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1. Uvod

Sustavi inteligentnih agenata imaju klju¢nu ulogu u podrucjima poput automatizacije,
personaliziranih preporuka i napredne podrske pri dono$enju odluka [1I]. Kako stvarne
primjene postaju sve sloZenije i dinamicnije, raste potreba za prilagodljivim i u¢inkovi-
tijim rjeSenjima. Veliki jezi¢ni modeli (engl. large language models, LLMs) predstavljaju
znacajan napredak u transformaciji mogucénosti obrade prirodnog jezika (engl. natural

language processing, NLP), zaklju¢ivanja i rjeSavanja problema [2} 3]].

U podruc¢ju umjetne inteligencije, agent se definira kao autonomni entitet koji opaza,
zakljucuje i djeluje s ciljem ostvarivanja odredenih zadataka. Za razliku od tradicional-
nih sustava temeljenih na pravilima, LLM-ovi omogucuju vecu fleksibilnost, prilagodbu
kontekstu i sofisticirane sposobnosti zakljucivanja. Ipak, integracija LLM-ova u sustave
agenata donosi izazove, poput netransparentnih procesa zakljucivanja te pristranosti

naslijedenih iz podataka za ucenje, $to otvara pitanja o pravednosti i pouzdanosti [4]].

Ovaj rad istrazuje integraciju LLM-ova u inteligentne agente, s naglaskom na po-
boljSanje to¢nosti, planiranja, transparentnosti i objasnjivosti. Rad objedinjuje teorijsku

analizu, pregled literature i prakti¢ni razvoj. Konkretno, ciljevi ovog rada su:

1. Objasniti arhitekturu i mehanizme LLM-ova u usporedbi s tradicionalnim meto-

dama.
2. Ispitati zakljuCivanje u viSe koraka i upravljanje kontekstom kod LLM-ova.
3. Analizirati metode koje osiguravaju transparentnost i obja$njivost.
4. Razmotriti izvore pristranosti i predloziti strategije za povecanje pravednosti.

5. Razvitiievaluirati prototip agenta koji demonstrira planiranje, optimizaciju i objas-



njive odluke.

Struktura rada zapocinje temeljnim konceptima LLM-ova, nakon ¢ega slijede de-
taljne rasprave o zakljucivanju, transparentnosti, objaSnjivosti i ublaZavanju pristranosti.
Sljedec¢a poglavlja opisuju prakti¢ne implementacije i evaluacije, dok zavr$ni dio donosi

sintezu klju¢nih nalaza i smjernice za buduca istraZivanja.

Glavni doprinos rada je istraZivanje i analiza inteligentnih agenata temeljenih na
LLM-ovima, s posebnim naglaskom na transparentno, interpretabilno i pouzdano obli-

kovanje.



2. Veliki jeziéni modeli: arhitek-
tura

2.1. Predstavljanje ulaza

2.1.1. Tokenizacija

Prije nego Sto veliki jezi¢ni model moZe obraditi tekstualni ulaz, potrebno je podatke
pretvoriti u numericki format koji model moZe interpretirati. Taj proces zapocinje toke-
nizacijom, odnosno razdvajanjem teksta na manje jedinice zvane tokeni. Tokeni mogu
predstavljati rijeci, dijelove rijeci (engl. subwords) ili ¢ak pojedinacne znakove, ovisno o

koriStenoj tokenizacijskoj shemi [13, [6]].
Vrste tokenizacijskih shema:

« Tokenizacija na razini rijeci: Svaka rijeC je token. Ova metoda nije otporna na

nepoznate (engl. out-of-vocabulary) rijeci.

+ Tokenizacijanarazinidijelovarijeci: Algoritmi poput Byte-Pair Encoding (BPE)
i WordPiece razdvajaju rijeci na ceS¢e koriStene dijelove, Sto omogucuje modelu
obradu rijetkih i novih rije¢i njihovom dekompozicijom (npr. “elven-king” postaje

“elven”’ “_”’ “king”).

« Tokenizacija na razini bajta ili znaka: Najmanje jedinice; fleksibilna metoda,

ali manje ucinkovita u prepoznavanju semantickog znacenja.

Tokenizatori, programi koji provode tokenizaciju, ¢esto zasebno tretiraju interpunk-
ciju, razmake i velika/mala slova. Na primjer, “sing” i “sing;” su razliciti tokeni. Velika

i mala slova mogu biti razdvojena ili preslikana na razli¢ite nacine, ovisno o modelu.

LLM-ovi rade unutar ograni¢enog prozora konteksta (npr. 2.048 do 128.000 tokena,



ovisno o modelu). Ako ulazni tekst premasuje ovu duljinu, dijeli se na manje, ¢esto i
preklapajuce dijelove. Svaki dio obraduje se zasebno, $to moZe utjecati na sposobnost

modela da prepozna Siri kontekst.
Na primjer, razmotrimo sljedeci tekst:

Gil-galad was an elven king.

Of him the harpers sadly sing;

Gornji odlomak najprije se dijeli na tokene pomocu tokenizatora prije nego Sto ga
model obradi. Slika[2.1]prikazuje kako se ovaj tekst razlaze na tokene koriste¢i OpenAl-

jev tokenizator Svaki token se zatim preslikava u jedinstveni cjelobrojni identifikator, Sto

je prikazano na slici

Gil-galad was an elven-king.
Of him the harpers sadly sing;

Slika 2.1. Tokenizacija Tolkienovih stihova koriStenjem OpenAl tokenizatora. Svaki obojeni
blok predstavlja zaseban token koji model proizvodi.

[156974, 6559, 195559, 673, 448, 650, 1066, 12, 6962, 558, 2566, 2395,
290, 3664, 36729, 71089, 6211, 26]

Slika 2.2. Jedinstveni cjelobrojni identifikatori za svaki token proizveden OpenAl-jevim tokeni-
zatorom. Ovi identifikatori ¢ine ulaz u sloj vektorske reprezentacije tokena.

2.1.2. Sloj vektorske reprezentacije tokena

Sloj vektorske reprezentacije tokena (engl.i dalje embedding layer) preslikava svaki in-
deks tokena u kontinuirani, zbijeni vektor u prostoru visoke dimenzionalnosti. Time se
modelu omogucuje prepoznavanje semantickih i sintaktic¢kih slicnosti medu tokenima,

Sto rezultira u¢inkovitijim ucenjem i generalizacijom [7].

Rad s ID-ovima tokena izravno ne bi omogucio modelu razumijevanje odnosa medu
rije¢ima ili dijelovima rijeci, buduci da je svaki ID samo jedinstveni broj bez inherentnog
znaCenja. Embedding sloj to rjeSava uCenjem vektorskih prikaza na nacin da su sli¢ni
tokeni (npr. “king” i “queen”) smjesteni blizu jedan drugoga u embedding prostoru, dok

su nepovezani tokeni (npr. “king” i “apple”) znatno udaljeniji. Ovo preslikavanje pruza



neuronskoj mreZi bogatu, kontinuiranu strukturu ulaza koja kodira jezi¢ne odnose na

nacin koji je koristan za daljnju obradu.

Matematicki, embedding sloj je zapravo tablica pretraZivanja, odnosno matrica em-
beddinga E € R!VX4 gdje je |V| veli¢ina rje¢nika, a d dimenzionalnost svakog embed-
ding vektora. Za svaki token t;, njegov cjelobrojni indeks odabire odgovarajuci redak u

E, ¢ime se dobiva embedding vektor Xx;:

X; = Eti (2.1)
Za slijed tokena (t,, t,, ..., t,), ulazna matrica X € R4 konstruira se kao:
Et1
Et2
X = (2.2)
Etn

Ovi vektori embeddinga zatim se prosljeduju sljede¢im slojevima modela (kao §to su

transformerski blokovi), gdje sluZe kao temelj za svu daljnju obradu.

Ucenje embeddinga Matrica embeddinga E nije stati¢na; ona se uci tijekom ucenja
modela pomocu algoritma propagacije pogreSke unatrag (engl. backpropagation). Kako
model prolazi kroz sve viSe podataka, vektori embeddinga se prilagodavaju kako bi se
poboljSala sposobnost predvidanja ili generiranja teksta. Ovaj proces ucenja omogucuje
da embeddinzi odrazavaju Sirok raspon jezi¢nih svojstava, poput sinonimije, vrste rijeci i

odnosa analogije. Na primjer,

Eking - Eman + Ewoman ~ Equeen

gdje E,,n 0Znacava vektor embeddinga koji odgovara odredenom tokenu.

Pozicijsko kodiranje Buducdi da transformerski modeli ne prepoznaju redoslijed to-
kena u nizu sami po sebi, na vektor embeddinga se u ovoj fazi dodaje kodiranje pozicije

(engl. positional encodings) [8]]. Ta kodiranja omogucéuju modelu da prepozna i iskoristi
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sekvencijalnu strukturu jezika dodavanjem informacije o poziciji svakog tokena.

Ukratko, embedding sloj pretvara sirove ID-ove tokena u smislene, kontinuirane vek-
torske prikaze koji sluZe kao temelj za sve daljnja neuronska racunanja u velikom jezic-
nom modelu. Zahvaljuju¢i ovom postupku, model moZe ucinkovito modelirati jezi¢ne
odnose, $to je klju¢no za visoke performanse danasnjih dubokih modela za obradu tek-

sta.

2.2. Arhitektura transformera

Arhitektura transformera, koju su predstavili Vaswani i suradnici [8] 2017. godine, oz-
nacava veliki iskorak u podrucju obrade prirodnog jezika i dubokog ucenja. Prije pojave
transformera, sekvencijski modeli poput povratnih neuronskih mreZa (engl. Recurrent
Neural Networks, RNN), LSTM-ova (engl. Long Short-Term Memory) i GRU-ova (engl.
Gated Recurrent Units) obradivali su sekvence token po token. Takav pristup ogranicavao
je paralelizaciju i oteZavao prepoznavanje dugoro¢nih ovisnosti, dijelom zbog problema

poput nestajucih gradijenata.

Klju¢na inovacija transformera je mehanizam samopozornosti (engl. self-attention),
koji omogucuje modelu da izravno poveZe sve pozicije unutar sekvence odjednom. Na
taj nacin transformer moZe prepoznati kontekstne odnose izmedu bilo koja dva tokena,
neovisno o njihovoj udaljenosti, i obraditi sve tokene istovremeno, §to znacajno pobolj-

Sava racunalnu ucinkovitost i skalabilnost.

Ovaj pristup se ubrzo pokazao revolucionarnim. Modeli temeljeni na transformeru,
poput BERT-a [9]] i GPT-a [[10], postavili su nove standarde u Sirokom rasponu zadataka
iz obrade prirodnog jezika. Sposobnost transformera da uci bogate, kontekstne znacajke
podataka, u kombinaciji s prikladno$¢u za ucenje na velikim skupovima podataka, omo-
gudila je razvoj velikih jezi¢nih modela koji su nadmasili prethodne arhitekture i po flek-

sibilnosti i po performansama.

Osnovne komponente transformera su samopozornost, pozornost s vise glava za Cita-
nje, unaprijedne potpuno povezane mreZze, pozicijsko kodiranje, rezidualne veze, norma-
lizacija slojeva i duboko slaganje slojeva. Upravo zahvaljujuci njima, suvremeni LLM-ovi

postiZu iznimne performance.



2.2.1. Osnove rada transformera

U svojoj osnovi, transformer se sastoji od niza identi¢nih slojeva, pri ¢emu svaki sloj sa-
drZi dvije glavne komponente: pozornost s viSe glava za Citanje, i unaprijedno potpuno
povezanu mrezu. Ove komponente povezane su rezidualnim vezama (engl. skip con-

nections) i normalizacijom slojeva, $to omogucuje izgradnju dubokih i stabilnih mreza.

Predictions

Feed-Forward
Network

t

Norm

Multi-Headed
Cross-Attention
v

Feed-Forward
Network

Nx
"Layers"

Nx
"Layers"

Masked
Multi-Headed

Multi-Headed -
Self-Attention

Self-Attention

Norm

Positional
Encoding

Positional
Encoding

Embeddings/
Projections

Embeddings/
Projections

Source Sequence Shifted
Target Sequence

Slika 2.3. Arhitektura transformer modela, prema Vaswani i sur. [8]. Slika reproducirana uz
dopustenje u edukativne svrhe.

