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Parteneri

(a) AI Investments (Polonia) Coordonator (b) InbestMe (Spania)
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Figura 1: Partenerii proiectului LLM-GenFramework
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1 Introducere

Proiectul LLM-GenFramework abordează una dintre direct,iile emergente ale inteligent,ei artificiale moderne: utiliza-
rea modelelor de tip Large Language Models (LLM) s, i a tehnicilor de Retrieval Augmented Generation (RAG) pen-
tru automatizarea, accelerarea s, i optimizarea proceselor de cercetare, dezvoltare s, i analiză în domeniul strategiilor
investit,ionale cantitative. Într-un context în care complexitatea datelor financiare, diversitatea instrumentelor de ana-
liză s, i ritmul accelerat al evolut,iilor piet,elor impun noi standarde de eficient,ă, proiectul urmăres, te crearea unei solut,ii
inteligente capabile să asiste expert,ii în întregul flux metodologic, de la conceptualizarea strategiilor până la evaluarea
s, i documentarea acestora.

Prin integrarea celor mai recente progrese în LLM-uri, tehnici RAG s, i metode moderne de analiză algoritmică,
proiectul va dezvolta un cadru generalizat (framework) ce poate fi aplicat nu doar în investit,ii, ci s, i în alte sectoare eco-
nomice unde procesele analitice, deciziile bazate pe date s, i generarea de documentat,ie sunt esent,iale. În acest sens,
solut,ia propusă va cres, te semnificativ productivitatea în realizarea strategiilor cantitative, reducând timpul necesar
pentru cercetare, accelerând experimentarea s, i facilitând integrarea cunos, tint,elor din surse vaste s, i eterogene.

Prezentul raport oferă o prezentare de ansamblu a cadrului metodologic, a principiilor generale care stau la baza
framework-ului s, i a structurii proiectului, evident,iind contribut,ia acestuia la modernizarea proceselor de cercetare s, i
dezvoltare în domeniul investit,iilor s, i la facilitarea aplicării tehnicilor avansate AI în diverse arii de business.

2 Despre proiectul LLM-GenFramework

Proiectul LLM-GenFramework – AI-based intelligent assistant for developing and researching quantitative in-
vestment strategies with applicability to diverse business areas are ca obiectiv principal crearea unei solut,ii unice,
bazate pe modele de tip Large Language Models s, i tehnici de Retrieval Augmented Generation, care să sprijine pro-
cesele de creare, cercetare s, i analiză ale strategiilor investit,ionale cantitative. Prin extinderea capabilităt,ilor LLM-urilor
cu mecanisme RAG, solut,ia va integra informat,ii din surse multiple, permitând generarea de analize complexe, a
documentat,iei aferente s, i a unor propuneri fundamentate pentru îmbunătăt,irea strategiilor existente sau dezvoltarea
unora noi.

În paralel, proiectul urmăres, te crearea unui modul generic LLM-GenFramework, care să permită aplicarea meto-
delor dezvoltate în diverse domenii economice – inclusiv analiză de date, raportare tehnică, cercetare s, tiint,ifică asistată
s, i dezvoltare de solut,ii IT. Acest modul va fi proiectat pentru reutilizare, extensibilitate s, i adaptabilitate la diferite fluxuri
de lucru specifice industriei.

Pe lângă componenta generală, proiectul va dezvolta s, i un produs specializat LLM-Invest, destinat în mod ex-
clusiv piet,ei financiare. LLM-Invest va integra funct,ionalităt,i care asistă investitorii, analis, tii s, i dezvoltatorii de strategii
cantitative în:

• generarea s, i documentarea strategiilor de investit,ii;

• select,ia s, i compararea diferitelor abordări cantitative;

• analizarea rapidă a contextelor macro s, i microeconomice folosind capacităt,i avansate LLM;

• integrarea analizei calitative s, i cantitative într-un cadru unificat.

Figura 2 prezintă arhitectura logică de înalt nivel a proiectului, ilustrând modul în care componentele LLM, RAG s, i
modulele specializate interact,ionează pentru a sust,ine fluxurile de creare s, i analiză a strategiilor.

Solut,ia se bazează pe date financiare istorice s, i contemporane, informat,ii economice calitative, documente specia-
lizate s, i resurse externe accesate prin RAG. Integrarea acestor surse va permite asistentului AI să genereze analize
precise, recomandări argumentate s, i documentat,ie completă, reducând semnificativ timpul necesar pentru cercetare
s, i dezvoltare.
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Figura 2: Arhitectura logică de înalt nivel a proiectului LLM-GenFramework

Proiectul este structurat în cinci pachete de lucru (WP), fiecare cu obiective clare, care includ activităt,i de cercetare
fundamentală, dezvoltare algoritmică, proiectare software, testare, validare s, i diseminare.

