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Naslov master rada: Metode za automatsku optimizaciju i strukturiranje upita

za velike jezicke modele

Rezime: Kvalitet odgovora velikih jezickih modela u velikoj meri zavisi od
kvaliteta upita koji im se prosleduje. Upiti koje pisu stvarni korisnici ¢esto su
zaSumljeni: sadrze suvisne re¢i i pozdrave, ponavljaju isti zahtev na viSe nacina,
imaju los redosled instrukcija i protivre¢nosti. U ovom radu predstavljen je sistem
koji upit automatski ¢isti, uklanja ponavljanja i preureduje redosled instrukcija,
sa ciljem da model da bolje strukturiran odgovor uz manji broj ulaznih tokena.
Optimizator je zasnovan na tri komplementarne, potpuno algoritamske tehnike:
lingvistickim heuristikama, deduplikaciji zasnovanoj na vektorskim reprezenta-
cijama recenica i grafovskom uredivanju redosleda instrukcija. Za evaluaciju je
konstruisan testni skup sa parovima ¢istih i namerno zasumljenih upita, izveden
iz skupa podataka BPO, i uveden je okvir merenja oporavka: koliko se odgovor
na optimizovan upit priblizi odgovoru na ¢&ist (referentni) upit u poredenju sa
odgovorom na zasumljen upit - to jest koliki deo kvaliteta izgubljenog zbog Suma
optimizator vrati nazad. Rezultati pokazuju da instrukciono podeSeni modeli
implicitno ¢iste i lose formulisan upit, pa je prostor za popravku tacnosti na
blago zasumljenim upitima mali; glavna vrednost optimizacije na tom rezimu lezi
u efikasnosti (krac¢i i uredniji upit) i strukturi, a ne u skoku tacnosti. Kontrast
sa baznim (instrukciono nepodesenim) modelom pokazuje da ista optimizacija
donosi priblizno dvostruko veéi oporavak na referentnim merama sli¢nosti kod
baznog nego kod instrukcionog modela. Na opsirnijim, jako zasumljenim upitima
optimizator smanjuje duzinu ulaza za oko 54% (mereno tokenizatorom modela)
bez gubitka informacija, a tada se javlja i skroman ali merljiv porast tac¢nosti

odgovora na oba tipa modela.

Kljuéne redéi: veliki jezicki modeli, optimizacija upita, deduplikacija, instrukciono

podesavanje, evaluacija generisanog teksta, BERTScore
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Glava 1

Uvod

Veliki jezicki modeli (engl. large language models, u nastavku LLM) poslednjih
godina postali su osnovni alat za Sirok spektar zadataka obrade prirodnog jezika,
od sazimanja i prevodenja do odgovaranja na pitanja i pisanja koda. Njihova upo-
treba u praksi gotovo uvek se svodi na isti obrazac: korisnik formuliSe upit (engl.
prompt) na prirodnom jeziku, a model na osnovu tog upita generise odgovor. Zbog
toga kvalitet i preciznost dobijenog odgovora presudno zavise od toga kako je upit
napisan. Ista suStinska namera, izrazena na dva razli¢ita nacina, moze dovesti do
osetno razli¢itih odgovora.

U praksi, medutim, malo ko piSe uredno. Upiti koje stvarni korisnici zaista
otkucaju retko lice na pazljivo sroc¢ene instrukcije. Oni su najcesée zaSumljeni:
sadrze pozdrave i uvode, suvisne re¢i i uzrecice, ponavljanje istog zahteva u vise
navrata, los redosled u kome se trazeni zakljucak pojavljuje pre ulaznih podataka,
kao i sitne protivrecnosti i digresije koje ne menjaju sam zadatak, ali otezavaju
njegovo razumevanje. Takav upit i dalje sadrzi sve informacije potrebne za tacan
odgovor, ali je ta informacija zatrpana u Sumu.

