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Rezime: Ovaj rad  mogu nosti integracije velikih jezi kih modela u DEX metodologiju za - 
jumsko odlu ivanje. DEX modeli su interpretabilni, hijerarhijski organizovani sistemi odlu ivanja 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 
odlu ivanja na osnovu opisa problema i podataka. U ovom radu  metod koji koristi LLM za izbor 
relevantnih atributa, konstrukciju hijerarhije nadkriterijuma i generisanje semanti
pravila odlu ivanja u e iz podataka uz  uslova monotonosti. Na eksperimentalnom primeru modelo- 
vanja rizika  povreda, pokazujemo da ovako dobijeni modeli  performanse uporedive sa 
DIDEX modelom i klasi enja, uz zna u interpretabilnost. 

pristup otvara mogu
odluka. 

Klju ne re i: Veliki jezi ki modeli, DEX, Interpretabilni modeli odlu ivanja, Sistemi za  odlu ivanju. 

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  odlu ivanju (eng. Decision Support Systems, ili skra eno DSS) predstavljaju ra unarske alate
namenjene pomaganju ljudima u  odluka u  i neizvesnim uslovima (Burstein et al., 2008). Za 
razliku od automatizovanih sistema odlu ivanja koji samostalno   DSS sistemi imaju 

ke okvire, ali krajnja 
odluka ostaje u rukama oveka. 
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odluka. 
Tako e, u pore enju sa pristupima baziranim na mašinskom u enju, koji su usmereni na otkrivanje za- 

konitosti u podacima i koji esto funkcionišu kao "  ", sistemi za podršku odlu ivanju su usmereni na 
interpretabilnost, strukturiranost i logi ki zasnovano modelovanje znanja (Bohanec, 2021). Stoga, DSS sistemi 

To su: ta nost (eng. 
), odnosno da bi svaki DSS ne i validne informacija relevantne za problem 

odlu ivanja; potpunosti (eng. ), tj. da su obuhva eni svi relevantni aspekati problema, kao i da sistem 
 odgovor za sve mogu e ulaze; doslednost (eng. ), misle i da postoji logi ka i preferencijalna 

uskla enost modela; razumljivost (eng. ) koja se odnosi na lako u 
razumeti predstavljene informacije; i prikladnost (eng. ) odnose i se na dostupnost i 
pravovremenost informacija, prilago enih konkretnom zadatku i korisniku. 

Uprkos jasnim kriterijumima kvaliteta, izgradnja DSS sistema, ta nije DEX modela, koji zadovoljavaju svih 
zahteva predstavlja zna ajan izazov. Potrebno je vreme, specifi no znanje za domen problema i modeliranje 
kriterijuma, pravila i hijerarhija odlu ivanja. Ovaj proces esto zahteva intenzivnu saradnju izme u eksperata i 
modelara, što ograni ava skalabilnost i brzinu razvoja ovakvih sistema. 

Sa druge strane veliki jezi ki modeli (eng.   , skra eno ), poput -ja ili 
-a, nude potencijalno rešenje za ove izazove. Zahvaljuju i sposobnosti razumevanja prirodnog jezika, 

modeli mogu pomo i u formulisanju kriterijuma, 
strukturiranju modela i ak u simulaciji procesa odlu ivanja. Na taj na in,  ajno smanjiti trošak i 
kompleksnost izrade DSS sistema, ubrzati njihov razvoj i u initi ih dostupnijim široj grupi korisnika. Ovaj rad 
predstavlja po etni, pozicioni korak ka  mogu nosti integracije velikih jezi kih modela u proces izgradnje 
DEX sistema za podršku odlu ivanju. Cilj rada je da identifikuje potencijalne ta ke povezivanja izme u ove dve 

DSS metodologije kroz savremene 
alate vešta ke inteligencije. 

2. TEORIJSKE OSNOVE 

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

2.1. Metodologija DEX 

Jedan 

 

koji se evaluira odozdo-

 

tabilnost odluke od presudne 
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2.2. V  

Drugi aspekt koji analiziramo su veliki jezi ki modeli. 

Kao takvi, zasnovani na arhitekturi transformera i sposobni su da proizvode koherentan i kontek- stualno relevantan 

 

skladištenja i 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 

LLM- -ovi ne upravljaju znanjem 

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. 

Zahvaljuju i sposobnosti da razumeju i generišu tekst,  modeli mogu izdvajati relevantne informacije iz 
neformalnih opisa, identifikovati kriterijume, definicije, ak i uzro no-posledi ne veze (Meng et al., 2022) što 
odgovara osobinama ekstrakcije znanja, povezivanje pojmova i strukturiranju informacije. Osim toga, 

 modeli mogu generisati i objašnjavati znanje, formulišu i  alternativne formulacije i preporuke, ime 
olakšavaju prenos i deljenje znanja izme u u esnika u procesu odlu ivanja. Ipak, pri koriš enju -ova potrebno je 
biti veoma oprezan, jer su u stanju da generišu uverljive, ali neta ne ili izmišljene informacije. To je fenomen poznat 
kao  ili  modela (Barros, 2025). 