Diagrama GANTT prezentată în Figura 3 oferă o privire de ansamblu asupra etapelor de implementare s, i livrabilelor
aferente proiectului.

Figura 3: Diagrama Gantt care arată calendarul pachetelor de lucru s, i activităt,ile proiectului
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3 Activităt, i planificate

În perioada Ianuarie - Decembrie 2025 au fost planificate următoarele activităt,i:

• Cercetarea literaturii de specialitate cu privire la modelele de AI;

• Elaborarea unui cadru metodologic pentru data weighting;

• Întâlniri săptămânale de progres.

4 Activităt, i efectuate

În perioada Ianuarie - Decembrie 2025 au fost efectuate următoarele activităt,i:

• Cercetare literaturii de specialitate cu privire la tehnici moderne de împărt,ire a datelor pentru modele AI;

• Analiza detaliată a dataseturilor disponibile (date financiare, date de context, date tehnice);

• Elaborarea cadrului metodologic pentru data weighting;

• 1 întâlnire fizică de progres a proiectului cu tot,i partenerii proiectului 24 Octombrie 2025 Cluj-Napoca, România.

• Întâlniri lunare de progres.

Figura 4: Întâlnire pe proiectul LLM-GenFramework în Cluj-Napoca, Romania

4.1 Devieri de la planificare

În perioada raportata nu au fost devieri de la planificare, sub nici un aspect.

5 Starea curentă a domeniului

Progresele accelerate în modelele de tip Large Language Models (LLM) au transformat radical modul în care cunoas, terea
poate fi modelată, interogată s, i utilizată în procese complexe de analiză [2, 11]. Arhitecturile bazate pe Transformer au
demonstrat capacităt,i remarcabile în înt,elegerea limbajului, sinteza informat,iei s, i generarea de cont,inut, fiind adoptate
pe scară largă în aplicat,ii industriale s, i s, tiint,ifice.

Un aspect deosebit de important îl reprezintă integrarea tehnicilor de Retrieval Augmented Generation (RAG), intro-
duse în [9], care permit combinarea cunos, tint,elor interne ale modelelor LLM cu informat,ii externe accesate contextual
din baze de date, documente tehnice, cod sursă sau seturi de date financiare. RAG se dovedes, te esent,ial atunci când
modelele trebuie să răspundă pe baza unor informat,ii actualizate sau foarte specifice.
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Studii recente evident,iază limitări importante ale modelelor mari de limbaj, inclusiv halucinat,iile [6] s, i dificultatea în
captarea relat,iilor pe termen lung [1], motiv pentru care combinarea LLM cu module RAG devine o direct,ie tehnologică
dominantă în sistemele avansate de suport decizional.

În special, literatura din ultimii ani evident,iază aplicat,ii promit,ătoare ale RAG în sisteme de căutare contextuală [8],
în extract,ia de cunos, tint,e [12], precum s, i în generarea de răspunsuri complexe, bazate pe multi-hop reasoning [10].
Acest tip de arhitecturi sunt esent,iale pentru domenii unde este nevoie de analiză profundă s, i sinteză de informat,ii
provenite din surse diverse, as, a cum se întâmplă în dezvoltarea strategiilor investit,ionale cantitative [5].

În acelas, i timp, sectorul investit,iilor cantitative rămâne puternic dependent de instrumente statistice tradit,ionale,
iar utilizarea tehnologiilor LLM s, i RAG este încă într-un stadiu incipient, în pofida potent,ialului lor demonstrat [4].
Conform analizei incluse în propunerea proiectului, niciuna dintre platformele actuale dedicate dezvoltării strategiilor
investit,ionale nu integrează LLM-uri cu RAG, ceea ce marchează un decalaj tehnologic major în industrie.

Proiectul LLM-GenFramework se pozit,ionează în acest context, vizând dezvoltarea unui framework generalizabil
bazat pe RAG s, i LLM, capabil să sust,ină crearea, cercetarea s, i analiza strategiilor investit,ionale cantitative, pre-
cum s, i aplicabil în domenii non-financiare precum mentenant,a predictivă, extragerea cunos, tint,elor sau generarea de
documentat,ie tehnică.

