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Rezime: Ovaj rad istrazuje mogucnosti integracije velikih jezickih modela u DEX metodologiju za visekriteri-
Jumsko odlucivanje. DEX modeli su interpretabilni, hijerarhijski organizovani sistemi odlucivanja zasnovani
na kvalitativnim pravilima i preferencijalnoj logici, ali njihova izgradnja zahteva vreme i ekspertsko znanje.
Sa druge strane, LLM modeli, poput ChatGPT, poseduju sposobnost razumevanja i generisanja strukture
odlucivanja na osnovu opisa problema i podataka. U ovom radu predlazemo metod koji koristi LLM za izbor
relevantnih atributa, konstrukciju hijerarhije nadkriterijuma i generisanje semantickih objasnjenja, dok se
pravila odlucivanja uce iz podataka uz postovanje uslova monotonosti. Na eksperimentalnom primeru modelo-
vanja rizika skijaskih povreda, pokazujemo da ovako dobijeni modeli postizu performanse uporedive sa
DIDEX modelom i klasicnim modelima masinskog ucenja, uz znacajno brzu izradu i vecu interpretabilnost.
Predlozeni pristup otvara mogucnosti za dalju automatizaciju i razvoj inteligentnih agenata za donosenje
odluka.

Kljucne reci: Veliki jezicki modeli, DEX, Interpretabilni modeli odlucivanja, Sistemi za podrsku odlucivanju.

Abstract: This paper explores the possibilities of integrating Large Language Models into the DEX methodology
for multi-criteria decision-making. DEX models are interpretable, hierarchically organized decision systems
based on qualitative rules and preferential logic, but their construction requires time and domain expertise. On
the other hand, LLMs, such as ChatGPT, possess the ability to process text and generate decision structures
based on problem descriptions and data. In this paper, we propose a method that uses LLMs to select relevant
attributes, construct a hierarchy of aggregate criteria, and generate semantic explanations, while decision rules
are learned from data with monotonicity constraints. On an experimental case of ski injury risk modeling, we
demonstrate that the resulting models achieve performance comparable to the DIDEX model and standard
machine learning models, with significantly faster development and improved interpretability. The proposed
approach opens opportunities for further automation and the development of intelligent agents for decision-
making support.

Keywords: Large language models, DEX, Interpretable decision models, Decision support systems.

1. UVOD

Sistemi za podrSku odlu¢ivanju (eng. Decision Support Systems, ili skra¢eno DSS) predstavljaju racunarske alate
namenjene pomaganju ljudima u donosenju odluka u slozenim i neizvesnim uslovima (Burstein et al., 2008). Za
razliku od automatizovanih sistema odlucivanja koji samostalno generiSu reSenja, DSS sistemi imaju ulogu podrske ili
asistenta, tj. oni korisnicima pruzaju strukturisane informacije, analiticku podrsku i logicke okvire, ali krajnja
odluka ostaje u rukama ¢oveka. Uloga ovih sistema posebno dolazi do izrazaja kada je potrebno doneti odluku u
domenu gde ne postoje jednostavne metrike uspeha, gde su vrednosti subjektivne, a ciljevi medusobno konfliktni
(Turban et al., 2015). Primena DSS sistema obuhvata Sirok spektar oblasti, od strateSkog menadzmenta i javne uprave
(Delibasi¢, Radovanovi¢, and Vukanovi¢, 2023), do agronomije, zdravstva i obrazovanja. U svim tim slu¢ajevima,
zajednicki imenilac je potreba da se prikupe, obrade i povezu razli¢iti izvori podataka, ekspertska znanja i preferencije
donosioca odluke (Turban et al., 2015). Potom, umesto da zameni ljudsko razmisljanje, DSS sistemi bi trebalo da su
dizajnirani da ga ojacaju, pritom obezbedujuc¢i transparentnost, doslednost i sistemati¢nost u procesu donosenja
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odluka.