Arhitektura prikazana na slici ukljucuje i koder (engl. encoder) i dekoder (engl.
decoder) iz originalnog modela transformera. Modeli koji koriste samo koder (npr. BERT)
najceSce se primjenjuju za razumijevanje jezika, dok se modeli temeljeni iskljucivo na
dekoderu (npr. GPT) koriste za generiranje jezika i ¢ine osnovu ve¢ine suvremenih LLM

agenata. U nastavku ¢e naglasak biti na dekoderskoj arhitekturi.



Ulaz u transformer Ulaz u prvi sloj transformera dobiva se tako da se za svaki token

zbroje njegov vektor embeddinga i pripadajuce pozicijsko kodiranje:
hl.(o) = embedding(t;) + positional_encoding(i)

gdje je hl@ ulazni vektor za token i na najniZem sloju mreZe.

Budu¢i da mehanizam samopozornosti sam po sebi ne uzima u obzir redoslijed to-
kena, pozicijska kodiranja se dodaju vektorima embeddinga kako bi se modelu prenijele

informacije o pozicijama tokena u sekvenci.

Samopozornost Mehanizam samopozornosti omogucuje svakom tokenu u ulaznoj
sekvenci da “obra¢a paznju” na sve ostale tokene, ¢ime se hvataju ovisnosti bez obzira
na njihovu medusobnu udaljenost. Intuitivno, svaki token u sekvenci dobiva tri razli-
Cite reprezentacije, poznate kao pitanje (engl. query), kljuc (engl. key) i vrijednost (engl.

value):
- Pitanje: "Sto trazim?"
« Kljué: "Sto mogu ponuditi?”
« Vrijednost: "Koji sadrzaj dijelim ako netko obrati paZznju na mene?"

Matematicki, to se ostvaruje projekcijom svakog ulaznog vektora hfl_l) (skriveno sta-
nje iz prethodnog sloja) u tri vektora—pitanje g;, kljuc k; i vrijednost v;,—pomocu nauce-
nih linearnih transformacija. Za sekvencu predstavljenu kao H =1 = [hgl_l), th), - hfll_l)],

matrice pitanja, kljuceva i vrijednosti ra¢unaju se na sljedec¢i nacin:
Q=H"YW?, K=HWK v =HEWY

gdje su WO, WK, WV € R¥4 matrice naucenih teZina.

Pozornost (engl. Attention) se zatim izracunava pomocu skaliranog skalarnog pro-

dukta izmedu svakog pitanja i svih kljuceva:

. QKT
Attention(Q, K, V') = softmax v (2.3)
dy
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Dijeljenje s v/ d, sprjecava da skalarni produkti postanu preveliki s pove¢anjem dimen-
zionalnosti, $to bi moglo dovesti do toga da funkcija softmax daje vrlo male gradijente
i time oteza ucenje [8]]. Softmax osigurava da zbroj tezina u mehanizmu pozornosti za

svaki token iznosi jedan, odredujuci koliko paZnje svaki ulazni token posvecuje ostalima.

Pozornost s viSe glava za Citanje Umjesto da se oslanjaju na samo jedan mehani-
zam pozornosti, transformeri koriste pozornost s viSe glava za Citanje (engl. multi-head
attention). To znaci da se viSe mehanizama pozornosti (tzv. “glava”) izvodi paralelno, a
svaka ima svoj skup naucenih tezina. Izlazi svih glava potom se spajaju (konkateniraju)

i linearno transformiraju kako bi se dobila kona¢na reprezentacija:
MultiHead(Q, K, V) = Concat(head;, ..., head,)W©°
pri cemu je svaka glava neovisan izratun samopozornosti:

head; = Attention(QWl.Q, KWK, vw!)

Ovakva arhitektura omogucuje modelu prepoznavanje razli¢itih odnosa i informa-
cija unutar sekvence na razli¢itim pozicijama i razinama. Buduci da svaka glava moze
usmjeriti paznju na specifi¢ne aspekte podataka, poput lokalne sintakse, dugotrajnih
ovisnosti ili pojedinih semantic¢kih znacajki, pozornost s viSe glava za Citanje rezultira

bogatijim i izraZajnijim modelom.

Unaprijedno potpuno povezana mreZa Nakon mehanizma pozornosti s viSe glava
za Citanje, reprezentacija svakog tokena prolazi kroz unaprijedno potpuno povezanu
mrezu (engl. feed-forward network, FFN) koja se primjenjuje zasebno na svaku poziciju
u sekvenci. Ova mreza radi neovisno i jednako za svaki token unutar sloja, §to znaci da se
ista unaprijedno potpuno povezana mreza paralelno primjenjuje na embedding svakog
tokena, dok svaki sloj transformera ima svoj vlastiti skup teZina. Vazno je napomenuti
da se u ovoj fazi ne dijeli informacija izmedu tokena, ve¢ kontekst dolazi iskljucivo iz

mehanizma pozornosti.

Matematicki, FFN se sastoji od dvije linearne transformacije izmedu kojih se nalazi

11



nelinearna aktivacijska funkcija, najceS¢e ReLU:

FFN(X) = maX(O, le + bl)WZ + b2

gdje su W, W, matrice tezina, a b,, b, vektori pomaka. Prva transformacija obi¢no pro-
jicira ulaz u prostor vec¢e dimenzionalnosti, ¢ime se povecava kapacitet modela, zatim
slijedi ReLU nelinearnost, a potom se podaci vra¢aju u izvornu dimenziju. Na taj na-
¢in model moZe primijeniti sloZene nelinearne transformacije na reprezentacije tokena

i dodatno unaprijediti modeliranje podataka.

Rezidualne veze i sloj normalizacije Kako bi se stabiliziralo ucenje i omogucila iz-
gradnja dubljih modela, transformeri koriste rezidualne veze (engl. residual connections)
i sloj normalizacije (engl. layer normalization). Za svaku podkomponentu (pozornost s
viSe glava za Citanje i unaprijedno potpuno povezana mreza), ulaz se zbraja s izlazom

podkomponente, a rezultat se zatim normalizira:

Output = LayerNorm(x + Sublayer(x))

Rezidualne veze omogucuju laksi protok informacija i gradijenata kroz mrezu, ¢ime
se ublaZava problem nestajucih gradijenata i omogucuje uc¢inkovito u¢enje vrlo dubokih
modela. Sloj normalizacije dodatno stabilizira aktivacije normalizirajuci njihovu distri-

buciju na svakoj poziciji, Sto modelu pomaze da brZe konvergira i bolje generalizira.

Slaganje slojeva Slaganjem veceg broja transformerskih slojeva model postupno iz-
graduje bogate, kontekstno osjetljive reprezentacije svakog tokena. Rani slojevi uglav-
nom se fokusiraju na lokalne ili sintakticke informacije, dok kasniji slojevi hvataju dugo-
trajne ovisnosti i apstraktne relacije, Sto omogucuje modelu da se nosi s kompleksno$¢u

prirodnog jezika.

Ova arhitektura Cini temelj modela baziranih na transformeru, na kojoj pocivaju iz-

nimne sposobnosti suvremenih velikih jezi¢nih modela.
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2.3. Ciljevi u€enja i modeliranje jezika

Suvremeni veliki jezi¢ni modeli uce se prvenstveno koriste¢i autoregresivno modeliranja
jezika (engl. autoregressive language modeling), pri cemu model uci predvidati sljedeci
token u sekvenci. Iako je maskirano modeliranje jezika (engl. masked language mode-
ling) takoder vazno za modele poput BERT-a koji su usmjereni na razumijevanje jezika,

u ovom se dijelu fokusiramo na autoregresivni pristup koji koriste generativni LLM-ovi.

Autoregresivno (kauzalno) modeliranje Autoregresivno modeliranje jezika osnovni
je cilj ucenja za generativne modele poput GPT-a. U ovom pristupu model se uci da, na
temelju svih prethodnih tokena u sekvenci, predvidi sljedeci token. Ovakav model ¢esto
se naziva i kauzalnim ili left-fo-right modelom jezika, jer je svako predvidanje zasnovano

samo na prethodnim tokenima u nizu.

Formalno, za sekvencu tokena (x,, x,, ..., X,;), model uci vjerojatnost cijele sekvence

kao produkt uvjetnih vjerojatnosti:

n
P(x1, X5, .0, X,) = HP(xi | X1, X5 e s Xi—1) (2.4)
i=1

Tijekom ucenja koristi se posebno kauzalno maskiranje, koje osigurava da svaki to-
ken moZe “obracati paznju” samo na sebe i prethodne tokene, ali ne i na buduce pozicije.
Ovo maskiranje je nuzZno jer, iako je tijekom ucenja cijela ciljna sekvenca poznata, mo-
delu se mora onemoguciti da “gleda unaprijed” i koristi informacije iz buducih tokena
pri predvidanju. Suprotno tome, tijekom generiranja teksta (inferencije), model generira
jedan po jedan token; u svakom koraku buducdi tokeni jo§ ne postoje, pa maskiranje nije

potrebno.

Za razliku od izvornog transformera koji koristi i koder i dekoder (vidi sliku [2.3.)),
GPT-ovi i sli¢ni LLM-ovi koriste samo dekoderski blok s kauzalnim maskiranjem, §to ih

¢ini prirodno prilagodenima za generativne zadatke.

Funkcija gubitka: unakrsna entropija Zaucenje jezicnog modela potrebno je kvan-
tificirati koliko se predvidena distribucija vjerojatnosti modela podudara sa stvarnom

sekvencom tokena. To se postiZe kori§tenjem funkcije gubitka unakrsne entropije (engl.
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cross-entropy), koja mjeri razliku izmedu predvidene vjerojatnosti i stvarnog ishoda.

Za sekvencu tokena (x;, x,, ..., X,), model se uc¢i tako da maksimizira vjerojatnost
stvarne sekvence. To je ekvivalentno minimiziranju negativne logaritamske vjerojat-

nosti, Sto dovodi do izraza za gubitak unakrsne entropije:
L; = —1ogP(x; | X1,%X3, e » Xi_1) (2.5)

gdje P(x; | x;, x5, ..., X;_;) 0znacava vjerojatnost pridruZenu sljede¢em stvarnom tokenu.

Ukupni gubitak za nau¢enu sekvencu obi¢no se racuna kao suma (ili srednja vrijed-

nost) gubitka unakrsne entropije za sve tokene u sekvenci:
1 n
L=- ; L (2.6)

Minimiziranjem ovog gubitka tijekom ucenja model se potice da ispravnim tokenima
pridjeljuje vece vjerojatnosti ¢ime se poboljSava njegova sposobnost generiranja ili pre-

dvidanja koherentnog jezika.

Optimizacija gubitka Minimizacija gubitka unakrsne entropije provodi se koriSte-
njem optimizacijskih algoritama temeljenih na gradijentima, poput optimizatora Adam [11]].
Tijekom ucenja, gradijenti gubitka racunaju se metodom propagacije pogreSke unatrag,
a parametri se postupno azuriraju radi smanjenja ukupnog gubitka. Ovaj proces odvija
se na velikim skupovima tekstnih podataka i ponavlja tijekom viSe epoha dok model ne

postigne optimalne parametre.
2.3.1. Prethodno ucenje i fino podeSavanje
Veliki jezi¢ni modeli svoje iznimne sposobnosti postiZzu kroz proces ucenja u dvije faze:

prethodno ucenje (engl. pretraining) i fino podeSavanje (engl. finetuning).

Prethodno uc¢enje U fazi prethodnog ucenja model se izlaZe ogromnoj koli¢ini nes-
trukturiranih tekstnih podataka kao Sto su knjige, ¢lanci i internetske stranice, koristeci
autoregresivno modeliranje opisano ranije [10} 2]]. Ucenje je najcesce self-supervised, §to

znaci da model uci iz sirovog teksta bez potrebe za ru¢no oznacenim podacima. Pre-
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dvidanjem sljedeceg tokena na svakoj poziciji u sekvenci, model postupno stjece Siroko
razumijevanje gramatike, ¢injenica, zaklju€ivanja i opéeg znanja o svijetu. Opseg pret-
hodnog ucenja, kako u veli¢ini skupa podataka tako i u broju parametara modela, klju¢an

je za iznimne performanse suvremenih LLM-ova.