Prirodno se namece pitanje da li je moguce takav zasumljen upit automatski
transformisati u ¢istiju i bolje strukturiranu verziju, pre nego $to se prosledi mo-
delu, tako da model da bolji odgovor, a da se pritom ne izgubi nijedan podatak iz

originalnog zahteva. Upravo to je predmet ovog rada.

1.1 Predmet i cilj rada

Cilj rada je da se projektuje, implementira i evaluira sistem za automatsku

optimizaciju i strukturiranje upita namenjenih velikim jezickim modelima. Pod
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optimizacijom se ovde podrazumeva niz transformacija koje upit ¢ine jasnijim
i sazetijim: uklanjanje caskanja i uzrec€ica, uklanjanje ponovljenih instrukcija i
uredivanje redosleda tako da kontekst i podaci dodu prvi, zatim glavni zadatak,
a ograniCenja na kraju. Klju¢no ogranicenje je da nijedna susStinska informacija
(svaka €injenica, broj, ulazni podatak ili zahtev) ne sme biti izgubljena tokom
optimizacije.

Za razliku od pristupa koji za prepisivanje upita koriste sam jezicki model, u
ovom radu optimizator je namerno napravljen kao potpuno algoritamski postupak,
bez pozivanja LLM-a. Takav izbor donosi predvidivost, ponovljivost, niske troskove
izvrSavanja i, $to je najvaznije za istrazivanje, moguénost da se svaka pojedinacna

tehnika ukljucuje i iskljucuje i tako meri njen doprinos.

1.2 Doprinosi rada

Glavni doprinosi rada su slededi:

e Predlozen je i implementiran algoritamski optimizator upita koji objedinjuje
tri komplementarne tehnike: lingvisticke heuristike za ¢iséenje, deduplikaciju
zasnovanu na vektorskim reprezentacijama recenica i grafovsko uredivanje

redosleda instrukcija, uz mehanizam zaStite podataka u upitu od izmene.

e Konstruisan je testni skup prilagoden problemu, sa parovima ¢istih i namer-
no zasumljenih upita, i uveden je okvir merenja oporavka koji dozvoljava
objektivno poredenje odgovora pre i posle optimizacije u odnosu na odgovor

na Cist upit.

e Empirijski je pokazano da instrukciono podeSeni modeli u velikoj meri sami
Ciste zaSumljen upit, zbog ¢ega je prostor za popravku tacnosti mali; ovaj
nalaz je potvrden na dva nezavisna nac¢ina (smanjivanjem veli¢ine modela i

agresivnijim zaSumljivanjem).

e Kroz kontrast instrukcionog i baznog modela pokazano je da ista optimizacija
donosi korist na oba tipa modela, ali u razli¢itom obimu: na baznom modelu
oporavak na referentnim merama sli¢nosti je priblizno dvostruko veéi nego na
instrukcionom, jer instrukcioni model svojom robusno$éu sam nadoknaduje

deo onoga S$to optimizator popravlja.



GLAVA 1. UVOD

e Pokazano je da korist od optimizacije raste sa koli¢cinom uklonjivog Suma
u upitu: na opSirnim, jako zasumljenim upitima optimizator smanjuje broj
tokena za oko 54% bez gubitka informacija i istovremeno donosi merljiv po-
rast ta¢nosti odgovora na oba tipa modela, dok je na blago zasumljenim,
urednijim upitima glavni doprinos usteda tokena (oko 4%) uz mali pomak
u ta¢nosti. Oba nivoa predstavljaju realisti¢ne tacke na rasponu koliko kori-

snicki upiti mogu biti zasumljeni.

e Pokazano je da optimizacija ¢ini model doslednijim: kada isti zahtev stigne
formulisan na viSe razli¢itih nac¢ina, odgovori posle optimizacije postaju me-
dusobno mnogo sli¢niji, jer optimizator sve te formulacije svede na skoro isti

¢ist upit. Efekat je prisutan kod oba tipa modela, a najizrazeniji kod baznog.

e Glavni nalazi o oporavku potkrepljeni su formalnom statistickom analizom
(bootstrap intervali poverenja i Vilkoksonov test) i proverom LLM sudije
modelom iz druge porodice, ¢ime je pokazano da zakljucci nisu sluc¢ajnost
izbora testnog skupa ni posledica pristrasnosti sudije prema odgovorima iz

sopstvene porodice modela.