6 Metodologie pentru crearea seturilor de training, validare s, i test

Construirea corectă a seturilor de training, validation s, i test reprezintă un element fundamental în orice proiect bazat pe
inteligent,ă artificială, asigurând atât robustet,ea modelelor, cât s, i reproductibilitatea experimentelor. În cadrul proiectului
LLM-GenFramework, metodologia dezvoltată se bazează pe o analiză detaliată a caracteristicilor seturilor de date, pe
bune practici din domeniul învăt,ării automate s, i pe principii moderne de es, antionare pentru date eterogene sau cu
structură temporală.

6.1 Analiza atributelor datasetului

Primul pas constă în investigarea distribut,iilor variabilelor, a sezonalităt,ii, a corelat,iilor interne, a volumetriei s, i a
prezent,ei eventualelor dezechilibre. Literatura arată că o împărt,ire necorespunzătoare a datelor poate conduce la su-
praevaluarea performant,elor modelului [3]. În special pentru date financiare sau pentru seturi compuse din informat,ii
economice s, i tehnice, este esent,ială separarea coerentă a perioadelor s, i structurilor datelor pentru a preveni scurgerile
de informat,ii (data leakage) [7].

6.2 Select, ia subseturilor de training, validare s, i test

Metodologia prevede identificarea optimă a subseturilor bazată pe:

• relevant,a temporală a datelor pentru scenariile viitoare;

• diversitatea contextelor economice sau operat,ionale;

• reprezentativitatea în raport cu principalele distribut,ii identificate;

• evitarea corelat,iilor excesive între subseturi.

Pentru seturile financiare este utilizată o împărt,ire temporală (time-based split), în timp ce pentru datele generice
se aplică o combinat,ie între es, antionarea stratificată s, i tehnici de împărt,ire ghidată de metadate.

6.3 Metodologia de ponderare a datelor

Un element inovator al metodologiei îl constituie integrarea unui sistem de data weighting care ajustează influent,a
fiecărui element de date în funct,ie de:

• relevant,a contextuală;
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• stabilitatea valorilor în timp;

• important,a pentru obiectivele modelului;

• frecvent,a aparit,iei unor tipare specifice.

Această metodă permite corectarea dezechilibrelor naturale din date, îmbunătăt,ind procesul de învăt,are s, i redu-
când riscul de supraînvăt,are.

6.4 Experimentare s, i iterare

Metodologia a fost dezvoltată iterativ prin:

• derularea de experimente comparative între diferite metode de es, antionare;

• evaluarea impactului asupra performant,ei modelelor în contexte multiple;

• identificarea combinat,iilor care oferă stabilitatea cea mai ridicată;

• rafinarea criteriilor de select,ie pe baza rezultatelor observate.

Acest proces a condus la formularea unei metodologii generale, reutilizabile s, i aplicabile s, i în alte proiecte de
învăt,are automată, în special în aplicat,iile LLM unde diversitatea s, i consistent,a datelor sunt esent,iale pentru obt,inerea
unor rezultate robuste.

6.5 Rolul metodologiei în arhitectura generală

Metodologia dezvoltată în acest task este critică pentru etapele ulterioare ale proiectului, întrucât permite:

• antrenarea consistentă a modelelor în WP3 s, i WP4;

• comparabilitatea experimentelor;

• reducerea variabilităt,ii necontrolate;

• reproductibilitatea completă a rezultatelor s, tiint,ifice.

Această componentă stă la baza credibilităt,ii întregului proces de construire a modelului LLM-GenFramework s, i
asigură fundamentul experimental necesar pentru construirea produsului specializat LLM-Invest.

7 Rolul HOLISUN în cadrul proiectului

HOLISUN det,ine un rol esent,ial în cadrul proiectului LLM-GenFramework, contribuind atât la dezvoltarea componen-
telor metodologice fundamentale, cât s, i la implementarea solut,iilor software ce vor constitui nucleul framework-ului
final. În mod particular, HOLISUN este responsabil pentru activităt,i cheie din WP2 s, i WP3, având un rol direct în cre-
area metodologiei de analiză a datelor, generarea seturilor de training, validare s, i test, precum s, i integrarea tehnicilor
de tip LLM s, i RAG în cadrul arhitecturii generale a proiectului.