Fino podesavanje Nakon faze prethodnog u¢enja, model se moZe dodatno prilago-
diti specifi¢nim zadacima kroz proces finog podeSavanja . U ovoj fazi, model se uci na
manjem broju primjeraka prilagodenim odredenom zadatku ili domeni, ¢esto uz ozna-
¢ene primjere. Fino podeSavanje omogucuje modelu da se specijalizira, primjerice za
slijedenje uputa, odgovaranje na pitanja, generiranje koda ili vodenje dijaloga. U novi-
jim LLM-ovima koriste se i napredne tehnike kao $to su podeSavanje prema uputama
(engl. instruction tuning) [12] i podrzano ucenje uz ljudsku povratnu informaciju (engl.
reinforcement learning from human feedback, RLHF) [13] kako bi se uskladili rezultati

modela s ljudskim preferencijama i poboljSala pouzdanost.

2.4. Kontekstni prozor kod transformerskih modela

Suvremeni veliki jezi¢ni modeli obraduju ulazni tekst u segmentima koji se nazivaju kon-
tekstni prozori (context window). Kontekstni prozor oznacava fiksni broj tokena na koje
model moZe obratiti paZnju u svakom trenutku. Na primjer, GPT-2 podrzava do 1.024

tokena, dok najnoviji modeli poput GPT-40 mogu obraditi ¢ak 128.000 tokena.

Ovo ogranicenje proizlazi iz same arhitekture transformerskih modela, u kojoj sa-
mopozornost izracunava medusobne odnose izmedu svih tokena unutar prozora [8]. Za
sekvencu od n tokena, mehanizam sampozornosti ratuna vrijednost pozornosti za svaki
mogucdi par tokena, §to rezultira matricom pozornosti dimenzija n X n. Zbog toga me-
morijski i raCunalni zahtjevi rastu kvadratno s veli¢inom kontekstnog prozora, pa nije

moguce obraditi proizvoljno dugacke tekstove.

Osnovne strategije poput skrac¢ivanja (zadrzavanja samo najnovijih tokena) ili seg-
mentacije (dijeljenja duZeg teksta u odvojene prozore) ponekad se koriste kao inZenjer-

ska rjeSenja, ali takvi pristupi ne mogu u potpunosti sacuvati globalni kontekst.
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2.5. Implikacije za sustave agenata

Arhitektura velikih jezi¢nih modela jako utjeCe na mogucnosti i opcije oblikovanja koje
su dostupne u sustavima inteligentnih agenata. Nekoliko klju¢nih komponenti ima po-

sebno vaznu ulogu:

Tokenizacija i embedding slojevi Robusna tokenizacija i u¢inkoviti embedding slo-
jevi omogucuju agentima fleksibilno tumacenje raznolikih i suptilnih korisni¢kih po-
ruka, ¢ime se podupire semanti¢ko razumijevanje i komunikacija u razli¢itim situaci-

jama.

Samopozornost Mehanizmi samopozornosti i pozornost s viSe glava za Citanje u tran-
sformeru agentima omogucuju dinami¢no usmjeravanje paznje na relevantne informa-
cije unutar kontekstnog prozora. Ova sposobnost je klju¢na za precizno donoSenje od-
luka, korak po korak zakljucivanje te za obradu sloZenih upita koji zahtijevaju agregaciju

informacija iz viSe izvora.

Kontekstni prozor VeliCina i nacin upravljanja kontekstni prozorom izravno utjeu
na sposobnost agenta za dugoro¢no planiranje, korak po korak razmisljanje i odrZavanje
koherentnog dijaloga. Ve¢i kontekstni prozori poboljSavaju agentovu sposobnost uprav-

ljanja opseZznim i kontekstom bogatim zadacima.

Autoregresivno modeliranje Autoregresivna priroda u¢enja LLM-ova prirodno po-
drzava sekvencijalno zakljucivanje i generiranje strukturiranih planova, Sto agentima

omogucuje stvaranje koherentnih i kontekstni svjesnih odgovora i planova.

Arhitektura velikih jezi¢nih modela odreduje ne samo njihove osnovne sposobnosti,
vec i utjeCe na njihove prednosti i ogranienja unutar sustava inteligentnih agenata. Ova
perspektiva bit ¢e temelj za detaljniju analizu zakljucivanja, transparentnosti i prakti¢ne

izgradnje agenata u narednim poglavljima.
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3. Zakljucivanje u velikim jezi€énim
modelima

Napretci u LLM-ovima [2] zna¢ajno su promijenili podrucje obrade prirodnog jezika,
omogucujuci ne samo generiranje teksta, ve¢ i sve sloZenije oblike zaklju¢ivanja. U ovom
kontekstu, zakljucivanje podrazumijeva sposobnost modela da izvede zakljucke, slijedi
logiku u viSe koraka, rjeSava probleme i pruZi objasnjenja koja nadilaze puko pamcenje

ili prepoznavanje povrSinskih obrazaca.

Jedan od klju¢nih uvida nedavnih istrazivanja je da napredno zakljucivanje u LLM-
ovima ne proizlazi samo iz poboljSanja u arhitekturi, ve¢ ovisi o veli¢ini modela. Tek kad
modeli predu odredenu veli¢inu, iznenada se javljaju napredne sposobnosti zakljuciva-
nja poput sposobnost rjeSavanja problema kroz vise koraka te u¢enje temeljem konteksta

dok su one kod manjih modela obi¢no slabo izrazene ili ih uopée nema. [[14]].

Za razliku od klasi¢nih simboli¢kih Al sustava koji zakljuivanje ostvaruju eksplicit-
nom manipulacijom logickih pravila, LLM-ovi usvajaju implicitne strategije zakljuciva-
nja kroz izlaganje velikim skupovima tekstnih podataka. KoriStenjem dubokih neuron-
skih arhitektura i mehanizama pozornosti, mogu povezivati ¢injenice, izvoditi dedukcije
i prilagodavati se dvosmislenim ili nedovoljno specificiranim problemima, sve u okviru

ograniCenja nametnutih podacima za ucenje i velicinom modela.
3.1. Strategije postavljanja upita za poticanje zakljuci-
vanja u velikim jezicnim modelima

Veliki jezi¢ni modeli sposobni su povezivati Cinjenice i logiku kako bi rjeSavali zahtjevne
zadatke koji zahtijevaju zakljucivanje u viSe koraka. Ipak, te sposobnosti ¢esto nec¢e do¢i

do izraZaja bez pazljivo osmisljenih osmisljenih korisnickih upita (engl. i dalje prompt)
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koji jasno poticu eksplicitno zakljucivanje. Sve viSe istrazivanja pokazuje da nacin na koji
je prompt formuliran moZe jako utjecati na to hoce li model uspjes$no razloZiti zadatak,

pratiti potrebne medukorake te do¢i do ispravnog rjeSenja.

Promptanje putem lancarazmisljanja Jedna od najutjecajnijih strategija je promp-
tanje putem lanca razmisljanja (engl. chain of thought, CoT) [15], kojom se modelu eks-
plicitno nalaZe da prije davanja kona¢nog odgovora iznese medukorake zakljucivanja.
Primjerice, pogledajmo kako model odgovara na zadatak s brojevima ovisno o nacinu

promptanja.

Prompt

Sauron forges 20 rings of power. He gives 3 to the elves, 7 to the dwarves, and 9 to

men. How many rings does Sauron keep for himself?

Odgovor modela

Sauron keeps 9 rings for himself.

Slika 3.1. Standardni prompt koji ne potice objaSnjavanje Cesto rezultira neto¢nim odgovorom.

Standardni prompt ¢esto dovodi do brzog, ali neto¢nog odgovora (vidi sliku [3.1).

Prompt s lancem razmisljanja

Sauron forges 20 rings of power. He gives 3 to the elves, 7 to the dwarves, and 9 to
men. How many rings does Sauron keep for himself? Explain your reasoning step

by step.

Odgovor modela

Sauron starts with 20 rings. He gives 3 to the elves, so he has 20 — 3 = 17 rings left.
He then gives 7 to the dwarves, leaving him with 17 — 7 = 10 rings. Finally, he gives

9 to men, so 10 — 9 = 1 ring remains. Therefore, Sauron keeps 1 ring for himself.

Slika 3.2. Prompt koji koristi lanac razmis$ljanja potice model na izvodenje medukoraka, §to
rezultira toénim odgovorom.

No, kada se modelu izricito zatraZi da obrazloZi svoje zakljucivanje korak po korak,
znatno je vjerojatnije da ¢e do¢i do to¢nog rjesenja (vidi sliku [3.2). Ovakav pristup po-
sebno je ucinkovit kod matemati¢kog zakljucivanja, logickih zadataka i problema koji

zahtijevaju rjeSavanje kroz viSe medukoraka.
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Napredne tehnike promptanja Osim pristupa razmiSljanja putem lanca misli, razvi-

jene suibrojne napredne strategije za dodatno unapredenje zakljucivanja u LLM-ovima:

« Tehnika samokonzistentnosti (engl. Self-consistency): Umjesto oslanjanja na
jedan niz zakljucivanja, model generira viSe neovisnih rjeSenja te odabire najceS¢i
ili najdosljedniji odgovor. Ova tehnika povecava robusnost i pouzdanost, osobito

kod zadataka s kompleksnim putem zakljucivanja [[16]].

« Promptanje biljeZenjem (engl. Scratchpad): Modelu se daje ,,radni prostor” za
biljeZenje medurezultata ili izracuna, ¢ime se potice strukturirano visekora¢no za-

klju¢ivanje, posebno u matemati¢kim i znanstvenim podrucjima [17].

« Naizmjeni¢no zakljucivanje i djelovanje (engl. Reason and Act, ReAct): Ovaj
pristup izmjenjuje eksplicitne korake zakljucivanja i akcije, poput pretraZivanja
alata ili dohvacanja ¢injenica. Model se prompta da naizmjeni¢no ,,misli” i ,,dje-
luje”, Sto poboljSava rezultate na zadacima koji ukljucuju vanjske alate i trazZenje

informacija [18]].

« Promptanje stablom razmisljanja (engl. Tree-of-thought): Umjesto jednog line-
arnog niza, model paralelno istraZuje viSe smjerova zakljucivanja (,,grana”), pro-
cjenjujudi alternative i povremeno se vrac¢ajuci na prethodne izbore. Time se omo-

gucuje temeljitije istrazivanje mogucih rjeSenja [19]].

+ Verifikacija i refleksija: Prompti koji modelu nalazu da pregleda, kriticki pro-
cijeni ili provjeri vlastite odgovore (ili odgovore drugih modela) mogu pomoc¢i u

otkrivanju pogresaka i povecanju pouzdanosti [20]].

« Sokratsko ili dijaloSko promptanje: Postavljanjem pitanja u dijaloSkom for-
matu model se vodi kroz sloZeno zakljucivanje tako da problem rasclani na manja,

lakse rjeSiva potpitanja.

Utjecaj i primjena promptanja RazliCite strategije promptanja, samostalno ili za-
jedno, omogucuju LLM-ovima bolje zakljucivanje i pouzdanije rjeSavanje zadataka koji
zahtijevaju logiku, planiranje ili objasnjenja. U sve vecoj mjeri ove tehnike pronalaze

mjesto u sustavima inteligentnih agenata, gdje modeli moraju rjeSavati nove izazove, po-
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vezivati informacije iz razlicitih izvora ili opravdavati svoje odluke. S razvojem podrudja,
osmisljavanje dobrih promptova ostaje sredi$nja metoda za iskoriStavanje i tumacenje

zakljucivackih mogucénosti velikih jezi¢nih modela.