1.3 Struktura rada

U glavi 2 dat je pregled potrebnih teorijskih osnova i srodnih radova. Glava 3
opisuje konstrukciju testnog skupa i okvir merenja oporavka. U glavi 4 detaljno je
opisan predloZzeni optimizator upita. Glava 5 predstavlja metodologiju evaluacije,
modele i mere kvaliteta. Rezultati eksperimenata izlozeni su u glavi 6. Glava 7

sadrzi interpretaciju nalaza, ogranic¢enja, zakljucak i pravce daljeg rada.



Glava 2

Teorijske osnove i srodni radovi

2.1 Veliki jezicki modeli

Savremeni jezic¢ki modeli zasnovani su na arhitekturi transformera [17], koja
je mehanizmom paznje omogucila efikasno modelovanje dugih zavisnosti u tekstu
i obucavanje na velikim korpusima. Modeli obuceni na dovoljno velikoj koli¢ini
teksta pokazuju sposobnost resavanja zadataka koje tokom obucavanja nisu ek-
splicitno videli, i to samo na osnovu opisa zadatka u upitu [2]. Ova sposobnost
ucenja iz konteksta (engl. in-context learning) upravo je razlog zbog kog je formu-
lacija upita postala bitno pitanje.

U radu se koristi porodica modela Qwen2.5 [21], koja je dostupna u viSe veli¢ina
i u dve varijante: baznoj i instrukciono podeSenoj. Ta podela je od sustinskog

znacaja za zakljucke rada, pa je posebno obradena u nastavku.

2.2 Bazni i instrukciono podeSeni modeli

Bazni model je model koji je samo prethodno obucen (engl. pretrained) na
velikom korpusu teksta, sa jedinim ciljem da predvida sledeéi token. Takav model
u susStini nastavlja zadati tekst i veoma je osetljiv na to kako je upit formulisan i
strukturiran; ako upit ne li¢i na tekst iz kojeg bi prirodno sledio Zeljeni odgovor,
kvalitet izlaza brzo opada.

Instrukciono podesen model (engl. instruction-tuned) dobija se dodatnim obu-
¢avanjem baznog modela na parovima instrukcija i zeljenih odgovora, ¢esto uz
ucenje potpomognuto ljudskim povratnim informacijama [11, 20] (slika 2.1). Ci-

lj tog dodatnog treninga je da model nauc¢i da prati uputstva i vodi razgovor.

4
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Posledica je da su instrukcioni modeli znatno robusniji: oni relativno pouzdano
prepoznaju nameru korisnika ¢ak i kada je upit lose formulisan. Kao sto ¢e biti
pokazano u glavi 6, upravo ta robusnost otezava merenje efekta optimizacije upita,

jer model i sam obavlja deo posla koji bi optimizator inace uradio.

Ranking Data
Converted from the human
comparisons to scalar scores

using the Elo algorithm

training

> Reward Model

T ~|Q

J1E.

3l

Human &l

S|

Annotators o 2.

T 2.

93

\

Prompt Data  ;ing _ Aligned Model
Pairs of prompts —_—> Superwsed Model The learned RL policy
and responses after applying RLHF

Slika 2.1: Pojednostavljen prikaz instrukcionog podesavanja uz ljudske povratne informa-
cije (RLHF): nadgledani model se inicijalizuje iz baznog i dodatno obu¢ava na parovima
upit-odgovor; ljudski anotatori rangiraju odgovore, a od tih rangiranja se obuc¢ava model
nagrade, koji zatim (kroz optimizaciju polise, npr. PPO) vodi poravnavanje finalnog mo-
dela. Ovakav postupak daje robusnost instrukcionih modela, ali je skup jer se oslanja na
ljudski rad. Izvor: [13].