Takode, u poredenju sa pristupima baziranim na masinskom ucenju, koji su usmereni na otkrivanje za-
konitosti u podacima i koji Cesto funkcioniSu kao "crne kutije", sistemi za podrSku odlu¢ivanju su usmereni na
interpretabilnost, strukturiranost i logic¢ki zasnovano modelovanje znanja (Bohanec, 2021). Stoga, DSS sistemi
kao $to je DEX (Decision EXpert) oslanjaju se na eksplicitno definisane kriterijume, hijerarhije i pravila odlu¢ivanja,
omogucavajuéi korisnicima uvid u tok zakljucivanja, kao i razloge iza svake preporuke. Na taj nacin, DSS podrzava
proces donosenja odluka ne samo kroz rezultate, ve¢ i kroz razumevanje i objasnjenje. U radu (Bohanec, 2021), istaknuto
je da bi kvalitetan sistem za podrsku odlucivanju trebalo da zadovolji takozvanih 5C uslova. To su: tacnost (eng.
Correctness), odnosno da bi svaki DSS trebalo da pruza tacne i validne informacija relevantne za problem
odlucivanja; potpunosti (eng. Completeness), tj. da su obuhvaceni svi relevantni aspekati problema, kao i da sistem
pruza odgovor za sve moguce ulaze; doslednost (eng. Consistency), misle¢i da postoji logicka 1 preferencijalna
uskladenost modela; razumljivost (eng. Comprehensibility) koja se odnosi na lakocu kojom korisnik moze
razumeti predstavljene informacije; i prikladnost (eng. Convenience) odnose¢i se na dostupnost 1
pravovremenost informacija, prilagodenih konkretnom zadatku i korisniku.

Uprkos jasnim kriterijumima kvaliteta, izgradnja DSS sistema, ta¢nije DEX modela, koji zadovoljavaju svih 5C
zahteva predstavlja znacajan izazov. Potrebno je vreme, specificno znanje za domen problema i pazljivo modeliranje
kriterijuma, pravila i1 hijerarhija odlucivanja. Ovaj proces Cesto zahteva intenzivnu saradnju izmedu eksperata i
modelara, §to ogranic¢ava skalabilnost i brzinu razvoja ovakvih sistema.

Sa druge strane veliki jezicki modeli (eng. Large Language Models, skrac¢eno LLM), poput ChatGPT-ja ili
DeepSeek-a, nude potencijalno reSenje za ove izazove. Zahvaljujuci sposobnosti razumevanja prirodnog jezika,
analiziranja problema i generisanja relevantnog sadrzaja, LLM modeli mogu pomoc¢i u formulisanju kriterijuma,
strukturiranju modela i ¢ak u simulaciji procesa odlu¢ivanja. Na taj na€in, LLM moze znacajno smanjiti trosak i
kompleksnost izrade DSS sistema, ubrzati njihov razvoj i u€initi ih dostupnijim §iroj grupi korisnika. Ovaj rad
predstavlja pocetni, pozicioni korak ka istrazivanju mogucnosti integracije velikih jezickih modela u proces izgradnje
DEX sistema za podrsku odluivanju. Cilj rada je da identifikuje potencijalne tacke povezivanja izmedu ove dve
paradigme 1 otvori prostor za dalja istrazivanja u pravcu automatizacije i proSirenja DSS metodologije kroz savremene
alate vestacke inteligencije.

2. TEORIJSKE OSNOVE

U ovom delu opisani su ukratko DEX metodologija i veliki jezicki modeli, te je diskutovana njihova
komplementarnost.

2.1. Metodologija DEX

Jedan od najpoznatijih i najprimenjivanijih pristupa u okviru sistema za podrsku odlucivanju jeste DEX
metodologija. DEX (eng. Decision EXpert) je metod visekriterijumske analize zasnovan na simbolickom,
kvalitativnom modelovanju, koje omogucava izraZavanje znanja specificnih za domen kroz hijerarhijsku strukturu
atributa i logicki definisana pravila odlu¢ivanja (Bohanec, 2022). Za razliku od kvantitativnih metoda, DEX
koristi diskretne (kategoricke ili verbalne) vrednosti kriterijuma, ¢ime omogucava donosenje odluka cak i u
situacijama kada precizni numeric¢ki podaci nisu dostupni ili nisu poZeljni. lako se nekada koris¢enje iskljucivo
kvalitativnih skala vrednosti moze smatrati nedostatkom, nacin na koji ljudi percepiraju vrednosti kriterijuma
najcesce jesu u vidu kategorija vrednosti zbog nedostatka kognitivnih moguénosti da posmatraju i porede veliki
broj razli¢itih vrednosti (Moscati, 2021). Sa druge strane, moguce je i iz podataka, ako su dostupni, odrediti
kategorije vrednosti i njihovu orijentaciju (Radovanovié¢, Bohanec, and Delibasic, 2023).