3.2. Upravljanje kontekstom

Kao §to je opisano u poglavlju LLM-ovi temeljeni na transformerskoj arhitekturi
rade s kontekstnim prozorom fiksne veli€ine, Sto ogranicava pristup informacijama iz-
van odredenog broja tokena. Iako je to dovoljno za mnoge primjene, takav pristup stvara
izazove kod zadataka koji zahtijevaju zakljucivanje na temelju duljih dokumenata, vi-

Sestrukih uzastopnih interakcija ili integraciju ¢injenica iz udaljenih dijelova teksta.

Primjerice, ako ulazna sekvenca premasi veli¢inu kontekstnog prozora modela, ra-
nije informacije mogu biti izostavljene, §to moZe dovesti do toga da model ,,zaboravi”
kljucne detalje ili izgubi pracenje entiteta, logike ili toka razgovora. To otezava zakljuci-
vanje temeljeno na povezivanju udaljenih informacija, saZimanje i uspjes$no izvr§avanje

sloZenijih zadataka.
Kako bi se rijesili ovi izazovi, razvijena su razlicita rjeSenja:

« Segmentacija ili klizni prozor: Tekst se dijeli na preklapajuce segmente, od ko-
jih se svaki obraduje neovisno. Ovakav pristup moZe djelomi¢no ocuvati kontekst,

ali globalna koherentnost i dalje ostaje izazov.

« Dohvatom poboljSano generiranje (engl. Retrieval-Augmented Models, RAG):
Modeli poput RAG-a [21]] proSiruju ulaz relevantnim vanjskim dokumentima ili

memorijom, ¢ime se efektivno povecava radni kontekst modela.

+ Arhitekture s poboljSanom memorijom ili mehanizmom pozornosti: Vari-
jante poput Transformer XL [22] i Longformer [23]] omogucuju obradu znatno du-
zih sekvenci ponovnim koriStenjem skrivenih stanja ili prilagodbom mehanizma

pozornosti.

Unato¢ ovim napretcima, pouzdano zakljucivanje nad udaljenim informacijamaida-
lje ostaje otvoreni problem, $to dodatno potice istrazivanja u podrucju upravljanja kon-

tekstom, integracije memorije i skalabilnih arhitektura.
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3.3. Ogranicenja i otvoreni izazovi

Unato¢ impresivnom napretku, veliki jezi¢ni modeli i dalje pokazuju znacajna ograni-

¢enja u podrucju zaklju€ivanja i pouzdanosti.

Halucinacije i nepouzdano zaklju¢ivanje LLM-ovi su skloni halucinacijama: ge-
neriranju tenih i uvjerljivih izjava koje su zapravo neto¢ne ili potpuno neutemeljene [24]].
To moZe ukljucivati izmiSljene reference, pogreSno predstavljene ¢injenice ili lazne lo-
gicke poveznice. Halucinacije nastaju zato Sto model predvida tekst na temelju statistic-

kih obrazaca iz podataka za ucenje, bez eksplicitnih mehanizama za provjeru istinitosti.

Ogranicenja u dubokom zakljucivanju, matematici i zdravom razumu Iako su
LLM-ovi vrlo uspjesni u razumijevanju prirodnog jezika, ¢esto imaju poteskoce sa za-
dacima koji zahtijevaju duboko logicko zakljucivanje, precizne matematicke izracune ili
stabilan zdrav razum. Na primjer, model moZe pokusati odigrati nedozvoljeni potez u
Sahu, pogrijesiti u viSekora¢noj aritmetici ili dati nedosljedne odgovore na sli¢na pitanja.
Takvi neuspjesi ukazuju na to da se modeli viSe oslanjaju na prepoznavanje obrazaca

nego na istinsko simbolicko ili logi¢ko zakljucivanje.

Poznati primjeri neuspjeha Dodatni izazovi ukljuc¢uju poteskoce u zadrZavanju in-
formacija kroz duze tekstove [23], davanje krhkih ili zavaravaju¢ih objasnjenja te poka-

zivanje pretjeranog samopouzdanja ¢ak i kad su modeli nesigurni.

Zasic¢enje skaliranjem Iako su mnogi napretci u zakljucivanju LLM-ova rezultat po-
vecanja veliine modela i koli¢ine podataka za ucenje, novija istraZivanja upucuju na
to da samo povecavanje broja parametara i racunalnih resursa donosi sve manje koristi,
osobito u pogledu pouzdanosti i dubljeg zakljucivanja [14]. To sugerira da je za daljnji
napredak potrebna inovacija u arhitekturi, bolji ciljevi ucenja ili kvalitetnija integracija

s vanjskim alatima i mehanizmima provjere, umjesto samog pove¢avanja modela.

Danas se intenzivno istraZuju rjeSenja poput dohvatom poboljSanog generiranja, po-
boljSanih metoda procjene pouzdanosti i novih arhitektura za rad s proSirenim kontek-
stom. Medutim, potpuno robusno i pouzdano zakljucivanje u LLM-ovima jo§ uvijek

ostaje otvoreni izazov.
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4. Pozdanost velikih jezi€cnih mo-
dela

Kako se veliki jezi¢ni modeli sve ¢eS¢e primjenjuju u visokorizi¢énim podrucjima gdje su
odluke klju¢ne, njihova pozdanost postaje od presudne vaznosti [26, 27]. Povjerenje u

LLM-ove temelji se na nekoliko klju¢nih svojstava:

« Transparentnost: koliko je lako ispitati strukturu modela i proces donoSenja od-

luka,

« Objasnjivost: sposobnost pruzanja jasnih, ljudima razumljivih razloga za dobi-

vene odgovore,

« Pristranost: sustavna odstupanja uzrokovana neravnoteZom u podacima za uce-

nje,

« Pravednost: nastojanje da se izbjegne pojacavanje ili reproduciranje drusStvenih

nejednakosti [28]],

« Povjerenje: dosljednost i robustnost modela, osobito u neizvjesnim ili novim si-

tuacijama (vidi|3.3.).

Ova su svojstva medusobno duboko povezana: transparentnost i objasnjivost olakSa-
vaju otkrivanje problema s pristranosc¢u i pouzdano$¢u, dok pravednost i robusne per-

formanse ovise o razumijevanju i pra¢enju ponaSanja modela.

4.1. Transparentnost i objasSnjivost

Transparentnost oznacava koliko je moguce pregledati i razumjeti unutarnju strukturu,

parametre i podatke za ucenje nekog jezi¢nog modela. Objasnjivost je sposobnost modela
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da pruZi jasna, ljudima razumljiva obrazloZenja svojih odgovora ili ponasSanja [26]. Dok
transparentnost “otvara crnu kutiju”, obja$njivost omogucuje da se unutarnji mehanizmi
modela prevedu u razloge koji imaju smisla korisnicima. Obje ove osobine klju¢ne su za

povjerenje, nadzor i odgovornu primjenu LLM-ova.

Prepreke objasnjivosti Zbogiznimne sloZenosti LLM-ova, koji ¢esto sadrZe milijarde
parametara i ueni su na ogromnim, ¢esto netransparentnim skupovima podataka, ovi
modeli su po svojoj prirodi tesko objasnjivi [27]. Odluke modela zapisane su u visokodi-
menzionalnim, distribuiranim reprezentacijama, pa rijetko postoji izravna veza izmedu
pojedinih ulaza, unutarnjih stanja i izlaza. Takav nedostatak transparentnosti mozZe pri-
kriti skrivene pristranosti ili potencijalne probleme u radu modela, te ograniciti korisni-

cima mogucénost povjerenja u rezultate ili otklanjanja pogreSaka.

Tehnike za objasSnjivost IstraZivaci koriste razli¢ite metode kako bi poboljSali objas-
njivost LLM-ova. Vizualizacija mehanizma pozornosti (engl. Attention visualization)
prikazuje koji ulazni tokeni najviSe utje¢u na odredeni izlaz kod transformerskih modela,
iako pozornost ne odrazava uvijek stvarne procese zakljucivanja [29]. Metode atribucije
zasluga, poput integriranih gradijenata (engl. Integrated Gradients) dijele “zasluge” za
izlaz pojedinim ulaznim znacajkama, §to pomaZe u otkrivanju najutjecajnijih dijelova
prompta [30]. Sondiranje (engl. Probing) ukljucuje uc¢enje jednostavnih klasifikatora na
aktivacijama modela radi otkrivanja koje se vrste informacija prenose kroz razlicite slo-
jeve [31]]. Svaka od ovih metoda pruza djelomican uvid, no nijedna jo§ uvijek ne moze u

potpunosti objasniti odluke modela na nacin razumljiv ljudima.

Objasnjivost u praksi U stvarnim primjenama objasnjivost se ¢esto poboljsava ekspli-
citnim koracima zakljucivanja ili naknadnim obrazloZenjima. Na primjer, promptanje
putem lanca razmisljanja, opisano u poglavlju[3.1] poti¢e modele da generiraju meduko-
rake zakljucivanja, ¢ime njihov postupak postaje transparentniji i lakSe provjerljiv. Ipak,
i dalje se raspravlja o tome predstavljaju li takva objasnjenja stvarno vjernu sliku unu-
tarnje logike modela ili su, $to se ¢ini vjerojatnijim, tek uvjerljiva, ali povrSna obrazloZe-

nja. [32].
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4.2. Pristranosti pravednost

Pristranost u LLM-ovima odnosi se na sustavna odstupanja u izlazima modela koja pro-

izlaze iz neravnoteza, praznina ili iskrivljenih distribucija u podacima za ucenje [28]].

Izvori pristranosti Glavni izvor pristranosti u LLM-ovima su golemi i heterogeni sku-
povi podataka koriSteni za ucenje. Kada su odredene domene, teme ili jezi¢ni stilovi
prekomjerno zastupljeni u korpusu, model ¢e te obrasce vjerojatnije reproducirati, dok
se manje zastupljene teme mogu zanemariti ili neto¢no interpretirati [27]. Pristranost
moZe nastati i zbog nacina uzorkovanja podataka, pogreSaka u anotacijama ili ciljeva

optimizacije koji nenamjerno favoriziraju popularan ili ucestalo prisutan sadrzaj.

Primjeri pristranosti u velikim jezi¢cnim modelima LLM-ovi ¢esto pokazuju pris-
tranost prema ucestalim ili ,,sigurnim” odgovorima, oslanjajuci se na genericke obrasce
iz podataka za ucenje, Cak i kada su precizniji ili kontekstno primjereniji odgovori dos-
tupni. To moZe dovesti do zanemarivanja rijetkih, dvosmislenih ili rubnih slucajeva. Na
primjer, model koji generira SQL upite moZe sustavno proizvoditi op¢e ,,SELECT *” upite
ako takvi oblici dominiraju u korpusu, iako bi u odredenom kontekstu bili prikladniji ci-

ljani i uc¢inkovitiji izrazi.

Mjerenje i dijagnosticiranje pristranosti Pristranost prema sigurnim odgovorima
obic¢no se otkriva ispitivanjem modela na rijetkim temama, dvosmislenim upitima ili ne-
tipi¢nim situacijama. Analiza raznolikosti i specifi¢nosti izlaza modela otkriva favorizira

li model sustavno uobicajene odgovore na ra¢un to¢nijih, ali rjedih opcija [33]].

Strategije ublaZavanja pristranosti Pristranost se moZe smanjiti upotrebom paz-
ljivo oblikovanih promptova. Izri¢ite upute poput ,,budi precizan”, ,,razmotri rijetke slu-
¢ajeve” ili ,,izbjegavaj generi¢ke odgovore” mogu potaknuti model da generira konkret-
nije i manje uobicajene odgovore. Osim toga, pristranost se moZe ublaZziti i kroz selekciju

i uravnotezZenje podataka te tehnikama ucenja modela.
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4.3. Kompromisi i meduovisnosti

Pouzdanost LLM-ova ne proizlazi iz skupine neovisnih svojstava, ve¢ iz sloZene me-
dusobne povezanosti transparentnosti, objas$njivosti, pristranosti, pravednosti i povjere-
nja (32, 26]. Pobolj$anja u jednom podrucju cesto utjecu na ostala, ponekad i na neoce-

kivane nacine.