-a se mogu iskoristiti za generisanje 

 

3. KOMBINOVANJE LLM-A I DEX METODOLOGIJE 

U ovom radu  da  modifikaciju DIDEX (Radovanovi , Bohanec, and Delibaši , 2023) 
metodologije koja je kompletan postupak pravljenja DEX modela zasnivala na istorijskim podacima. U ovom 

  da pomognemo postupak koriš enjem  modela. Ta nije,  pristup se oslanja na 
integraciju -ova i formalnog okvira DEX metodologije za generisanje hijerarhije modela odlu ivanja 
zasnivaju i se na neformalnom opisu problema, ali i dostupnim podacima. Model koristi sposobnost -a da na 

ki opravdana 
imena i objašnjenja za nove,  atribute. Ovaj korak je  DEX metodologije i vremenski najzahtevniji 
korak (Bohanec, 2022), kao i ra unski najkompleksniji u DIDEX metodologiji (Radovanovi , Bohanec, and 
Delibaši , 2023). 

kriterijuma. Formalno, putem strukturnog izlaza koji neki LLM-
odluke) bira podskup od najviše k atri Ovaj postupak je 
veoma bitan jer DEX modeli bi trebalo da predstavljaju dovoljno kompleksne, ali ne previše kompleksne modele 
odlu ivanja. Prosle ivanjem ogromnog broj kriterijuma rezultuju i DEX model ne bi bio razumljiv donosiocima 
odluke zbog ili prevelike dubine hijerarhije ili zbog prevelikih tabela pravila odlu ivanja koja e se neminovno 
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pojaviti sa velikim brojem atributa. 
Nakon izbora informativnih kriterijuma, u narednim iteracijama   spajanje parova kriterijuma u 

kriterijuma i (3) tekstualno objašnjenje koje opisuje semanti ku povezanost izme u izabranih kriterijuma i 
opravdanost njihove integracije. Na taj na in, model gradi hijerarhiju odozdo nagore, sve dok se ne dobije 
jedinstven atribut na vrhu koji predstavlja kona nu odluku. Kako bismo obezbedili da  uvek vra a iste 
rezultate, koriš en je OpenAI GPT 4o model gde je temperatura spuštena 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 odlu ivanja. Pravila se u e direktno iz podataka, uz pošto- 
vanje uslova monotonosti koji su svojstveni DEX metodologiji, što zna i da se pove anjem vrednosti ulaznih 
kriterijuma ne sme do i do degradacije izlazne vrednosti. 

Za izbor najboljeg izlaza za svaku kombinaciju vrednosti atributa koristi se verovatno a izlazne klase (eng.  
 ), koja je definisana kao: 

(  | , ) =   (1) 

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

Da bi se postigla stabilnost i robusnost pravila, dodatno se koristi donja   (eng. 
 , skra eno ) za proporciju , prema Vilsonovoj formuli (Rink and Brannath, 2025): 

( ) =

( )

(2) 

gde je  kriti na vrednost standardne normalne raspodele za zadati nivo poverenja (npr.   1 96 za 95%), a n je broj 
posmatranja za datu kombinaciju ulaza. Na taj na in, za svaku kombinaciju atributa bira se ona klasa za koju je  
najviši, 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 
(što je klju no za DEX modele), vrši se provera i korekcija radi obezbe ivanja monotonosti 

pravila odlu ivanja. 
Trebalo bi napomenuti ovo nije prvi pristup u kombinovanju -ova i DEX metodologije, ve  da postoji rad 

(Radovanovi , Delibaši , and Vukanovi , 2024) koji koristi  da konstruiše hijerarhiju u potpunosti, a tabele 
pravila odlu  se hijerarhija 
konstruiše iz ve eg broja uzastopnih upita -a, te konstruisanje strukturnog izlaza i, na kraju, promenama u 
pravljenju tabela pravila odlu ivanja koja obezbe uju preferencijalnu konzistentnost, a koriste  kao metoda za 
odre ivanje vrednosti izlaza ciljnog atributa ili nadkriterijuma. 

4. REZULTATI I DISKUSIJA

 
uzastopnih sezona. Podaci opisuju karakteristike skijališta, vremenske uslove i nivo aktivnosti korisnika i to su:  

1. numSkiers – broj skijaša na skijalištu dnevno,
2. numPasses – 
3. utilization – 
4. avgNoRuns – 
5. avgAvgTimeRun, avgMinTimeRun, avgMaxTimeRun – 

6. avgAvgElevation, avgMinElevation, avgMaxElevation – 
7. avgSpeedRun – 
8. tempAvg – 
9. windSpeed – brzina vetra,
10. cloudiness – 
11. numInjuries – broj prijavljenih povreda na dnevnom nivou podeljene u tri kategorije.

equal size binning) kako bismo dobili stabilnija pravila odlu ivanja. Odnosno, podrška (eng. ) svakog 
pravila bi trebalo da je ve a ovim pristupom u pore enju sa drugim metodoma diskretizacije, ime se pove ava 
pouzdanost dobijenih odluka. 

