilket framgar i figur 4.5.

Utifran tidigare forskning kring lost in the middle-problemet hade mindre segment-
storlekar kunnat forvantas ge battre resultat, da langre kontexter kan forsvara sprak-
modellens forméaga att identifiera relevant information [1]. Trots detta observerades
i studien att storre segmentstorlekar forbattrade prestandan upp till 8000 tokens,
medan ytterligare okningar gav samre resultat. En mgjlig forklaring ar att bevaran-
det av mer sammanhangande kontext viagde tyngre an de nackdelar som langre text-
segment potentiellt medforde. Experimenten baserades pa fixed-size chunking, vil-
ket kan innebira att semantiskt relaterad information delas upp mellan flera text-
segment, da segmenteringen inte tar hansyn till dokumentets semantiska struktur
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[16]. Ett alternativt angreppsatt hade darfor varit att anvianda andra segmenterings-
strategier, sdisom semantic chunking eller proposition-based chunking, vilket tidi-
gare forskning visat kan forbattra retrieval-kvaliteten jamfort med fixed-size chun-
king [17].

Sammanfattningslangden uppvisade ingen tydlig inverkan pa QA-systemets pre-
standa, 4ven om resultaten i genomsnitt indikerade att 750 tokens presterade nagot
bittre dn 1500. Skillnaderna mellan konfigurationerna var relativt sméa, och varie-
rade nagot mellan korningarna, vilket gor det svart att dra négra starka slutsatser
kring den optimala sammanfattningslangden. En mdgjlig forklaring ar att den an-
givna sammanfattningslangden endast fungerade som ett 6vre tak snarare an en fast
langd. Eftersom dokumenten i datasetet varierade kraftigt i storlek, fran ett fatal si-
dor till betydligt storre dokument, blev manga sammanfattningar naturligt kortare
an den maximalt tilldtna langden, vilket sannolikt minskade den praktiska skillna-
den mellan konfigurationerna. Variationen kan dven ha paverkats av promptens ut-
formning, dd modellen instruerades att generera strikt strukturerad JSON-output,
vilket sannolikt bidrog till mer komprimerade sammanfattningar. Sammanfattning-
arnas innehall och detaljinnehéll kan darfor ha paverkats av promptdesignen, dven
om detta inte undersoktes specifikt i denna studie. Eftersom hierarkisk och fragefo-
kuserad sammanfattning anvandes i kombination ar det svart att avgora vilken av
metoderna som hade storst paverkan pa resultaten. Ett alternativt experimentupp-
lagg hade varit att utvirdera metoderna separat for att tydligare isolera respektive
metods effekt pa QA-prestandan, i stallet for att huvudsakligen fokusera pa hur sam-
manfattningslangden paverkade resultaten.

PDF-lasarens inverkan i experimenten var begransad. For vissa konfigurationer pre-
sterade PyMuPDF4LLM nagot battre, medan PyPDF presterade battre for andra.
Sammantaget var skillnaderna mellan PDF-ldsarna sma, vilket indikerar att valet av
de testade PDF-lasarna har relativt liten paverkan pa systemets prestanda. Resulta-
ten antyder att bevarandet av viss struktur genom markdown inte gav ndgon direkt
matbar fordel i det utvecklade systemet. En mojlig forklaring ar att den information
som kravdes for fragebesvarandet i manga fall kunde identifieras dven i den ostruk-
turerade textrepresentationen som genererades av PyPDF. Under experimenten ob-
serverades att viss dokumentstruktur fortfarande gick forlorad vid extraheringen
fran PDF-format till text, dar exempelvis skillnader mellan huvudrubriker och un-
derrubriker inte bibeholls i den extraherade texten, samt att tabeller i viss man foll
samman. En mer avancerad parser hade potentiellt kunnat forstarka skillnaderna
mellan strukturerad och ostrukturerad textextraktion. Detta vore sarskilt relevant i
finansiella dokument, dir information ofta forekommer bade i form av tabeller och
lopande text, vilket forskning identifierat som en utmaning vid textutvinning [3].