DEX modeli se sastoje od atributa, tj. kriterijuma, koji su organizovani u vidu stablu odlucivanja, gde se
sloZeni kriterijumi (nadkriterijumi) formiraju agregacijom jednostavnijih (ulaznih ili drugih slozenih) kriterijuma,
dok je u korenu stabla ciljni atribut, odnosno atribut u kojem se donosi odluka. Svaki slozeni atribut ima
pridruzenu tabelu pravila odlucivanja (eng. decision table), koja defini$e izlaznu vrednost na osnovu kombinacija
ulaznih vrednosti njegovih podatributa. Na taj nacin, model funkcioniSe kao sistem lokalno definisanih pravila
koji se evaluira odozdo-nagore kroz hijerarhiju, sve do kona¢ne odluke ili preporuke. Zapravo, tabela pravila
odlucivanja ima ulogu racunanja korisnosti alternative za zadati kriterijum ili ciljni atribut, te kao takav ima ulogu
kompozitnog indikatora koji predstavlja ocekivanu korisnost alternative (za zadati kriterijum ili ciljni atribut).

Kljucna karakteristika DEX metodologije je uredenost vrednosti atributa, $to znaci da su vrednosti svakog
atributa rasporedene u logicki niz (npr. lo$, srednji, dobar) koji odrazava preferencije korisnika. Ova uredenost
omogucava primenu pravila konzistentnosti i preferencijalne logike, ¢ime se osigurava da model bude stabilan,
predvidiv i u skladu sa oc¢ekivanjima korisnika (Bazerman and Moore, 2012). Upravo zbog ove osobine, DEX
modeli su naroCito pogodni za situacije u kojima su transparentnost i interpretabilnost odluke od presudne
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vaznosti. Bitno je napomenuti da korisnik moZe koristiti i neuredene skale vrednosti, ali u tom slucaju nije
moguce primenjivati pravila konzistentnosti.

2.2. Veliki jezi¢ki modeli

Drugi aspekt koji analiziramo su veliki jezicki modeli. Oni predstavljaju napredne modele vestacke inteligencije
trenirane na ogromnim koli¢inama tekstualnih podataka sa ciljem da razumeju, generiSu i transformisu prirodni jezik.
Kao takvi, zasnovani na arhitekturi transformera i sposobni su da proizvode koherentan i kontek- stualno relevantan
tekst, odgovaraju na pitanja, sazimaju sadrzaj, formuli$u predloge i vode dijalog na nacin sli¢an ¢oveku (Naveed et
al., 2023). Ono $to ih posebno izdvaja kao alate u poredenju sa drugim alatima veStacke inteligencije je njihova
mogucnosti koja ne proisti¢e iz eksplicitno programiranih pravila, ve¢ iz u¢enja zakonitosti 1 znacenja iz velikog
korpusa tekstova, te se neretko kaze da su u stanju da "prevare"Coveka da razgovara sa drugim covekom, tj. da su
polozili su Tjuringov test (Jones and Bergen, 2025).