Na primjer, nastojanja da se modeli u€ine transparentnijima, otkrivanjem njihovih
unutarnjih mehanizamaili davanjem detaljnih objaSnjenja, Cesto otkrivaju prijasnje skri-
vene pristranosti, Sto zatim potice razvoj novih strategija za njihovo ublaZavanje. Ipak,
davanje prednosti transparentnosti ili objaSnjivosti moze dovesti do pojednostavljenja
modela ili ogranicenja njegove sloZenosti, ¢ime se moZe umanjiti njegova ukupna ucin-
kovitost ili sposobnost generalizacije. S druge strane, optimizacija modela za maksi-
malnu to¢nost predvidanja ili robusnost moZe rezultirati manje objasnjivim ili manje
pravednim ponaSanjem, jer model uci iskoriStavati obrasce u podacima koji nisu lako

objasnjivi ni opravdani.

Intervencije radi postizanja pravednosti, poput uravnotezZivanja podataka ili ciljane
redukcije pristranosti, mogu smanjiti odredene vrste pristranosti, ali istovremeno uvesti
nove nedosljednosti ili nepredvidivosti u odgovore modela, posebno na rijetke ili dvo-
smislene ulaze. Sli¢no tome, pokuSaji povecanja pouzdanosti kalibriranjem izlaza ili
filtriranjem nesigurnih odgovora mogu nenamjerno prikriti sustavne pogreske ili zane-

mariti vazne rubne slucajeve.

Zbog ovih meduovisnosti, razvoj vjerodostojnih LLM-ova zahtijeva ne samo tehnicka
rjeSenja za svako pojedino svojstvo, ve¢ i pazljivu procjenu kako promjene u jednoj di-

menziji utjecu na druge.
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5. Veliki jezicni modeli kao inteli-
gentni agenti

Veliki jezi¢ni modeli viSe nisu ogranic¢eni na pasivno generiranje teksta, vec¢ se sve ceSce
primjenjuju kao autonomni inteligentni agenti. U toj ulozi, LLM-ovi komuniciraju s
dinamic¢nim okruzenjima, donose odluke, planiraju radnje od viSe koraka i prilagodavaju

svoje ponasanje ovisno o kontekstu i povratnim informacijama.

5.1. Komunikacija agenata

U sustavima agenata temeljenima na LLM-ovima, komunikacija se provodi kroz raz-
mjenu poruka. Svaka poruka prenosi odredenu ulogu ili namjeru, a ukupno ponaSanje

sustava proizlazi iz strukturirane medudjelatnosti tih poruka.

Vrste poruka Tipi¢na komunikacija medu agentima oslanja se na nekoliko jasno de-

finiranih vrsta poruka:
+ Poruke korisnika: Upiti ili upute krajnjeg korisnika.

+ Poruke razvojnog okruzenja (sustava): Promptovi i konfiguracijski detalji koje
osigurava razvojni inZenjer; nevidljive su korisniku, ali klju¢ne za usmjeravanje
ponasanja agenta. U to spadaju pocetni sustavni prompt (koji LLM uvijek prvi

prima), upute za stil odgovora i pravila ponaSanja agenta

« Poruke alata/funkcija: Zahtjevi prema vanjskim alatima ili API-jima i odgovori

iz njih, obi¢no u strukturiranom formatu.

« Poruke asistenta: Izlazi LLM-a, ukljuc¢ujuci odgovore u prirodnom jeziku ili struk-

turirane odgovore.
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Strukturiraniizlaz Strukturiraniizlaz odnosise na odgovore LLM-a koji slijede una-
prijed definiran, strojno ¢itljiv format, poput JSON-a, parova klju¢-vrijednost ili speci-
ficnih jezika kao Sto je SQL. Za razliku od slobodnog teksta, takav izlaz moZze se izravno

analizirati i koristiti u drugim programskim komponentama.

U sustavima agenata temeljenima na LLM-ovima, strukturirani izlaz klju€an je za
integraciju s vanjskim alatima, automatizaciju procesa i smanjenje dvosmislenosti u ko-
munikaciji. Kada se od agenta zatrazi generiranje strukturiranog izlaza, primjerice SQL
upita ili poziva API-ja, time se nastoji osigurat da odgovor odgovara jasno definiranom
formatu. To omogucuje pouzdanije parsiranje, rukovanje pogreSkama i obradu u dalj-

njim koracima, te olakSava robusnu interakciju izmedu LLM-a i drugih modula.

Zahtijevanje strukturiranog izlaza pomaZe agentima da preciznije izvrSavaju sloZene

zadatke te omogucuje automatiziranu evaluaciju njihovih odgovora.

5.2. KoriStenje alata

Jedna od klju¢nih moguénosti suvremenih agenata temeljenih na velikim jezi¢nim mo-
delima je interakcija s vanjskim alatima, API-jima i servisima, ¢ime se proSiruju njihove
izvorne sposobnosti zakljuc¢ivanja i pristupa informacijama. KoriStenjem vanjskih alata
agent moZe dohvatiti podatke, izvoditi izraCune, slati naredbe ili pristupati specijalizira-

nim funkcionalnostima koje nadilaze ono §to je usvojio tijekom ucenja.

Svijest o alatima i njihov odabir Kako bi agent mogao koristiti vanjske alate, po-
trebno je LLM-u unaprijed dostaviti informacije o tome koji su alati dostupni, cemu sluze
i na koji se nacin pozivaju. To se najceSce postiZe putem eksplicitnih poruka sustava ili
razvojnog okruZenja koje definiraju popis alata i uklju¢uju upute za koriStenje unutar

samog prompta.

Iako LLM-ovi nisu izvorno uceni za koriStenje vanjskih alata, mogu se na to usmjeriti
odgovarajucim oblikovanjem prompta. Agent unutar konteksta svake interakcije stavlja

popis dostupnih alata, ukljuc¢ujuéi njihova imena, ulazne parametre i o¢ekivani format

U praksi, strogo pridrzavanje zadanom formatu nije zajaméeno jer su LLM-ovi probabilisti¢ki mo-
deli i ponekad mogu proizvesti neispravan ili nepotpun izlaz. Cesto su potrebni dodatni mehanizmi za
parsiranje, validaciju i ispravljanje pogreSaka.
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izlaza zajedno s preciznim uputama i primjerima koriStenja. Takav pristup poti¢e mo-
del da, kada je to primjereno, generira pozive alata u ispravnom formatu. Napredniji
sustavi dodatno unapreduju ovo ponasanje finim podeSavanjem LLM-ova na skupovima

podataka koji ukljucuju primjere pozivanja alata.

Proces pozivanja alata Kada LLM procijeni da je potrebno koristiti neki alat, on sam
ne izvrSava nikakvu radnju. Umjesto toga, generira strukturiranu poruku koja opisuje
Zeljeni poziv funkcije ili alata, primjerice zahtjev prema API-ju ili upit prema bazi poda-
taka. Sam agent je odgovoran za prepoznavanje takve poruke, izvodenje traZene funkcije
u vanjskom okruZenju i vrac¢anje rezultata natrag LLM-u kao novu poruku. Agent mozZe
viSe puta ponavljati ovaj postupak, kombinirajuéi rezultate poziva alata kako bi razradio

svoje zakljucke i formulirao odgovor.

5.3. Arhitektura agenta

Suvremeni sustavi agenata temeljeni na velikim jezi¢nim modelima organizirani su kao
modularne arhitekture koje koordiniraju komunikaciju, zakljucivanje, koriStenje alata i
upravljanje kontekstom. Njihov rad obi¢no slijedi iterativni ciklus: primanje ulaza, pla-
niranje ili zakljucivanje uz pomo¢ LLM-a, generiranje poziva alata ili odgovora, obrada

rezultata i aZzuriranje konteksta ili memorije za sljedeci korak.

Tijek rada agenta Uobicajeni tijek rada agenta odvija se kroz sljedece korake:
1. Zaprimanje unosa (korisni¢ka poruka, uputa sustavu ili rezultat alata)
2. Konstrukcija prompta za LLM i obrada njegovog izlaza
3. Ako je izlaz poziv alata, izvrSavanje traZzenog alata i vracanje rezultata LLM-u

4. Akojeizlaz poruka asistenta, vra¢anje odgovora korisniku ili sljede¢oj komponenti

sustava
5. Azuriranje internog stanja, konteksta ili memorije agenta prema potrebi

6. Ponavljanje procesa za daljnje unose ili radnje
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Arhitekturni obrasci U organizaciji rada LLM-agenta pojavilo se nekoliko uobicaje-

nih obrazaca:

+ Planiranje i izvodenje (engl. Plan and Execute): Agent najprije generira plan od
viSe koraka (npr. popis radnji), a zatim ga provodi, pozivaju¢i alate ili generirajuci

odgovore prema potrebi [34].

« Naizmjenicno zakljucivanje i djelovanje (engl. Reason and Act, ReAct): Agent
ne planira sve unaprijed, ve¢ se krece kroz petlju u kojoj najprije razmislja, zatim
djeluje. Ova strategija omogucuje prilagodbu na temelju trenutnih rezultata, $to je

korisno u dinami¢nim situacijama. [18]].

+ Refleksija (engl. Reflection): Agent ulazi u cikluse samoprocjene, analizirajuci
vlastite izlaze, prepoznajuci pogreske ili neizvjesnosti te ih ispravlja kroz ponov-

ljeno zakljucivanje ili koriStenje alata [20]].

Integracija komponenti Ove arhitekture omogucuju koordinaciju obrade poruka,
strukturiranih izlaza, koriStenja alata i upravljanja kontekstom u svrhu podrske sloZe-
nog ponasanja agenata. U praksi, uspjeSni agenti Cesto kombiniraju elemente planiranja,
zakljucivanja i refleksije kako bi mogli u¢inkovito reagirati na raznolike i nepredvidive

zadatke.
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6. Implementacije agenata teme-
ljenih na velikim jezicnim mode-
lima

6.1. Nacela transparentnog oblikovanja agenata

Veliki jezi¢ni modeli danas su medu najsposobnijim alatima za zakljucivanje, no cesto
se kritiziraju zbog svoje “crne kutije", sloZenosti, netransparentnosti i teSkoca u ispravlja-
nju ili nadzoru. Takva netransparentnost moze oteZati ne samo povjerenje i prihvacanje

modela, ve¢ i otkrivanje pogreSaka te poboljSanje performansi sustava.

Jedna od klju¢nih strategija za prevladavanje tih izazova jest oblikovanje agenata ciji
su procesi zaklju€ivanja i donoSenja odluka transparentni i mogu se pratiti u svakoj fazi
rada. Umjesto postavljanja jednog sloZenog problema modelu s nadom da ¢e ponuditi
toCan odgovor, zadatak se razlaZe u niz manjih, usmjerenih podzadataka, prilagodenih
tako da ih model moze uspjesno rijeSiti. Ova modularizacija donosi nekoliko vaznih

prednosti:

« Kontrola konteksta: Svaka komponenta agenta prima samo relevantne ulazne
podatke i kontekst koji su joj potrebni, ¢cime se smanjuje rizik od distrakcije ili pre-

opterecenja informacijama.

+ Strukturirano rezoniranje: KoriStenjem strukturiranih izlaza (npr. planova, po-
ziva alata, SQL upita) olakSava se parsiranje, provjera i tumacenje medukoraka u

rezoniranju modela.

+ Integracija alata: Omogucavanjem pristupa vanjskim alatima ili API-jima (poput
baza podataka ili internetskog pretrazivanja), agent moze temeljiti svoje zakljucke

na azurnim informacijama, ¢ime proSiruje svoje sposobnosti izvan granica skupa
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podataka za ucenje.

« Transparentnost i mogucénost revizije: U svakoj fazi rada moguce je precizno
vidjeti koje je informacije agent primio, koje je odluke donio, koje je alate koristio
i kakav je izlaz generirao. Time se omogucuje potpuna revizija lanca zakljuciva-
nja, pri ¢emu se pogreske ili neocekivana ponaSanja mogu povezati s konkretnim

odlukama ili odgovorima modela.