2.3 Formulacija i optimizacija upita

Osetljivost modela na formulaciju upita motivisala je ¢itavu oblast inZenjeringa
upita (engl. prompt engineering) i njegove automatizacije. Jedan pravac istrazi-
vanja automatski pretrazuje ili generise upite koji maksimizuju kvalitet odgovora;
tako, na primer, metod APE (engl. Automatic Prompt Engineer) koristi sam je-

zicki model da predloZi i izabere formulacije instrukcija [24]. Blizi ovom radu je
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pristup optimizacije upita kao crne kutije (engl. black-box prompt optimization,
BPO) [3], gde se upit prepisuje u bolju verziju bez ikakvog menjanja parametara
samog modela. Skup podataka BPO, koji sadrzi parove izvornih i optimizovanih
(prepisanih) upita, posluZio je kao polazna osnova za konstrukciju testnog skupa
u ovom radu.

Druga linija istrazivanja upit ne prepisuje, veé¢ ga sazima: LLMLingua [6] token-
ski (a ne recenicki) uklanja delove upita male informativnosti, koriste¢i pomoéni
jezicki model da proceni vaznost svakog tokena, i tako postize i do dvadesetostruku
kompresiju uz mali gubitak kvaliteta. Optimizator predlozen u ovom radu deli cilj
ustede tokena, ali se razlikuje po tome $to je potpuno bez modela (ne koristi nika-
kav pomo¢ni LLM) i radi na nivou recenica i fraza voden lingvistickim pravilima,
a ne statisticCkom procenom vaznosti pojedinac¢nih tokena.

Nezavisno od pitanja $ta upit sadrzi, poznato je i da su jezicki modeli osetlji-
vi na kako je upit oblikovan i ureden: redosled few-shot primera moze promeniti
tacnost od skoro savrsene do nivoa slu¢ajnog pogadanja [9], a ¢ak i semanticki
ekvivalentne promene u formatiranju upita (razmaci, separatori, redosled polja)
mogu povecati tacnost znacajno, nezavisno od veli¢ine modela ili instrukcionog
podesavanja [16]. Ovi nalazi direktno motivisu korak grafovskog uredivanja redo-
sleda (glava 4) i eksperiment robusnosti na parafraze (odeljak 6.8) u ovom radu:
ako je model osetljiv na uredenje upita, uredivanje ka doslednom, kanonskom obli-
ku treba da smanji tu osetljivost.

Za razliku od navedenih pristupa koji se oslanjaju na jezicki model prilikom
prepisivanja ili sazimanja upita, optimizator predlozen u ovom radu je algoritam-
ski i deterministicki. Time se gubi deo fleksibilnosti, ali se dobijaju predvidivost,
ponovljivost i transparentnost, kao i moguénost preciznog merenja doprinosa svake
tehnike.

2.4 Vektorske reprezentacije recenica

Za prepoznavanje ponovljenih instrukcija u zaSumljenom upitu potrebno je
meriti semanticku sli¢nost recenica, a ne samo doslovno poklapanje rec¢i. U tu svr-
hu koriste se vektorske reprezentacije (engl. embeddings) dobijene modelom tipa
Sentence-BERT [15], konkretno kompaktnim modelom all-MiniLM-L6-v2 izvede-
nim destilacijom (engl. knowledge distillation — postupak u kome manji model uéi

da oponasa izlaze veceg, ¢ime se dobija znatno brzi i laksi model uz mali gubitak
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kvaliteta) [19]. Recenice se preslikavaju u vektore fiksne dimenzije tako da se-
manticki bliske recenice imaju veliku kosinusnu sli¢nost, $to omoguéava pouzdano
otkrivanje parafraziranih ponavljanja.