Pored toga $to funkcioniSu kao generativni modeli, veliki jezicki modeli se sve vise posmatraju i kao sistemi za
upravljanje znanjem, jer u svojoj strukturi implicitno integriSu ogromnu koli¢inu ¢injenica, pojmova i odnosa izmedu
njih (He et al., 2024). Iako nisu klasi¢ne baze znanja, LLM modeli mogu obavljati zadatke kao S§to su ekstrakcija
informacija, povezivanje pojmova, preformulisanje i organizacija znanja, ¢ime postaju funkcionalni alati za rad sa
sloZzenim informacijama. Zapravo, sistemi za upravljanje znanjem obuhvataju procese prikupljanja, organizovanja,
skladiStenja 1 distribuiranja znanja unutar organizacije ili ekspertskog sistema (Akerkar and Sajja, 2009). Kao takvi,
sistemi za upravljanje znanjem se oslanjaju na strukturirane baze podataka, ontologije ili ekspertna pravila kako bi
omogucili efikasno pronalaZenje i primenu relevantnih informacija, i posledi¢no donosenje odluka. Nasuprot tome,
LLM-ovi predstavljaju drugaciji pristup modelovanja i upravljanja znanjem. LLM-ovi ne upravljaju znanjem
eksplicitno, ve¢ ga modeluju implicitno kroz zakonitosti u podacima i semanticke relacije naucene iz ogromnog
korpusa tekstualnih podataka. Uprkos tome $to ne poseduju eksplicitno strukturiranu bazu znanja kao klasi¢ni
sistemi, LLM-ovi se mogu funkcionalno posmatrati kao alati za upravljanje znanjem jer poseduju sve aktivnosti koje
jedan sistem za upravljanje znanjem mora da poseduje.

Zahvaljujuci sposobnosti da razumeju 1 generiSu tekst, LLM modeli mogu izdvajati relevantne informacije iz
neformalnih opisa, identifikovati kriterijume, definicije, ¢ak i1 uzro¢no-posledi¢ne veze (Meng et al., 2022) Sto
odgovara osobinama ekstrakcije znanja, povezivanje pojmova i strukturiranju informacije. Osim toga,
LLM modeli mogu generisati i obja$njavati znanje, formuliSuci sazetke, alternativne formulacije i preporuke, ¢ime
olakSavaju prenos i deljenje znanja izmedu ucesnika u procesu odlucivanja. Ipak, pri koriS¢enju LLM-ova potrebno je
biti veoma oprezan, jer su u stanju da generisu uverljive, ali neta¢ne ili izmisljene informacije. To je fenomen poznat
kao halucinacija ili konfabulacija modela (Barros, 2025).

U kontekstu sistema za podrsku odlucivanju, navedene sposobnost LLM-a se mogu iskoristiti za generisanje
kriterijuma, objasnjenja, pa ¢ak i pravila odluc¢ivanja, ¢ime se LLM pozicionira kao alat za podrsku donosiocima
odluka pri konstrukciji i razumevanju modela odlu¢ivanja. Medutim, ukoliko imamo dostupne podatke o
problemu koji reSavamo, mozemo pronaci kombinaciju u kojoj ¢emo uzeti najbolje iz oba sveta. Velike jezicke
modele da pomognu u konstruisanju hijerarhije kriterijuma, a podatke da popunimo tabelu pravila odlucivanja.

3. KOMBINOVANJE LLM-A | DEX METODOLOGIJE

U ovom radu zelimo da predlozimo modifikaciju DIDEX (Radovanovi¢, Bohanec, and Delibasi¢, 2023)
metodologije koja je kompletan postupak pravljenja DEX modela zasnivala na istorijskim podacima. U ovom
istrazivanju zelimo da pomognemo postupak koris¢enjem LLM modela. Tacnije, predlozeni pristup se oslanja na
integraciju LLM-ova i formalnog okvira DEX metodologije za generisanje hijerarhije modela odlucivanja
zasnivajuci se na neformalnom opisu problema, ali i dostupnim podacima. Model koristi sposobnost LLM-a da na
osnovu opisa problema i atributa automatski predlozi strukturisanu hijerarhiju kriterijuma, kao i semanticki opravdana
imena 1 objasnjenja za nove, slozene atribute. Ovaj korak je srz DEX metodologije 1 vremenski najzahtevniji
korak (Bohanec, 2022), kao i racunski najkompleksniji u DIDEX metodologiji (Radovanovi¢, Bohanec, and
Delibasi¢, 2023).