Bland de ursprungliga 12 konfigurationerna uppnadde konfiguration 9 och 10 hogst
resultat, med ett EM-virde pa 0,82 och ett F1-varde pa 0,86 i genomsnitt 6ver de tva
korningarna. Den lagst presterande konfigurationen var konfiguration 1 med ett EM-
varde pa 0,73 och Fi1-viarde pa 0,80 i genomsnitt. Detta motsvarar en skillnad pa 9
procentenheter for EM och 6 procentenheter for F1 mellan de hogst och lagst preste-
rande konfigurationerna. Resultaten indikerar att valet av konfiguration hade tydlig
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paverkan pa systemets prestanda, dar segmentstorleken framstod som den parame-
ter som hade storst inverkan.

5.2 Jamforelse mot RAG-baseline
Jamforelsen mellan systemen baserades pa medelvardet av tre oberoende korningar
per system. For det utvecklade QA-systemet valdes en av de tva bast presterande
konfigurationerna fran parameterstudien ut for vidare jamforelse mot en RAG-pipe-
line. Den valda konfigurationen, konfiguration 9, uppnadde ett genomsnittligt EM-
varde pa 0,81 och ett genomsnittligt F1-viarde pa 0,85 6ver de tre korningarna.

Den anvianda RAG-konfigurationen (segmentstorlek=128, overlap=32, top-k=5,
threshold=0.55) uppnadde ett genomsnittligt EM-varde pa 0,76 och ett genomsnitt-
ligt F1-viarde péa 0,81, vilket framgar i tabell 4.2. Det utvecklade QA-systemets konfi-
guration 9 overtraffade darmed RAG-systemet med 5 procentenheter for EM och 4
procentenheter for F1. Uttryckt i antal helt korrekta prediktioner motsvarade detta
127 korrekt besvarande falt av totalt 156 for QA-systemet, jamfort med 119 for RAG-
pipelinen. Eftersom flera av falten uppvisade endast marginella skillnader fokuserar
den fortsatta analysen framst pa de omraden dar tydligare skillnader mellan syste-
men kunde observeras.

Den mest markanta skillnaden aterfinns for faltet FundManagerName, dar det ut-
vecklade QA-systemet uppnar EM=0,91 jamfort med RAG-pipelinens EM=0,65, vil-
ket illustreras i tabell 4.3. Detta innebar en differens pa 26 procentenheter. Uttryckt
i antal helt korrekta prediktioner motsvarar detta 24 korrekt predikterade dokument
av 26 for QA-systemet, jamfort med 17 av 26 for RAG-systemet. Den observerade
skillnaden mellan de tva systemen for detta falt kan bero pa att information gillande
FundManagerName vid granskning uttrycks pa flera olika satt i dokumenten. I do-
kumenten anvindes, i flertalet fall, alternativa formuleringar sdsom management
company i stéllet for fund manager. Detta kan ha paverkat retrieval-steget for RAG-
pipelinen negativt, da relevanta textsegment inte alltid identifierades och hamtades.
Att relevanta textsegment inte alltid identifieras dr daven nagot som forskning visar
kan vara en utmaning for retrieval-baserade system [2]. Den utvecklade pipelinen
verkar i hogre grad kunna hantera de olika formuleringarna, vilket kan indikera att
anvandningen av en sprakmodell redan vid forsta sammanfattningssteg (som ersit-
ter RAG-systemets retrieval) bidrar till att information uttryckt pa varierade satt
hanteras battre.