Modularnim i transparentnim oblikovanjem udaljavamo se od koncepta jezi¢nih mo-
dela kao nedokucivih sustava, te umjesto toga gradimo agente Cije zakljucivanje postaje
razumljivo i nadzirano. Svaki podzadatak, od ekstrakcije informacija do validacije od-
govora, strukturiran je tako da ne samo poboljSa ukupnu toc¢nost, ve¢ i omoguci uvid
u tok zakljucivanja. Takva arhitektura omogucuje pracenje i dijagnostiku pojedina¢nih
odluka koje model donosi, ¢ime se LLM sustav pretvara iz crne kutije u predvidljiv i po-

uzdan mehanizam zakljucivanja [35].

Sljedeci odjeljci prikazuju konkretna ostvarenja ovih nacela u praksi. Kroz pazljivo
strukturirane primjere prikazano je kako se transparentnost, objasnjivost i postupno za-
kljucivanje mogu ostvariti u agentskim sustavima te kako te osobine pridonose pouzda-

nom radu i smislenoj analizi sloZenih zadataka.

6.2. Agent za planiranje i izvodenje (Plan and Execute)

Kako bi se prikazalo zakljucivanje i transparentno donosenje odluke korak po korak, prvi
primjer fokusira se na agenta koji sustavno dijeli korisnicki cilj na pojedinacne korake i
rjeSava ih redom. Agent prima korisnicki cilj, formulira jednostavan plan razdvajanjem
cilja na jasno definirane korake, a zatim ih izvrSava jedan po jedan. Rezultat svakog
koraka prenosi se u sljedeci, Sto agentu omogucuje izgradnju konteksta i prilagodbu za-

kljucivanja u procesu postizanja kona¢nog odgovora.

6.2.1. Oblikovanje agenta i tijek rada

Arhitektura ovog agenta sastoji se od tri glavne komponente: Planner, Executor i Re-

planner.
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Slika 6.1. Tijek rada agenta za planiranje i izvodenje

Planner Planner inicijalno oblikuje plan tako da korisnicki cilj razlaZe na najmanji
moguci broj logi¢ki povezanih i smislenih koraka. Svaki korak mora biti svrhovit i do-

prinositi ostvarenju ukupnog zadatka.

Executor Executor izvrSava svaki korak plana redom, provode¢i potrebne radnje i do-
hvacajuéi informacije prema potrebi. Koristi pristup u stilu ReAct, §to znaci da moZe po-
zivati vanjske alate poput internetskog pretraZivanja te ukljucivati dohvacene rezultate
u vlastito zakljucivanje. Nakon §to izvrSi pojedini korak, biljezi njegov ishod i prenosi ga

dalje kao kontekst za sljedece korake.
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Re-planner Re-planner analizira rezultate izvrSenih koraka i preostali dio plana. Na
temelju te analize odlucuje jesu li potrebne dodatne akcije ili je agent spreman generirati
konacan odgovor. Ako su potrebni daljnji koraci, azurira plan i vra¢a kontrolu natrag
Executoru. Ako je cilj postignut, generira zavrSni odgovor i zakljucCuje tijek rada. Sva

objasnjenja odluka i izmjena u planu biljeZe se radi transparentnosti.

Iako ove komponente imaju razli¢ite uloge, sve koriste istu instancu jezicnog modela.
Razlika medu njima proizlazi iz specifi¢nih predloZzaka promptova, kontekstnih poruka
i dostupnih alata koji se primjenjuju u svakoj fazi. Ovakav modularni pristup omogu-
¢uje dosljedno zakljucivanje, smanjuje sloZenost implementacije i podrZava fleksibilno

ponaSanje putem inZenjeringa prompta.

6.2.2. Primjer zadatka i tijeka zaklju€ivanja agenta

Kako bismo prikazali transparentan nacin zakljucivanja i postupni rad agenta, uzimamo
sljedece korisnicko pitanje (vidi sliku 6.2.)).

Korisnicki upit

What is the population of the hometown of the winner of the men’s singles at the 2025

Australian Open?

Slika 6.2. Korisnic¢ki upit koji zahtijeva pristup aktualnim podacima i viSe koraka zakljucivanja.

Ovo pitanje je odabrano jer se ne moze rijeSiti iskljucivo temeljem podataka dostup-
nih jezicnom modelu tijekom ucenja. Budu¢i da je GPT-4.1 ufen na podacima dostup-
nima do lipnja 2024., ne posjeduje informacije o turniru iz 2025. godine. Zbog toga agent
mora koristiti alate za pretraZivanje interneta kako bi u svakom koraku prikupio aktu-
alne podatke, Sto mu omogucuje donoSenje informiranih odluka. Time se demonstrira
kako agent kombinira vanjske izvore s kontekstnim zaklju¢ivanjem kroz niz povezanih

koraka pri rjeSavanju sloZenih upita.

Kako bi u¢inkovito pristupio rjeSavanju upita, Planner najprije generira plan koji de-

finira potrebne korake i obrazlaZe pristup koji ¢e koristiti (vidi sliku 6.3.)).
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Planerov odgovor
Objective: What is the population of the hometown of the winner of the men’s singles
at the 2025 Australian Open?
Plan:

« Determine the winner of the men’s 2025 Australian Open tennis tournament.

« Identify the hometown of the winner.

 Find the current population of the winner’s hometown.
Rationale: The user wants to know the population of the hometown of the men’s
2025 Australian Open winner. To answer this, we need to identify the winner, their
hometown, and then find the current population of that place.

Slika 6.3. Odgovor Planera koji generira korake potrebne za rjeSavanje kompleksnog korisnickog
upita.

Executor se usredotocuje iskljucivo na trenutacni korak plana, koriste¢i poziv alata
za pretraZivanje interneta kako bi pribavio potrebne informacije prije nego $to generira

svoj odgovor (vidi sliku[6.4.).

Executorov odgovor
Task: Determine the winner of the men’s 2025 Australian Open tennis tournament.

Result: The winner of the men’s 2025 Australian Open tennis tournament is Jannik

Sinner.

Slika 6.4. Odgovor Executora temeljen na pretrazivanju informacija za prvi korak plana.

Nakon §to sazna da je pobjednik Jannik Sinner, agent koristi postojece znanje modela
0 poznatim sportas§ima. U ovom slu¢aju, model prepoznaje rodni grad Jannika Sinnera
bez potrebe za dodatnim pretraZivanjem. Kao rezultat toga, tijekom ponovnog planiranja
agent inteligentno preskace korak "Identify the hometown of the men’s 2025 Australian

Open winner." i azurira plan u skladu s tim (vidi sliku 6.5.)).
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Re-plannerov odgovor
Objective: What is the population of the hometown of the winner of the men’s singles
at the 2025 Australian Open?
Plan:

« Determine the current population of Sexten, Italy (Jannik Sinner’s hometown)
Rationale: Now that the winner and his hometown have been determined, the next

necessary step is to find the population of Jannik Sinner’s hometown, Sexten, Italy.

Slika 6.5. Re-planiranje koje preskace poznate informacije i fokusira se na sljedeéi nepoznati
korak.

Executor zatim koristi internetski alat kako bi pretrazio ,,current population of Sexten

(Sesto), Italy” te dobiva relevantan odgovor (vidi sliku[6.6.).

Executorov odgovor

Task: Determine the current population of Sexten, Italy (Jannik Sinner’s hometown).
Result: The population of Sexten (Sesto), Italy is approximately 1,822 people, based
on preliminary 2025 data.

Slika 6.6. Odgovor Executora na zadatak pronalaZenja broja stanovnika Sextena.
Prikupljanjem svih nuZnih informacija, Re-planner zakljucuje da je vrijeme za ko-
nacni odgovor korisniku (vidi sliku|6.7.).

Odgovor korisniku

The population of Sexten (Sesto), Italy—the hometown of Jannik Sinner, the winner
of the men’s singles at the 2025 Australian Open—is approximately 1,822 people, ba-
sed on preliminary 2025 data.

Slika 6.7. Konacan odgovor korisniku na temelju svih prikupljenih informacija.
Ovaj primjer prikazuje kako agent dinamicki integrira vanjske informacije, prilago-
dava svoj plan i pruZa transparentan, objaSnjiv odgovor.

6.2.3. Transparentnost, objasnjivost i ograni¢enja

Gornji primjer pokazuje kako pristup agenta temeljenog na planiranju i izvodenju omo-
guduje transparentnost i objaSnjivost u praksi. Na svakom pojedinom koraku moguce

je tocno pregledati $to je predano jezicnom modelu i kakav je rezultat generiran. Takva
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razina uvida olakSava prepoznavanje trenutka kada agentovo rasudivanje ne uspije ili
dovede do pogresnih zakljucaka. Tako ovako detaljno pra¢enje moZe djelovati pretjerano
kod jednostavnih ili manjih agenata, ono postaje izuzetno vrijedno pri razvoju ili otkla-

njanju greSaka u ve¢im, sloZenijim sustavima.

Iako se pristup planiranja i izvodenja pokazuje vrlo u¢inkovitim za zadatke koji se
mogu podijeliti na sekvencijalne i jasno definirane korake, primjerice pretraZivanje i-
njenica, on nije optimalan za sloZenije zadatke koji ukljucuju kreativno rasudivanje, in-
tegraciju Sirokog znanja ili otvorene probleme. U takvim slucajevima, ovaj pristup cesto

zahtijeva dodatne mehanizme i dublje promisljeno oblikovanje.

6.3. Agent za pretvorbu teksta u SQL

Zadatak pretvorbe teksta u SQL mozZe se jednostavno opisati: uz zadanu shemu baze
podataka i upit izraZen prirodnim jezikom, cilj je generirati SQL upit koji ¢e iz baze do-
hvatiti to¢an odgovor. Na prvi pogled, ovo moZe djelovati trivijalno, najnaivniji pristup
bio bi jednostavno proslijediti cijelu shemu i upit LLM-u i nadati se ispravnom SQL od-

govoru.

Cilj ovog primjera nije izgradnja potpunog agenta za pretvorbu teksta u SQL, ve¢
prikaz kako razlaganje zadatka na manje korake povecava to¢nost i objasnjivost. Umjesto
naivnog pristupa s jednim upitom, modularno oblikovanje, inspirirano rjeSenjima poput
CHESS [36] i CHASE-SQL [37], omoguc¢uje bolju kontrolu, uvid u rad sustava te lakSe
otkrivanje pogreSaka. RijeC je o sloZenim agentskim arhitekturama koje predstavljaju
vrhunske sustave iz stvarnog svijeta te se ubrajaju medu najbolje rangirane pristupe na
evaluacijama poput BIRD Bench (Big-Bench for Large-Scale Database Grounded Text-
to-SQL). Unatoc svojoj snazi i sloZzenosti, ovi sustavi pokazuju da se i najsuvremeniji
pristupi mogu razloZiti na jednostavne, transparentne komponente, ¢ime se olakSava

njihovo razumijevanje, testiranje i prilagodba.

Primjeri i djelomi¢na implementacija u nastavku pokazuju kako svaki modul agenta
doprinosi boljoj vidljivosti procesa rada LLM-a. Razlaganjem zadatka, biljezenjem me-
dukoraka i provjerom rezultata, modularni pristup povecava transparentnost i pouzda-

nost sustava.
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6.3.1. Oblikovanje agenta i tijek rada

Agent za pretvorbu teksta u SQL strukturiran je kao niz modularnih komponenti, od
kojih svaka ima jasno definiranu ulogu u postupnoj transformaciji upita na prirodnom

jeziku u formalni SQL upit:

« Filtar sheme: Analizira upit i identificira tablice i stupce baze podataka koji su

najrelevantniji za njegovo rjeSavanje.

« Generator kandidata: Na temelju korisnickog upita i filtrirane sheme generira

viSe potencijalnih SQL upita koji bi mogli odgovoriti na postavljeno pitanje.

« Evaluator upita: Procjenjuje generirane upite koriStenjem ispita formuliranih u

prirodnom jeziku te odabire onaj koji najbolje odgovara korisnickoj namjeri.