Proces zapocinje tako Sto korisnik definiSe opis problema, kao i opis podataka, gde svaki atribut ima naziv i kratak
opis. LLM se tada koristi kao domenski ekspert koji, na osnovu datog opisa i znacenja atributa, identifikuje koje atribute
treba ukljuciti u model i kako ih medusobno povezati u strukturisanu formu. Odnosno, prvi korak je izbor informativnih
kriterijuma. Formalno, putem strukturnog izlaza koji neki LLM-ovi podrZavaju podskup, LLM (tj. virtuelni donosilac
odluke) bira podskup od najvise k atributa koji su najznacajniji za konkretan problem odlu¢ivanja. Ovaj postupak je
veoma bitan jer DEX modeli bi trebalo da predstavljaju dovoljno kompleksne, ali ne previSe kompleksne modele
odlucivanja. Prosledivanjem ogromnog broj kriterijjuma rezultuju¢i DEX model ne bi bio razumljiv donosiocima
odluke zbog ili prevelike dubine hijerarhije ili zbog prevelikih tabela pravila odlucivanja koja ¢e se neminovno
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pojaviti sa velikim brojem atributa.

Nakon izbora informativnih kriterijuma, u narednim iteracijama LLM predlaze spajanje parova kriterijuma u
nove, slozene kriterijume. Svaki predlog sadrzi: (1) nazive dva kriterijuma za spajanje, (2) novo ime agregiranog
kriterijuma 1 (3) tekstualno objasnjenje koje opisuje semanticku povezanost izmedu izabranih kriterijuma i
opravdanost njihove integracije. Na taj nacin, model gradi hijerarhiju odozdo nagore, sve dok se ne dobije
jedinstven atribut na vrhu koji predstavlja kona¢nu odluku. Kako bismo obezbedili da LLM uvek vraca iste
rezultate, koriS¢en je OpenAl GPT 40 model gde je temperatura spustena na vrednost veoma bliskoj nuli (0,001). Nakon
definisanja strukture DEX modela, svaki ¢vor u hijerarhiji predstavlja agregaciju dva kriterijuma,

za koje je potrebno konstruisati tabelu pravila odlucivanja. Pravila se uce direktno iz podataka, uz posto-
vanje uslova monotonosti koji su svojstveni DEX metodologiji, §to znaci da se povecanjem vrednosti ulaznih
kriterijuma ne sme doc¢i do degradacije izlazne vrednosti.

Za izbor najboljeg izlaza za svaku kombinaciju vrednosti atributa koristi se verovatnoca izlazne klase (eng. Class
Confidence Proportion), koja je definisana kao:

p(cla,b) =72 (1)

gde je N, broj instanci sa kombinacijom vrednosti a i b koje pripadaju klasi ¢, dok je Ny ukupan broj
instanci sa tom kombinacijom ulaza.

Da bi se postigla stabilnost i robusnost pravila, dodatno se koristi donja granica pouzdanosti (eng. Lower
Confidence Bound, skrac¢eno LCB) za proporciju p, prema Vilsonovoj formuli (Rink and Brannath, 2025):

| 272 p(1-p), z2

LBC(p) = —2 N _p T’ @)

1+2-

gde je z kriticna vrednost standardne normalne raspodele za zadati nivo poverenja (npr. z = 1.96 za 95%), a n je broj
posmatranja za datu kombinaciju ulaza. Na taj nacin, za svaku kombinaciju atributa bira se ona klasa ¢ za koju je LCB
najvisi, ¢ime se favorizuju stabilne i konzervativne odluke u uslovima male frekvencije podataka. Nakon
konstruisanja svake tabele pravila, a zarad o¢uvanja doslednosti u odlu¢ivanju i preferencijalne konzistentnosti
(8to je kljuéno za DEX modele), visi se provera i korekcija radi obezbedivanja monotonosti

pravila odlucivanja.

Trebalo bi napomenuti ovo nije prvi pristup u kombinovanju LLM-ova i DEX metodologije, ve¢ da postoji rad
(Radovanovi¢, Delibasi¢, and Vukanovi¢, 2024) koji koristi LLM da konstruiSe hijerarhiju u potpunosti, a tabele
pravila odlucivanja se konstruiSu iz podataka. PredloZena metodologija u ovom radu se razlikuje zato Sto se hijerarhija
konstruiSe iz veéeg broja uzastopnih upita LLM-a, te konstruisanje strukturnog izlaza i, na kraju, promenama u
pravljenju tabela pravila odlucivanja koja obezbeduju preferencijalnu konzistentnost, a koriste LCB kao metoda za
odredivanje vrednosti izlaza ciljnog atributa ili nadkriterijuma.