Faltet SubFunds gynnade dven det utvecklade QA-systemet (EM=0,78 jamfort med
0,71, och F1=0,87 jamfort med 0,75). Detta motsvarar 20 helt korrekta predikt-
ioner av 26 dokument for QA-systemet och 18 av 26 for RAG-systemet. Den storre
skillnaden i F1-varde kan indikera att det utvecklade QA-systemet oftare lyckades
identifiera delar av de korrekta sub-fundsen aven nar samtliga sub-funds for ett
visst dokument inte predikterades exakt korrekt. I datasetet observerades att anta-
let sub-funds varierar mellan fonder och dokument, fran inga alls till flera fore-
komster. Frasen sub-funds kunde dessutom forekomma pa flera olika platser i do-
kumenten utan att de relevanta namnen namndes i direkt anslutning. Detta kan ha
gjort det svarare for retrieval-steget i RAG-systemet att identifiera de segment dar
relevanta namnen faktiskt forekom. Resultaten indikerar darmed att det utvecklade
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QA-systemet i den valda konfigurationen hade lattare att hantera filt dar antalet
svar varierade mellan dokumenten och dar relevant information kunde vara ut-
spridd i texten. Samtidigt ar det mojligt att andra retrieval-parametrar, exempelvis
ett hogre antal hamtade segment hade kunnat forbattra resultaten for RAG-syste-
met.

Sammanslaget indikerar resultaten att det utvecklade QA-systemet hade storst for-
del dar relevant information kunde forekomma utspritt i dokumenten eller uttryckas
péa varierade sitt. For mer valdefinierade falt med forutsagbar placering i dokumen-
tet framstar skillnaderna mellan systemen daremot sma, och i vissa fall presterade
RAG-systemet marginellt battre.

Utover fordelen att det utvecklade QA-systemet uppnadde hogre EM och Fi-resultat
jamfort med RAG-pipelinen som testades i denna studie, erbjuder arkitekturen aven
andra praktiska fordelar. Det utvecklade QA-systemet eliminerar det retrieval-steg
som utgor en central del i RAG-baserade system. I en RAG-pipeline avgor en seman-
tisk vektorsokning vilka textsegmenten som skickas till sprakmodellen, vilket inne-
bar att relevant information riskerar att aldrig na modellen om s6kningen misslyckas
med att identifiera ratt segment [2]. Det utvecklade QA-systemet kringgar detta ge-
nom att i stallet lata kontext samlas ihop genom sammanfattning av PDF-dokumen-
tens information. Informationsforlust kan ske dven i en sadan design, dar forskning
visat att informationsforlust kan ackumuleras, speciellt vid hierarkisk sammanfatt-
ning i flera nivaer, da varje sammanfattningssteg bygger vidare pa tidigare genererad
sammanfattning [32]. Daremot finns det en garanti pa att en sprakmodell fatt moj-
lighet att ta del av samtlig information minst en gang, vilket inte kan garanteras i ett
retrieval-baserat system.

Ytterligare en fordel ar systemets flexibilitet. Eftersom det utvecklade QA-systemet
styr kontextutvinning genom promptar, via naturligt sprak, kan systemets beteende
justeras av en anvandare utan teknisk kunskap om den underliggande infrastruk-
turen. En doméanexpert kan exempelvis forfina instruktionerna for en specifik fraga
eller en specifik dokumenttyp direkt i prompttexten, utan att behova modifiera vek-
tordatabas, embeddingmodell eller indexeringslogik. Detta skulle kunna sénka tros-
keln for praktisk anvindning.

5.3 Analys av dokumentkomplexitet

Analysen av dokumentkomplexitet indikerar ett mojligt negativt samband mellan
dokumentlangd och systemets prestanda. Som visas i figur 4.7 observerades en trend
dar langre dokument generellt uppvisade lagre EM-varden. En mojlig forklaring ar
att lingre dokument innehaéller storre informationsméngd och mer varierad kontext,
vilket kan ha forsvarat bAde sammanfattning och fragebesvarande. Resultaten bor
daremot tolkas med forsiktighet eftersom antalet dokument ar begransat och majo-
riteten av dokumenten aterfinns bland de kortare dokumentlangderna.

Nar det giller dokumentsprak observerades, som figur 4.8 visar, viss variation i pre-
standa mellan spraken. Samtidigt framstar systemets prestanda som relativt jamn
for majoriteten av de undersokta spraken. Eftersom flera sprak endast representeras
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av ett fatal dokument bor resultaten dven har tolkas med forsiktighet, och det ar dar-
for svart att dra generella slutsatser om sprékets faktiska paverkan pa systemets pre-
standa.