Ovakva modularna arhitektura omogucuje transparentnost svakog koraka u procesu,
¢ime se olakSava pracenje i interpretacija ponasanja agenta tijekom generiranja odgo-

vora.

Filtar sheme

Jedan od najvecih prakti¢nih izazova u zadacima pretvorbe teksta u SQL je sama veli¢ina
i sloZenost stvarnih baza podataka. Industrijske baze Cesto sadrZe desetke, pa i stotine
tablica s brojnim stupcima, $to rezultira s tisucama elemenata sheme i potencijalno de-
secima tisuc¢a ulaznih tokena. Prosljedivanje tako opsezZne, nefiltrirane sheme jezi¢cnom
modelu ne samo da preopterecuje njegovu paznju, ve¢ ujedno otezZava rasudivanje i go-

tovo onemogucuje ispravno otklanjanje pogreSaka za korisnika.

Filtar sheme rjeSava ovaj problem kroz viSestupanjski proces kojim se shema baze
agresivno reducira na uski podskup koji sadrZi samo one tablice i stupce koji su rele-
vantni za korisnicki upit. Ovakva modularna redukcija klju¢na je za ostvarivanje izve-
divosti zadatka s jezi¢nim modelima, jer njihovu paZznju usmjerava iskljucivo na nuzne

informacije.

Na svakoj razini, odluke i obrazloZenja se biljeZe, a filtrirana shema reprezentira se
u konzistentnom, strojno ¢itljivom JSON formatu. Kako se tablice i stupci izbacuju, svi

odnosi na izbacene elemente (primjerice, veze vanjskih kljuc¢eva) takoder se azuriraju ili
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briSu, ¢ime shema ostaje koherentna i samostalna. Primjer takve strukturirane repre-

zentacije prikazan je na slici

Reprezentacija sheme baze podataka

{

"table": "employee",

"description": "Table of all employees at the company",

"columns": [

{
"column": "employee_id",
"data_type": "INTEGER",
"primary_key": true,
"description": "Unique identifier for each employee",
"foreign_keys": [
{
"referenced_table": "department",
"referenced_column": "id"
by
15
"referenced_by": [],
"enum_values": []
I,
]
}

Slika 6.8. JSON reprezentacija sheme baze podataka za tablicu employee.

Prednost ovakvog sekvencijskog i modularnog pristupa jest ta Sto omogucuje pri-
mjenu razlicitih jezi¢nih modela na razlicite faze zadatka. Laksi i brZi modeli zaduZeni
su za filtriranje, dok se najjaci modeli koriste za zavr$ne korake, §to doprinosi efikasnosti

i vecCoj preglednosti procesa.

Korak 1: Filtriranje stupaca. Proces zapocinje procjenom relevantnosti svakog stupca
u odnosu na korisni¢ki upit (za primjer vidi sliku[6.9.)). Metapodaci i opis svakog stupca

povezuju se s upitom te se evaluiraju pomoc¢u manjih jezicnih modela kao jednostavan
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klasifikacijski zadatak. Ovakvo filtriranje je izrazito paralelizirano i prikladno za udin-
kovite modele poput GPT-4.1-mini ili 4.1-nano, ¢ime se smanjuju i troSkovi i vrijeme
odaziva. Stupci koji sadrZe primarne ili strane kljuceve uvijek se zadrZavaju kako bi se
sprijecilo da jednostavniji modeli, koji su skloniji pogreskama, ne izbace klju¢ne dijelove
tablica. Njihova je uloga ogranicena na filtriranje samo onih stupaca za koje smo sigurni

da nisu potrebni za daljnje izvodenje upita.

Primjer dnevnika modela koji filtrira stupce
Table job, column id is relevant: False, reasoning:
Table job, column name is relevant: True, reasoning:

Table job, column created_at is relevant: False, reasoning:

Slika 6.9. Izlaz modela koji procjenjuje relevantnost pojedinih stupaca tablice u odnosu na ko-
risnicki upit.

Korak 2: Odabir tablica. Nakon S§to su nebitni stupci uklonjeni, napredniji jezi¢ni
model pregledava korisni¢ki upit i reduciranu shemu te odabire samo one tablice koje
su doista potrebne za odgovor na upit. Ovim korakom dodatno se precizira kontekst i

uklanja nepotrebni Sum.

Korak 3: Dodatna selekcija stupaca. U zavrSnom koraku, svaka preostala tablica
ponovno se analizira koriStenjem snaznog jezicnog modela (primjerice GPT-4.1), kako
bi se osiguralo da su zadrZani iskljucivo stupci koji su zaista klju¢ni. Na taj nacin mogu se
prepoznati suptilnosti koje su izmakle prethodnim fazama, ¢ime se dobiva minimalna,

ali informacijski potpuna shema pogodna za robusno generiranje upita.

Shema tijekom svih faza ostaje u istom standardiziranom JSON formatu, a prilikom

uklanjanja nevaZnih tablica ili stupaca, svi povezani odnosi automatski se aZuriraju.

Generator kandidata

Nakon §to je Filtar sheme izgradio relevantan podskup sheme, Generator kandidata pre-
uzima zadatak. Njegova je uloga prevesti korisni¢ki upit na prirodnom jeziku i reduci-

ranu shemu u jedan ili viSe mogucih SQL upita.
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Korak 1: Inicijalno generiranje upita. Zasvaku odabranu strategiju, generator upu-
¢uje jezicnom modelu korisnicki upit zajedno s minimalnim kontekstom sheme. Pre-
cizno definiran kontekst usmjerava model na relevantne podatke, $to u pravilu rezultira

vec¢om to¢noSc¢u i boljom objaSnjivoS¢u generiranih SQL upita.

Korak 2: IzvrSavanje i revizija upita. Nakon $to su inicijalni kandidati za SQL upite
generirani, oni se izvrSavaju nad bazom podataka (ili nad zasticenom ispitnom instan-
com). Ako pojedini upit ne uspije zbog pogreske ili vra¢a prazan rezultat, Generator
kandidata ulazi u petlju revizije: jezi¢ni model tada dobiva problemati¢an upit, pripa-
dajuce poruke o pogresci te izvorni upit korisnika, uz zadatak da revidira svoj prijedlog.
Ovaj mehanizam samopopravka omogucuje agentu automatsko ispravljanje uobicajenih

pogreSaka, Cime se povecava vjerojatnost dobivanja ispravnog i smislenog upita.

Umjesto oslanjanja na samo jedan pristup, Generator kandidata moZe koristiti vise
razliCitih strategija za generiranje SQL upita. To ukljucuje izravno generiranje, lanac
razmiSljanja, postupno planiranje i izvodenje te podjelu zadatka na manje dijelove kod
posebno slozenih upita (engl. divide and conquer). Primjenom viSe strategija, agent se
mozZe bolje prilagoditi i jednostavnim i zahtjevnijim pitanjima, odabirom brzih, jednos-
tavnih pristupa za lakSe slucajeve, te strukturiranijeg rasudivanje kad je potrebno pos-

tupno razlaganje zadatka.

Evaluator upita

Zavrsni korak u ovom modularnom sustavu je Evaluator upita, ¢ija je uloga odabrati naj-
boljeg SQL kandidata, ne samo prema sintaktickoj ispravnosti, ve¢ i prema semantickoj

to¢nosti. Cilj je osigurati da odabrani upit doista odgovara na korisnicko pitanje.

Korak 1: Evaluacija i selekcija. Polazec¢i od izvornog pitanja i skupa generiranih
kandidata, Evaluator upita upucuje jezi¢ni model da generira ciljane ispitne sluc¢ajeve u
prirodnom jeziku. Svaki ispitni slucaj posebno je osmisljen kako bi razlikovao ispravno
konstruirane upite od onih koji sadrZe suptilne pogreske. Primjerice, ispitni slu¢aj moze
zadati o¢ekivani raspon vrijednosti, provjeravati ispravnost agregacije ili potvrdivati pos-
tojanje odredene relacije. Model se potice na kreiranje ispitnih slucajeva koji ¢e natjerati

pogresan ili nepotpun SQL upit da padne barem na jednom provjeravanju, ¢ime se omo-
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gucuje razlikovanje sli¢nih upita.

Korak 2: Bodovanjeiodabir. Svakikandidat se ocjenjuje prema broju uspjesno polo-
Zenih diskriminativnih ispitnih slucajeva. Upit koji zadovolji najviSe ispitnih slucajeva
bira se kao konacni rezultat, ¢ime se postiZze dodatna semantic¢ka sigurnost, izvan os-

novne provjere ispravnosti izvr§avanja.

Ovaj zavr$ni modul predstavlja najsloZeniji i najmanje trivijalan dio cijelog sustava.
Upravo ovdje dolazi do izraZaja kreativnost i sposobnost modela da razumije nijanse ko-
risnickog upita te razlikuje suptilne pogreSke u generiranim SQL upitima. Evaluator
upita znacajno dobiva na ucinkovitosti kada je dodatno fino podeSen na pazljivo odabra-
nim primjerima evaluacije i selekcije, ¢ime se poveéava preciznost i pouzdanost zavr§nog

odabira upita.

6.3.2. Primjer zadatka i tijek rada agenta

Kako bi se ilustrirao rad agenta, razmotrimo sljede¢i korisnicki upit (vidi sliku [6.10.).
Korisnicki upit

Which department has the highest average salary?

Slika 6.10. Korisnicki upit koji agent pokuSava rijeSiti analizom baze podataka.

Najprije Filtar sheme prima korisnicki upit i kompletnu shemu baze podataka. On

uklanja sve nevaZne tablice i stupce te generira saZetu, zadatku prilagodenu shemu (vidi

sliku|6.11.).
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Filtrirana shema (JSON format)
{

"table": '"department",

"columns": ["id", "name"]
},

"table": "employee",

"columns": ["id", "department_id", "salary"]
+

Slika 6.11. Izlaz filtra sheme: smanjena shema relevantna za postavljeni upit.

Nakon toga, Generator kandidata koristi filtriranu shemu i korisni¢ki upit. On
generira jedan ili viSe SQL upita koji mogu dati odgovor na postavljeno pitanje (vidi

sliku [6.12.)).

SQL kandidati

SELECT department.name, AVG(employee.salary) AS avg_salary
FROM employee

JOIN department ON employee.department_id = department.id
GROUP BY department.name

ORDER BY avg_salary DESC

LIMIT 1;

Slika 6.12. Jedan od SQL upita koji kandidatno odgovara na korisnicki upit.

Nakon generiranja upita, Evaluator upita dobiva izvorni korisni¢ki upit i SQL kan-
didate. Automatski kreira ciljane ispitne slucajeve kako bi razlikovao ispravan upit od

onih koji sadrze suptilne pogreske (vidi sliku [6.13).

Generirani ispitni slucajevi
Test 1: Does the query output include both the department name and its average sa-

lary?
Test 2: Does the query return exactly one department?

Slika 6.13. Jedinicni testovi generirani za procjenu to¢nosti SQL upita.
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Svaki kandidat se procjenjuje prema ovim ispitnim slu¢ajevima. Na kraju, agent ko-

risniku prikazuje odgovor (vidi sliku [6.14.)):

Agentov odgovor

The department with the highest average salary is Engineering.

Slika 6.14. Konacan odgovor koji agent prikazuje korisniku nakon evaluacije svih kandidata.

6.3.3. Transparentnost, objasnjivost i ogranicenja

Ovakvo modularno oblikovanje agenta koji pretvara tekst u SQL namjerno je usmjeren
prema transparentnosti i lak§em tumacenju rada sustava. Svaki modul, od Filtra sheme
do Generatora kandidata i Evaluatora upita, ostavlja jasne zapise svojih odluka i pro-
izvodi strukturirane rezultate, omogucujuéi detaljno pracenje cijelog procesa. Time se

korisnicima pruza mogucnost da brzo identificiraju i isprave greske ili nesporazume.