Contribut,ii metodologice.
În WP2, HOLISUN a coordonat dezvoltarea unei metodologii generalizabile pentru construct,ia seturilor de date pentru
antrenare, validare s, i testare. Această metodologie include mecanisme de analiză a atributelor datasetului, proceduri
de împărt,ire a datelor în mod robust s, i reproductibil, precum s, i definirea unei metode de ponderare a datelor în funct,ie
de relevant,ă s, i structură. Acest rezultat reprezintă fundamentul experimentelor ce vor fi realizate în WP3 s, i WP4,
asigurând consistent,a s, i calitatea pipeline-ului de dezvoltare AI.
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Contribut,ii tehnice s, i arhitecturale.
În WP3, HOLISUN contribuie la integrarea tehnicilor LLM s, i RAG în cadrul framework-ului, la definirea interfet,elor
software necesare comunicării dintre module, precum s, i la implementarea componentelor de preprocesare, query
expansion s, i extract,ie contextuală. De asemenea, HOLISUN participă activ la proiectarea fluxurilor de lucru pentru
produsul specializat LLM-Invest, având rol în dezvoltarea prototipurilor s, i în documentarea arhitecturii.

Contribut,ii aplicate s, i cross-domain.
HOLISUN aduce o experient,ă practică relevantă în aplicarea modelelor AI s, i în dezvoltarea infrastructurilor software
scalabile, permit,ând proiectului să fie extins dincolo de domeniul investit,iilor. Astfel, rezultatele LLM-GenFramework
vor fi adaptate în aplicat,ii precum mentenant,a predictivă, analiza documentară tehnică sau dezvoltare asistată de AI,
consolidând reutilizabilitatea s, i generalitatea tehnologiilor dezvoltate.

Prin implicarea în aceste activităt,i, HOLISUN asigură atât contribut,ia s, tiint,ifică, cât s, i implementarea practică nece-
sară pentru transformarea framework-ului dintr-un concept teoretic într-o solut,ie funct,ională, scalabilă s, i aplicabilă în
multiple industrii.

8 Extras din planul de riscuri

Work Package-urile WP2 s, i WP3 reprezintă nucleul de cercetare metodologică s, i algoritmică al proiectului LLM-
GenFramework. Prin natura lor, acestea implică riscuri tehnice, s, tiint,ifice s, i operat,ionale specifice proiectelor bazate pe
inteligent,ă artificială, în special în domenii emergente precum integrarea LLM cu RAG, gestionarea datelor eterogene
s, i dezvoltarea metodologiilor de analiză.

Tabelul 1 prezintă principalele riscuri identificate s, i metodele de mitigare aferente.

Tabela 1: Riscuri identificate în WP2 s, i WP3 s, i măsuri de mitigare aferente.

Risc (WP2 / WP3) Prob. Impact Valoare Măsură de mitigare

Date incomplete, neechilibrate sau
cu distribut,ii eterogene 3 4 12

Analiză detaliată a dataseturilor; utiliza-
rea metodologiei dezvoltate în T2.3 pen-
tru es, antionare robustă, ponderare adap-
tivă s, i validare intermediară.

Împărt,irea incorectă a datelor în
training/validation/test, cu risc de
data leakage

2 5 10
Aplicarea strictă a regulilor metodologice;
folosirea split-urilor temporale s, i stratifi-
cate; auditarea manuală a partit,ionării.

Inconsistent,e între sursele de date
utilizate în RAG 2 4 8

Standardizare, curăt,are s, i indexare co-
rectă a datelor; validarea surselor înainte
de integrare.

Performant,ă scăzută a module-
lor RAG din cauza surselor de
informat,ii insuficient relevante

3 3 9

Evaluarea periodică a calităt,ii corpusului;
înlocuirea/documentarea surselor; adă-
ugarea unor filtre contextuale pe baza
prompting-ului ghidat.

Halucinat,ii ale modelelor LLM în ge-
nerarea analizelor sau strategiilor 2 5 10

Utilizarea tehnicilor RAG, a prompting-ului
constrâns s, i a verificărilor multi-pas; inclu-
derea validării automate cu reguli domain-
specific.

Dificultăt,i în integrarea modulelor
software (LLM, RAG, pipeline-uri) 3 4 12

Testare incrementală; definirea API-urilor
stabile; prototipare timpurie; revizuirea ar-
hitecturii împreună cu partenerii tehnici.

Performant,ă necorespunzătoare a
prototipului LLM-Invest în scenarii
reale

2 4 8

Testare pe multiple seturi de date financi-
are; ajustarea prompting-ului s, i a contex-
tului; adăugarea de mecanisme de feed-
back iterativ.