5.4 Jamforelse mot externa resultat

Som kompletterande referenspunkt genomférde uppdragsgivaren en manuell utvar-
dering av tre externa LLM-system: ChatGPT, Le Chat och Gemini, pa samma doku-
mentuppsattning (se tabell 2.1). Till skillnad fran den automatiserade evalueringen
av QA-systemet baserades dessa resultat pA manuell bedomning, dar mindre variat-
ioner i exempelvis stavning eller formatering accepterades som korrekta svar. Trots
skillnaderna i utvarderingsmetod visar resultaten att det utvecklade QA-systemet
presterar i niva med kommersiella LLM-system. QA-systemets genomsnittliga EM-
varde oOver tre korningar (0,81) l1ag relativt nara ChatGPT (0,88) och overtraffade
bade Le Chat (0,78) och Gemini (0,59). Uttryckt i antal korrekt predikterade falt
motsvarade detta 127 korrekta prediktioner for QA-systemet, jamfort med cirka 137
for ChatGPT, 122 for Le Chat och 92 for Gemini. Resultaten tyder dirmed pa att det
utvecklade systemet presterar konkurrenskraftigt i jamforelse med de testade ex-
terna systemen pa den aktuella dokumentuppsattningen.

5.5 Begransningar
Studien innehéller flera begransningar kopplade till anvinda matt och experiment-
uppldgg. Nedan diskuteras de mest centrala begriansningarna som kunnat identifie-
ras for studien.

5.5.1 Begransningar i anvanda matt

Utvarderingen av det utvecklade QA-systemet och RAG-pipelinen baserades pa Ex-
act Match (EM) och Fi-varde, vilka ar vedertagna matt inom informationsextrahe-
ring. Dessa matt visades daremot ha flera konkreta begransningar i det aktuella sam-
manhanget.

Den forsta begransningen giller namn pa sub-funds. Modellen extraherar namn i
den form de forekommer i dokumentet, exempelvis “Ardesia SCA SICAV-RAIF —
CLO OPPORTUNITY FUND”, medan JSON-filen som anvints for svarsvalidering i
vissa fall endast innehaller den avslutande delen av namnet, i detta fall ’"CLO OP-
PORTUNITY FUND”. Samma monster syns i andra dokument dar modellen inklu-
derar prefix, vilket ar korrekt enligt hur flera av dessa namn presenteras i PDF-do-
kumenten, men inte i facit. Detta medfor att EM i dessa fall blir o och att F1-virdet
kan reduceras kraftigt, trots att informationsextraheringen i praktiken ar fullstandig.

En annan begriansning handlar om specialtecken. I ett av dokumenten far fondnam-
net EM=0,0 trots att det predikterade svaret och facit i praktiken ar identiska. Mo-
dellen returnerar "Moneda Deuda Latinoamericana Fondo de Inversiéon” medan
namnet i facit ar "Moneda Deuda Latinoamericana Fondo De Inversion”. Boksta-
verna 6 och o behandlas som olika tecken, vilket paverkar bAde EM och F1 negativt.
Fynden tyder pa att de uppnadda EM och Fi-virdena i viss man underskattar syste-
mets faktiska korrekthet.
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Med dessa begransningar i beaktning hade det varit virdefullt med ytterligare satt
att validera resultaten, dar mansklig utvardering hade kunnat fungera som ett kom-
plement till de automatiska matten. Mansklig utvardering hade troligtvis i storre ut-
strackning kunnat bedoma den semantiska korrektheten i modellens svar, dven i fall
dar formuleringen skiljde sig fran referenssvaret.

5.5.2 Begransningar i experimentupplagg

Det utvecklade QA-systemet testades i 12 konfigurationer for att identifiera den bast
presterande konfigurationen, medan RAG-pipelinen kordes i en konfiguration base-
rad pa etablerade riktlinjer och tidigare forskning. Det 4r mgjligt att en systematisk
sokning over exempelvis segmentstorlekar, overlap och top-k hade kunnat forbattrat
RAG-pipelinens resultat och minskat gapet mot det utvecklade QA-systemet. Jim-
forelsen ska darfor tolkas som det utvecklade QA-systemets basta konfiguration mot
ett valmotiverat RAG-utgangslage, inte mot ett fullt optimerat RAG-system. En an-
nan aspekt ar att endast en sprakmodell testades. Bada systemen kordes uteslutande
med mistral-small3.2:24b. Darav siger resultaten nagot om hur denna modell pre-
sterar med respektive metod, men det ar oklart om samma monster haller for andra
modeller. En storre eller mer specialiserad modell kanske gynnar RAG mer, eller vice
versa.