Unato¢ navedenim prednostima, sustav se suocava s odredenim izazovima. Filtri-
ranje sheme zahtijeva pazljivo uskladivanje izmedu jasnoce i pokrivenosti: pretjerano
stroga filtracija moZe rezultirati gubitkom bitnih informacija, dok preSiroka selekcija
moZe dovesti do viS8ka podataka i nepoZeljne sloZenosti. Takoder, u¢inkovitost i pouz-
danost cjelokupnog rjeSenja uvelike ovise o sposobnostima koriStenih jezi¢nih modela
te o dostupnosti ra¢unalnih resursa, osobito kada agent primjenjuje viSe strategija ili vi-
Sestruke pokusSaje ispravljanja upita. Kona¢no, iako modularni pristup olakSava prona-
laZenje pogresaka, slabosti u bilo kojoj pojedinoj komponenti mogu utjecati na to¢nost

cijelog procesa i otezati naknadno popravljanje pogreSaka kod zahtjevnijih upita.

6.4. KoriStene tehnologije

Rad je izraden u programskom jeziku Python, odabranom zbog njegove fleksibilnosti i
Siroke podrske za rad s velikim jezi¢nim modelima. U implementaciji agenta koriStene

su sljedece klju¢ne biblioteke:
« LangChain - za orkestraciju modela i izgradnju agentske arhitekture,
« LangGraph - za definiranje tijeka rada agenta kroz graf stanja,

« OpenAlI API - za integraciju s OpenAl modelima,

43



« Tavily - za dohvat aktualnih informacija putem pretraZivanja interneta.
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7. Zakljucak

Integracija velikih jezi¢nih modela u inteligentne agentske sustave otvara brojne mo-
guénosti, ali i postavlja vazna pitanja. Kako LLM-ovi postaju sve sposobniji za sloZeno
zakljucivanje, planiranje i prirodnu komunikaciju, tako dolaze do izrazaja i njihova ogra-
ni¢enja u transparentnosti, pouzdanosti i pravednosti. 1zazov viSe nije samo kako uciniti
modele pametnijima, ve¢ kako osigurati da su njihovi procesi zakljucivanja vidljivi, ra-

zumljivi i pouzdani.

Jedan od klju¢nih zaklju¢aka ovog rada je vaznost modularne i pregledne arhitek-
ture agenata. Kada se koraci razmisljanja, koriStenje alata i donoSenje odluka razdvoje
na jasno definirane i pregledne faze, znatno je lakSe otklanjati pogreSke, prepoznati iz-
vore pristranosti i pruziti korisnicima razumljive odgovore. Ovakav pristup ne samo da
povecava povjerenje u sustav, ve¢ omogucuje i novi oblik iterativnog razvoja: poboljsa-
nja se ne postizu iskljucivo finim podeSavanjem modela, nego i unapredenjem nacina na

koji se razlazu zadtaci, kako se upravlja kontekstom i kako se vrednuju izlazi modela.

Unatoc¢ znacajnom napretku, brojna otvorena pitanja jo§ uvijek ostaju. Veliki jezi¢ni
modeli i dalje preuzimaju pristranosti iz svojih skupova podataka za ucenje, a njihovi
odgovori Cesto su skloni generickim ili sigurnim obrascima umjesto prilagodenim i spe-
cificnim rjeSenjima. Napori usmjereni na smanjenje pristranosti, pove¢anje pravednosti
i jaCanje pouzdanosti zahtijevaju stalnu paZnju, ne samo putem tehnickih poboljSanja,
nego i kroz pazljiv odabir podataka za ucenje, transparentno vrednovanje te, gdje god je

moguce, ukljucivanje ¢ovjeka u nadzor i evaluaciju.

U sklopu rada razvijen je modularni agent temeljen na paradigmi planiranja i izvrSa-
vanja. Agent generira plan, izvr§ava pojedinacne korake te ih prema potrebi revidira na

temelju dobivenih rezultata. Djelomic¢no je implementiran i agent za pretvorbu teksta u
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SQL, s ciljem prikaza kako se razlaganjem sloZenog zadatka na manje, povezane korake

moZe posti¢i veca tocnost i objadnjivost zakljucivanja.

U budu¢nosti ¢e razvoj modela zahtijevati pazljivo uskladivanje njihovih naprednih
sposobnosti s jasnim mehanizmima nadzora i upravljanja. Ve¢i modeli i sofisticiranije
tehnike promptanja omogucuju sloZenije oblike zakljucivanja, ali uspjeSna primjena u
praksi pretpostavlja transparentnost i odgovornost na svim razinama sustava. Sve je vaz-
nije razvijati agentske sustave koji jasno obrazlaZzu svoje odluke, u¢inkovito reagiraju na

povratne informacije te pouzdano rjeSavaju izazove nesigurnosti i viSeznacnosti.

U konacnici, kako agenti temeljeni na velikim jezi¢nim modelima preuzimaju sve
zahtjevnije i kriti¢nije uloge, nuzno je preusmjeriti paznju s iskljucivo operativne ucinko-
vitosti prema odgovornom, transparentnom i pravednom donosenju odluka. Ostvarenje
tog cilja zahtijeva ne samo daljnji razvoj modela, ve¢ i trajnu predanost otvorenosti, mo-
gucnosti revizije te kontinuiranu suradnju izmedu inZenjera, korisnika i Sire druStvene

zajednice kojoj su ovi sustavi namijenjeni.
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Sazetak

Veliki jeziéni modeli za optimizaciju, planiranje i objaSnjivost u
inteligentnim agentskim sustavima

Antun Tisljar

Primjena velikih jezi¢nih modela (LLM-ova) u izgradnji inteligentnih agenata donosi
iznimne moguc¢nosti, no istovremeno postavlja izazove vezane uz transparentnost i ra-
zumljivost procesa zakljucivanja. Ovaj rad istraZuje kako paZljivo osmisljena arhitektura
agenata moze omoguciti jasnocu, sljedivost i objasnjivost u radu LLM-ova. Ovakvo mo-
dularno oblikovanje, s jasno definiranim koracima i transparentnim biljeZenjem procesa,
omogucuje precizno pracenje i provjeru svakog generiranog odgovora. Kao prakti¢ni pri-
kaz ovog pristupa, predstavljeni su agent za planiranje i izvodenje te agent za automatsko

generiranje SQL upita iz pitanja postavljenih prirodnim jezikom.

Kljuénerijeci: veliki jezicni modeli; inteligentni agenti; objaSnjivost; transparentnost
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Abstract

Large language models for optimization, planning and
explainability in intelligent agent systems

Antun Tisljar

While large language models (LLMs) have made intelligent agents more capable than
ever, their internal reasoning often remains opaque, especially as systems grow in com-
plexity. This study shows how agent architecture can be designed to make LLM reason-
ing explicit and explainable. By breaking down tasks into modular, auditable steps and
logging each decision, it becomes possible to trace how answers are constructed. Two
agent prototypes, one that plans and executes stepwise solutions and another that trans-

lates questions to SQL queries, illustrate these principles in practice.

Keywords: large language models; intelligent agents; explainability; transparency
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Privitak A: Promptovi

Kod uporabe strukturiranih izlaza, nije potrebno izravno ukljucivati propisani JSON for-
mat u sam prompt, buduci da sustav ili API automatski osigurava ocekivanu strukturu

odgovora. Ipak, Cesto se doda primjer odgovora, poput:

Respond like this:
{

Ovo je posebno ¢esto kod duljih ili sloZenijih promptova, kako bi format izlaza bio §to jas-
niji ljudskim citateljima. Ovakav pristup posebno olakSava rad programerima koji rade
s opseZnim promptovima jer unaprijed jasno postavlja ocekivanja te olaksava razumije-
vanje i otklanjanje pogresaka, iako sam model zapravo ne zahtijeva eksplicitni primjer u

promptu.

Na slikama |Al) |A2)i |A3.se nalaze promptovi koje koristi agent za planiranje i

izvodenje.

Prompt za Planera
For the given objective, come up with a simple, step-by-step plan.

{objective}

Each step should be necessary and sufficient to achieve the objective. Avoid adding
any superfluous steps. The result of the final step should be the final answer. Focus

on what to do, not how to do it. Do not skip steps.

Slika A1. Prompt koji se koristi za generiranje plana iz zadanog cilja.
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Prompt za Executora
For the following plan:
{plan}

You are tasked with executing task:

{task}

Focus only on this task!

Slika A2. Prompt koji definira kontekst za izvr§avanje pojedinog koraka plana.

Prompt za Re-plannera

For the given objective, come up with a simple, step-by-step plan. Each step should
be necessary and sufficient to achieve the objective. Avoid adding any superfluous
steps. The result of the final step should be the final answer. Focus on what to do, not

how to do it. Do not skip steps.

Objective:
{input}

Completed Steps and their results:

{past_steps_and_results}

Update your plan accordingly. If no more steps are needed and you can return to the
user, then use Response. Otherwise, add only the steps that still need to be done. Do
not include previously completed steps in the updated plan.

If you choose to re-plan, provide a reason for the re-plan.

Slika A3. Prompt koji agent koristi za re-planiranje na temelju prethodnih rezultata.
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Privitak B: Kod agenta za planiranje i izvo-
denje

: str = Field(...,
tional[Plan] = Field(
=None,
="The current Plan object, including rationale and steps.",

or.add] = Field(

and their results."

'"A final or intermediate response to the user, if com

Slika B1. Interno stanje agenta za planiranje i izvodenje



An individual step within a Plan.

= Field(
="A brief statement of what needs to be achieved."

Field(

None, ="Optional clarifications or hints for the Executor."

1["Plan"] = "Plan"
Field(

(

why we need these ps or why we are replanning, "

= Field(

A list of high-level achieve the user objective

The final or intermediate response to the user.

L["Respon Respond"
Field(

="A conver: ional response to the us

t's next action, which can either be:

and return an answer to the us

d = Field(

"Action to perform. If you wa t
"If you need more steps ( 1s ta, etc.), use P

),

Slika B2. Podatkovni modeli agenta za planiranje i izvodenje
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textwrap

uuid

ping
openai OpenA
ging

langchain_openai ChatOpenAI

langchain.ca & S LoggingCallbackHandler

langcha s.ret create_retriever_tool

langchain 1 y tavily, rct TavilySearchResults
langchai ompts tPromptTemplate

langchain_c o nab onfig Runna

ph |
h.graph.state CompiledStateGraph
langgraph.prebuilt create_react_agent

agent.plan_

(self, 1 str | None = "gpt-4.1") —> None:
not in [ . OpenAI(). Llist().
ValueError(f"Model { } does not exist.")

= logging.getLogger("agentLogger")
logging.getLogger("agentGraphLogger")

kHandler(
RunnableConfig(
={"thread_id": str(uuid.uuid4())},
1,
=15,

self. self. .with_structured_output(Plan)
= self. self. .with_structured_output(
="function_calling"

hResults( =True)]
self. = create_react_agent(self. ,

self. : CompiledStateGraph = self._build_graph()

_build_graph(self) —> CompiledState

= StateGraph(SystemState)

.add_node("planner", self._plan_step)
.add_node("executor", self._execute_step)
.add_node("re-planner", self._replan_step)

.add_edge( , "planner")
.add_edge("planner", "executor")
.add_edge("executor", "re-planner")

.add_conditional_edges(
"re-planner",
self._should_end,

[END, "executor"l,

. compile(Memo

Slika B3. Implementacija agenta za planiranje i izvodenje (1. dio)




_execute_step(self, 8
self. .info( called ===")

is not None, "plan should
".join(

at this point."

"{i+1}. { . i
+ (f" ({ . e

o enumerate(

. invoke(

self.
"past_steps_and_results: {[( ['messages'] [-1].content)]}"
{
"past_steps_and_result
( 0 ges"] [-1].content)
1,

_plan_step(self,

self.
: Plan = Plan.model_validate(
self. . invoke({"messag

.info(f"plan: {
plan": }

_replan_step(self, IE

self. e-planner called
".join(

"{i+l}. { [01}: { [113"

enume

tion.model_validate(
. invoke(

self.
{"response":
(
self.

"plan: { 0 5 }, rationale: {
{

plan":
rationale":

_should_end(self, 3
is not None:

ecutor"

send_message(self, 1 str) — str:
)

. invoke(
.get("respo ")

Slika B4. Implementacija agenta za planiranje i izvodenje (2. dio)
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