Întârzieri în generarea
documentat,iei metodologice s, i
arhitecturale

2 3 6
Planificare incrementală; revizuiri lunare;
responsabilităt,i distribuite s, i clar definite în
WP2/WP3.
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Riscurile sunt monitorizate continuu în cadrul întâlnirilor de progres, iar act,iunile de mitigare sunt actualizate pe
măsură ce noi date, rezultate experimentale s, i module software devin disponibile în proiect.

9 Rezultatele proiectului

9.1 Livrabile

In perioada raportata am furnizat livrabile din tabela 2 s, i am început lucrul intens asupra celorlalte livrabile.

Tabela 2: Tabel cu livrabile s, i statusul acestora.

Nr. livrabil Termen Livrabil Status livrabil

D2.1 M6 Descrierea setului de date integrate s, i utilizate în
proiect Livrat M6

D2.2 M6
Structuri tehnice de baze de date s, i algoritmi de
transformare necesari pentru preluarea s, i transfor-
marea datelor pentru proiect

Livrat M6

10 Diseminare s, i exploatare

10.1 Activităt, i de diseminare

Proiectul a fost diseminat în următoarele moduri:

• pe pagina web: https://research.holisun.com/ro/proiecte/predictive-analysis/llm-genframework-ro, având un nu-
măr de 150 de vizitatori lunari

• pe contul de LinkedIn: https://www.linkedin.com/company/holisun, cu peste 550 de adept,i

• pe pagina de Facebook: https://www.facebook.com/Holisun.IT/, având peste 2400 de urmăritori

Au fost desfăs, urate o serie de activităt,i de diseminare în cadrul unor evenimente de afaceri, expozit,ii s, i evenimente de
brokeraj sau networking, listate în Tabelul 3.

Tabela 3: Lista de activităt,i de diseminare

Nume Data Link Participant,i Rezultate
International Mobi-
lity Days 2025

19.11.2025-
21.11.2025 https://www.mobility-days.at/ Delinschi

Daniela
Prezentare LLM-
GenFramework

InnoComp Re-
search Project
Panel

24.10.2025
https://innocomp.eu/storage/app/
media/files/InnoComp-
Programme.pdf

Mihai Crisan Prezentare LLM-
GenFramework
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Figura 5: InnoComp Research Project Panel - Prezentare proiect LLM-GenFramework

11 Concluzii

În primul an al proiectului LLM-GenFramework au fost puse bazele s, tiint,ifice, tehnice s, i metodologicenecesare dezvol-
tării unui framework avansat bazat pe Large Language Models (LLM) s, i Retrieval Augmented Generation (RAG), des-
tinat sprijinirii proceselor de creare, cercetare s, i analiză a strategiilor investit,ionale cantitative, cu aplicabilitate extinsă
în alte domenii economice s, i tehnice.

Activităt,ile desfăs, urate au inclus analiza aprofundată a literaturii privind LLM, RAG s, i metodologiile moderne de
procesare a datelor, precum s, i investigarea celor mai relevante tehnici de es, antionare s, i de împărt,ire a dataseturilor.
În cadrul WP2 a fost finalizată metodologia pentru construirea seturilor de training, validare s, i test, împreună cu o
strategie de ponderare a datelor, asigurând astfel un cadru solid pentru experimentele algoritmice care vor avea loc în
WP3 s, i WP4.

De asemenea, au fost demarate activităt,i de proiectare a arhitecturii software pentru integrarea LLM s, i RAG, pre-
cum s, i definirea fluxurilor conceptuale ale framework-ului general s, i ale produsului specializat LLM-Invest. Aceste
contribut,ii au permis crearea unei viziuni tehnice coerente asupra solut,iei finale s, i stabilirea direct,iilor de dezvoltare
pentru anul următor.

Interact,iunea constantă între parteneri, prin întâlniri lunare de progres s, i schimburi periodice de rezultate, a asigurat
alinierea metodologică s, i sincronizarea activităt,ilor între pachetele de lucru. Toate aceste elemente au contribuit la
crearea unei fundat,ii solide pentru trecerea la fazele de implementare, integrare s, i experimentare.

În anul următor, proiectul va avansa către dezvoltarea componentelor algoritmice, integrarea tehnicilor RAG în
modulul central, construirea prototipului LLM-GenFramework s, i implementarea produsului specializat LLM-Invest. Re-
zultatele obt,inute în acest prim an vor juca un rol esent,ial în asigurarea robustet,ii, scalabilităt,ii s, i aplicabilităt,ii solut,iei
finale în domeniul investit,iilor cantitative s, i în alte industrii ce pot beneficia de asistent,ă AI avansată.
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