For att minska variation i modellens output sattes temperature=0 i samtliga experi-
ment, i linje med Microsofts riktlinjer for prompt engineering [13]. Varje konfigurat-
ion i parameterstudien kordes dessutom tva ganger for att undersoka resultatens
tillforlitlighet. Tva korningar per konfiguration ar daremot fortfarande ett begransat
underlag, vilket innebar att sSlumpmaéssig variation principiellt kan ha paverkat valet
av den konfiguration som senare anviandes vid jamforelse mot RAG-pipelinen. De
ytterligare korningar som senare genomfordes uppvisar daremot endast en variation
pa +/- 0.01 EM-enheter, vilket indikerar att modellens output var relativt stabil och
att resultaten paverkades marginellt av sSlumpmassig variation. Jamforelsen mellan
QA-systemet och RAG-pipelinen baserades pa medelviardet av tre oberoende kor-
ningar per system, vilket minskar risken for att tillfalliga variationer paverkat resul-
taten.

Few-shot-prompting anviandes inte i studien. Samtliga promptar utformades som
zero-shot, det vill sdga utan konkreta extraktionsexempel. Det gar dirmed inte att
utesluta att bdda systemen hade presterat battre med fler vilvalda exempel i
prompten, och att den relativa skillnaden mellan metoderna hade sett annorlunda
ut.

En vidare aspekt ar att datasetet innehaller dokument pa flera sprak, daribland
svenska, finska och spanska. Samtliga promptar skrevs pa engelska, vilket kan ha
paverkat extraktionskvaliteten for icke-engelska dokument om modellens formaga
att folja instruktioner varierar med dokumentspriket. Aven om viss analys av spré-
kets paverkan genomfordes var flera sprak representerade av ett begransat antal do-
kument, vilket gor det svart att dra generella slutsatser om sprékets faktiska paver-
kan pa resultatet.
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En ytterligare mgjlig begransning i utvarderingen ar att endast fyra dokument i da-
tasetet inneholl varden for UltimateParent och DirectParent. For ovriga dokument
motsvarade ett tomt svar det korrekta svaret. Detta innebar att modellerna i vissa
fall kunde erhélla korrekt resultat genom att inte generera nagot svar alls, vilket kan
ha bidragit till hogre resultat for bade det utvecklade QA-systemet och for RAG-pi-
pelinen. Eftersom samma utviarderingsmatt och samma falt/fragor anvindes for
bada system bedoms denna effekt paverka systemen péa liknande séitt, vilket gor att
jamforelsen mellan systemen fortfarande ar relevant.

5.6 Hallbarhet, etik och samhilleliga aspekter

QA-systemet som utvecklats syftar till att automatisera extraktion av information
fran fondrelaterade dokument. En framgangsrik implementering skulle kunna redu-
cera tid och kostnader kopplade till manuell datainsamling inom finanssektorn. Sy-
stemets utformning, dar informationsutvinningen styrs genom naturligt sprak, san-
ker den tekniska troskeln for anvindning och anpassning, vilket mojliggor att doma-
nexperter utan programmeringskunskap kan interagera med och forbattra systemet.
En okad automatiseringsgrad kan daremot paverka arbetsmarknaden negativt for
personer som i dag arbetar med manuell datainsamling, och dirmed vore det rimligt
att utfora en kostnadsanalys i forhallande till manuell hantering for att bedoma sy-
stemets ekonomiska lonsamhet i produktionsmiljo.