Rezultati su evaluirani upotrebom desetostruke unakrsne validacije (eng. ) 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 (Radovanovi , Bohanec, and Delibaši , 2023).

Slika 1: dobijena DEX hijerarhija

U pore enju sa DIDEX modelom iz prethodnog rada, novi model zasnovan na -u koristi sli an skup 
ulaznih atributa, ali uz odre ene razlike u njihovom izboru i organizaciji. Dok model koristi atribute 

, , , i , DIDEX model koristi , , 
, i . Odnosno, novi model modeluje vremenske uslove i rizik (kao kombinaciju 

skijaških aktivnosti i gustine) kao klju ne faktore za rizik od skijaških povreda, dok DIDEX model vremenske 
uslove kombinuje sa brojem skijaša za modelovanje stanja skijališta, te njih sa brojem spusteva. Zapravo,
skijaške 
povrede se naj eš e doga aju u uslovima kada je skijalište prenatrpano i kada je rizik od sudara ili izbegavanja sudara 
veliki (Carus and Castillo, 2021), kada se formiraju manje grupe skijaša (Delibaši , Radovanovi , Jovanovi , et al.,
2024) ili kada ima više neiskusnih skijaša.

Osim izbora atributa, klju na razlika ogleda se u na inu na koji su ovi atributi organizovani u hijerarhiji. 
automatski konstruiše nadkriterijume i i daje njihova tuma enja. Ovi agregirani 

-

sa DIDEX
metodologijom, ceo proces je realizovan drasti no sa -om.

Tabela 1: Evaluacija modela za skijaške povrede (*) Rezultati preuzeti iz Bohanec, and 2023).
Model Accuracy Precision Recall F1

– 65.13 ± 6.34 63.51 ± 6.98 66.78 ± 5.74 63.06 ± 6.00

– 63.96 ± 5.97 63.11 ± 6.09 66.10 ± 4.62 63.13 ± 5.38

– 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

) 63.96 ± 5.22 63.63 ± 5.50 65.72 ± 4.47 64.66 ± 5.09

) 66.27 ± 5.39 64.94 ± 5.94 67.32 ± 4.84 67.32 ± 4.34

) 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 , u zavisnosti od broja uklju enih 
DIDEX modelom i standardnim modelima mašinskog u enja,

uklju uju i stablo odlu ivanja, nasumi ne šume i logisti ku regresiju. Najbolji model (sa sedam kriterijuma)
ta nost od 65 62% ± 4 43%, što je veoma blizu rezultatu DIDEX modela (65 73% ± 12 16%) i nasumi ne šume

(66 27% ± 5 39%).
Dodatno, prime ujemo da se sa pove anjem broja kriterijuma u modelima smanjuje standardna 

devijacija svih evaluacionih metrika, što ukazuje na stabilnije ponašanje modela pri predikciji. Ovo sugeriše da 
ve ava modelu da bolje generalizuje i pravi konzistentnije predikcije, 
ak i kada performanse po proseku ostanu sli ne.

U ovom radu predstavljen je metodološki okvir za integraciju velikih jezi kih modela ( ) u proces 
konstrukcije DEX modela za podršku odlu ivanju. Koriš enjem -a za generisanje hijerarhije kriterijuma i 
objašnjenja, a zatim podataka za izgradnju tabela pravila odlu ivanja, dobijen je interpretabilan, monotono- 
konzistentan model sa rezultatima koji su uporedivi sa savremenim pristupima mašinskog u enja. Osim što 
omogu ava znatno izradu modela u odnosu na prethodno razvijeni DIDEX pristup, pristup 
obezbe uje ve u transparentnost i lakšu komunikaciju izme u modela i krajnjih korisnika kroz objašnjenja koja se
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dobijaju iz -a, ime zadovoljava osnovne zahteve kvaliteta odlu ivanja (5C princip). 
Kao pravac za budu  na više  agenata koji bi predstavljali 

razli ite aktere u procesu donošenja odluka (eng. -   ). Svaki agent bi bio osposobljen da 
sagleda problem iz sopstvenog ugla, uz sopstvene preferencije, ograni enja i domenske pretpostavke. Kroz dijalog, 
razmenu argumenata i upotrebu metodologija društvenog izbora (eng.   ), kao što su 
pregovara ke igre (Kramár et al., 2022), deliberacija ili (samo-)refleksivno uskla ivanje mišljenja, agenti bi mogli 
kolektivno da do u do kompromisnog, reprezentativnog modela odlu ivanja. Ovaj pristup otvara mogu nosti za 
automatizaciju kompleksnih procesa odlu ivanja u kontekstima sa više aktera, kao što su javne politike, zdravstvo ili 
strateško planiranje. 
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