4. REZULTATI | DISKUSIJA

U cilju poredenja modela i rezultata, koristili smo identicne podatke i identicnu postavku kao u (Radovanovic,
Bohanec, and Delibasi¢, 2023). Odnosno, koristili smo podatke o povreda skijasa na skijalistu Kopaonik u pet
uzastopnih sezona. Podaci opisuju karakteristike skijalista, vremenske uslove i nivo aktivnosti korisnika i to su:

1. numSkiers — broj skijasa na skijalistu dnevno,
numPasses — broj transporta zicarom,
utilization — iskoriSéenost kapaciteta ziCara,
avgNoRuns — prosecan broj voznji po skijasu,
avgAvgTimeRun, avgMinTimeRun, avgMaxTimeRun — razliciti aspekti vremena koje skijasi provode u jednoj
voznji,
avgAvgElevation, avgMinElevation, avgMaxElevation — vertikalna duzina spusta,
avgSpeedRun — prosecna brzina skijanja,
tempAvg — prosecna dnevna temperatura,

9. windSpeed — brzina vetra,

10. cloudiness — obla¢nost (na skali od 0 do 10),

11. numlnjuries — broj prijavljenih povreda na dnevnom nivou podeljene u tri kategorije.

Takode smo, kao i u originalnom radu, koristili diskretizaciju sa jednakim brojem instanci po kategoriji (eng.
equal size binning) kako bismo dobili stabilnija pravila odlu¢ivanja. Odnosno, podrSka (eng. support) svakog
pravila bi trebalo da je ve¢a ovim pristupom u poredenju sa drugim metodoma diskretizacije, ¢ime se povecava
pouzdanost dobijenih odluka.

Rezultati su evaluirani upotrebom desetostruke unakrsne validacije (eng. cross validation) gde su merene
ta¢nost, preciznost, odziv i F1 mera. Prilikom izbora informativnih atributa, isprobane su verzije sa od 5 do 7
kriterijuma, a u radu ¢emo prikazati samo model sa 5 kriterijuma (koja je prikazana na Slici 1:) kako bi bio
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uporediv sa modelom dobijenim u (Radovanovié¢, Bohanec, and Delibasi¢, 2023).

tempAvg
noPasses avgNoRuns NoSkiers avgSpeedRun

Slika 1: LLM dobijena DEX hijerarhija

SkiRiskIndex

U poredenju sa DIDEX modelom iz prethodnog rada, novi model zasnovan na LLM-u koristi sli¢an skup
ulaznih atributa, ali uz odredene razlike u njihovom izboru i organizaciji. Dok LLM model koristi atribute
tempAvg, NoSkiers, noPasses, avgNoRuns 1 avgSpeedRun, DIDEX model koristi NoSkiers, tempAvg,
utilization, noPasses 1 windSpeed. Odnosno, novi model modeluje vremenske uslove i rizik (kao kombinaciju
skijaskih aktivnosti i gustine) kao kljucne faktore za rizik od skijaskih povreda, dok DIDEX model vremenske
uslove kombinuje sa brojem skijasa za modelovanje stanja skijaliSta, te njih sa brojem spusteva. Zapravo,
skijaske povrede su veoma asocirane sa povecanom aktivnos$cu i gustinom skijasa na skijalistu. Naime, skijaske
povrede se najcesce dogadaju u uslovima kada je skijaliSte prenatrpano i kada je rizik od sudara ili izbegavanja sudara
veliki (Carus and Castillo, 2021), kada se formiraju manje grupe skijasa (Delibasi¢, Radovanovi¢, Jovanovig, et al.,
2024) ili kada ima vi$e neiskusnih skijasa.

Osim izbora atributa, klju¢na razlika ogleda se u nacinu na koji su ovi atributi organizovani u hijerarhiji. LLM
automatski konstruiSe nadkriterijume SkiActivityIndex 1 SkiDensityIndex i daje njihova tumacenja. Ovi agregirani
kriterijumi predstavljaju semanti¢ki utemeljene iz baze znanja LLM-a, ¢ime donosilac odluke moze da posmatra i
diskutuje same izbore i time pomogne proces kreiranja DEX modela. Pored hijerarhijske strukture, koriste¢i podatke
dobijamo tabele pravila odluCivanja, pri ¢emu su sva pravila monotona. Na kraju, u poredenju sa DIDEX
metodologijom, ceo proces je realizovan drasti¢no brze sa LLM-om.