Ur ett etiskt perspektiv bor det beaktas att sprakmodeller ar bendgna att hitta fel
information eller hallucinera genom att producera egna svar [2]. I ett finansiellt sam-
manhang kan felaktiga extraheringar fa ekonomiska konsekvenser [4]. Systemet bor
darfor ses som ett stod, och mansklig granskning av utdata ar rekommenderat. Nar
det giller miljopaverkan visar forskning att storre mangder bearbetad och genererad
text ar forknippade med 6kad energiforbrukning vid LLM-inferens [6]. Det utveck-
lade QA-systemet skickar i sin basta presterande konfiguration upp till 8000 tokens
plus prompt per anrop, vilket innebar en storre miangd indata jamfort med RAG-
pipelinen, som enbart skickar ett fatal relevanta segment. Det utvecklade QA-syste-
met gor dessutom fler LLM-anrop per dokument: ett anrop per segment, ytterligare
anrop under summeringssteget samt ett avslutande anrop vid fragebesvarandet. Ut-
ifran tidigare forskning kring tokenméngd och inferenskostnad [6] innebar detta
sannolikt en hogre energiforbrukning jamfért med RAG-pipelinen. Det noterades
aven empiriskt att varje korning tog langre tid i det utvecklade QA-systemet jamfort
med vid RAG, vilket indirekt innebar en hogre berdkningskostnad och darmed san-
nolikt dven en storre energidtgang per dokument. En fullstandig energijamforelse
mellan de tva systemen hade kravt matning av faktisk energiforbrukning per doku-
ment, vilket faller utanfér ramen for denna studie.
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6 Slutsatser

Arbetet undersokte en flerstegspipeline for fragebesvarande 6ver finansiella doku-
ment. Detta system optimerades forst, och jamférdes sedan mot en valmotiverad
konfiguration av ett traditionellt RAG-system.

Resultaten indikerar att det utvecklade QA-systemet generellt presterade battre dn
den testade RAG-konfigurationen, bade nar det giller Exact Match och Fi-virde.
Skillnaderna var storst for fragor relaterade till fund manager name och sub-funds.
Resultaten indikerar att en pipeline bestaende av fragefokuserad och hierarkisk sam-
manfattning av kontext kan vara fordelaktig vid fragebesvarande over finansiella do-
kument.

Parameterstudien visade att 6kade segmentstorlekar forbattrade resultaten upp till
8000 tokens, medan ytterligare 6kningar till 12000 och 16000 tokens gav simre re-
sultat. Detta tyder pa att storre sammanhéngande textsegment kan vara fordelaktiga
upp till en viss niva vid informationsutvinning fran langa dokument.

Upprepade korningar av den basta konfigurationen visade endast mindre variation
mellan korningarna, vilket indikerar relativt stabil prestanda. Vid jamforelse med
externa LLM-system presterade det utvecklade QA-systemet konkurrenskraftigt i re-
lation till ChatGPT, Le Chat och Gemini pa den aktuella dokumentuppsattningen.

Samtidigt innebar det utvecklade QA-systemet fler inferenssteg an ett traditionellt
RAG-system, vilket kan paverka svarstid och resursforbrukning. Framtida arbete
kan darfor undersoka skillnader i exekveringstid och energiférbrukning mellan sy-
stemen, samt undersoka hur alternativa pipelinearkitekturer kan byggas.

Vidare kan framtida studier utviardera varfor prestandan forsamrades vid segment-
storlekar storre dn 8000 tokens, samt analysera hur alternativa segmentstrategier
paverkar resultaten.

Trots att den strukturerade och ostrukturerade PDF-lasaren gav snarlika resultat i
denna studie, skulle framtida studier kunna underséka om andra strukturerade
PDF-lasare kan forbattra informationsextraktionen och darmed systemets overgri-
pande prestanda.

Det vore aven intressant att anvanda storre och mer varierade dataset for att mojlig-
gora en mer robust analys av hur faktorer sisom dokumenttyp, dokumentlangd och
sprak paverkar systemens prestanda.

Aven minsklig utvirdering av dominexperter skulle kunna anviindas for att kom-
plettera de automatiska matten som anvants for utvardering av QA-systemet och
RAG i denna studie, for att mojliggora en mer nyanserad bedomning av modellernas
predikterade svar.
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