Tabela 1: Evaluacija modela za skijaske povrede (*) Rezultati preuzeti iz (Radovanovi¢, Bohanec, and Delibasi¢, 2023).

Model Accuracy Precision Recall F1

LLM — 5 kriterijuma 65.13 £6.34 63.51 £6.98 66.78 £5.74 63.06 £ 6.00

LLM — 6 kriterijuma 63.96 +5.97 63.11 £6.09 66.10 =4.62 63.13+£5.38

LLM — 7 kriterijuma 65.62 +4.43 64.54 £3.98 66.83 +4.75 64.86 +3.90
DIDEX*) 65.73+£12.16 64.51 £10.67 66.30 +7.37 64.07 £9.10

Stablo odlucivanja*) 63.96 +5.22 63.63 £5.50 65.72+4.47 64.66 +5.09

Model nasumicnih stabala odlu¢ivanja*) 66.27 +£5.39 64.94 £5.94 67.32+4.84 67.32+4.34
Logisticka regresija*) 63.32+5.14 62.50 £5.07 63.25+4.40 63.25+4.62

Rezultati prikazani u Tabeli 1: pokazuju da modeli zasnovani na LLM, u zavisnosti od broja uklju¢enih
kriterijuma, postizu performanse koje su uporedive sa DIDEX modelom i standardnim modelima masinskog ucenja,
ukljucujuéi stablo odlucivanja, nasumi¢ne Sume i logisticku regresiju. Najbolji LLM model (sa sedam kriterijuma)
postize tacnost od 65.62% = 4.43%, §to je veoma blizu rezultatu DIDEX modela (65.73% + 12.16%) i nasumicne Sume
(66.27% +5.39%).

Dodatno, prime¢ujemo da se sa povecanjem broja kriterijuma u LLM modelima smanjuje standardna
devijacija svih evaluacionih metrika, Sto ukazuje na stabilnije ponasanje modela pri predikciji. Ovo sugerise da
veci broj pazljivo odabranih atributa omogucava LLM modelu da bolje generalizuje i pravi konzistentnije predikcije,
¢ak 1 kada performanse po proseku ostanu slicne.

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je metodoloski okvir za integraciju velikih jezickih modela (LLM) u proces
konstrukcije DEX modela za podrsku odlucivanju. Kori§¢enjem LLM-a za generisanje hijerarhije kriterijuma i
objasnjenja, a zatim podataka za izgradnju tabela pravila odlu¢ivanja, dobijen je interpretabilan, monotono-
konzistentan model sa rezultatima koji su uporedivi sa savremenim pristupima masinskog ucenja. Osim §to
omoguc¢ava znatno brzu izradu modela u odnosu na prethodno razvijeni DIDEX pristup, predlozeni pristup
obezbeduje vecu transparentnost i lakSu komunikaciju izmedu modela i krajnjih korisnika kroz objasnjenja koja se
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dobijaju iz LLM-a, ¢ime zadovoljava osnovne zahteve kvaliteta odlu¢ivanja (SC princip).

Kao pravac za budu¢i rad, predlaze se razvoj sistema zasnovanog na viSe LLM agenata koji bi predstavljali
razliCite aktere u procesu donosenja odluka (eng. multi-actor decision making). Svaki agent bi bio osposobljen da
sagleda problem iz sopstvenog ugla, uz sopstvene preferencije, ogranicenja i domenske pretpostavke. Kroz dijalog,
razmenu argumenata i upotrebu metodologija drustvenog izbora (eng. social choice theory), kao §to su
pregovaracke igre (Kramar et al., 2022), deliberacija ili (samo-)refleksivno uskladivanje misljenja, agenti bi mogli
kolektivno da dodu do kompromisnog, reprezentativnog modela odlu¢ivanja. Ovaj pristup otvara mogucnosti za
automatizaciju kompleksnih procesa odlu¢ivanja u kontekstima sa vise aktera, kao Sto su javne politike, zdravstvo ili
stratesko planiranje.
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