Slika 2.2 ilustruje ovo svojstvo na jednostavnom primeru. Koriséeno je Sest
reCenica: tri parafraze istog zahteva za sazimanje ¢lanka (oznake S1-83), dve pa-

rafraze zahteva za prevodenje (T1-T2) i jedan nepovezan zahtev (L1):
e S1: Summarize this article in three sentences.”
e S2:  Give me a three-sentence summary of the article.”
e 33:  Can you sum up the article in about three sentences?”
o T1: Translate the following text into French.”
e T2:  Please render this text in French.”
e L1:  List all prime numbers below twenty.”

Tri parafraze prvog zahteva i dve parafraze drugog grupisu se u vektorskom pro-
storu, dok je nepovezan zahtev jasno izdvojen. Kosinusna sli¢nost unutar grupe
parafraza visoka je (najblizi par dostize 0,87, iznad praga 0,85 koji koristi dedu-
plikacija), a izmedu razli¢itih zahteva niska (oko 0,15). Upravo ta razlika — visoka
slicnost za preformulacije istog zahteva, niska za suStinski razli¢ite — signal je
na kome se zasniva prepoznavanje ponovljenih instrukcija u koraku deduplikacije

(glava 4).

2.5 Mere kvaliteta generisanog teksta

Evaluacija generisanog teksta oslanja se na vise komplementarnih mera. Refe-

rentne mere porede generisani odgovor sa ciljnim (referentnim) odgovorom:

e BERTScore [22| meri semanticku sli¢nost preko kontekstualnih reprezen-
tacija re¢i (u ovom radu na osnovu modela tipa RoBERTa [8]), pa dobro

hvata poklapanje po znac¢enju i onda kada se formulacije razlikuju.

e BLEU [12] meri preklapanje n-grama i osetljiv je na doslovno poklapanje

reci. Posto se rezultat BLEU razlikuje od implementacije do implementacije
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Vektorske reprezentacije (PCA u 2D) Kosinusna sli¢nost
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prva glavna komponenta

Slika 2.2: Vektorske reprezentacije Sest primera reCenica dobijene modelom
all-MiniLM-L6-v2. Levo: dvodimenziona projekcija (PCA) na kojoj se parafraze istog
zahteva grupiSu. Desno: matrica kosinusne sli¢nosti; parafraze istog zahteva imaju visoku
slicnost (svetlije celije), a razli¢iti zahtevi nisku.

(usled razli¢ite tokenizacije i zagladivanja, engl. smoothing), koristi se Sacre-
BLEU [14] — standardizovana implementacija sa fiksiranom tokenizacijom,

koja daje uporedive i ponovljive rezultate.

e ROUGE-L [7] zasnovan je na najduzem zajedni¢kom podnizu i meri pokla-

panje na nivou sekvence.

Ove tri mere odabrane su zato $to su komplementarne i pokrivaju razli¢ite nivoe
poklapanja: BERTScore hvata sli¢nost po znacenju, BLEU doslovno poklapanje
reci i krac¢ih fraza, a ROUGE-L poklapanje na nivou duzih sekvenci. Time se
razdvaja da li se odgovor priblizio referentnom po smislu od toga da li se priblizio
i po samoj formulaciji, a to je upravo ono $to je relevantno pri merenju oporavka
(glava 3). Uz to, sve tri mere su jeftine, deterministicke i ponovljive, pa se lako
racunaju nad celim skupom i ne unose dodatnu nasumic¢nost u evaluaciju.

Za ovaj rad, medutim, vazno je i njihovo ogranicenje. Sve tri porede odgovor
sa jednom referencom i mere sli¢nost povrsinskog oblika, a ne stvarnu tacnost.
Sustinski tacan odgovor, formulisan drugacije od reference, dobiée nisku BLEU i
ROUGE-L ocenu iako je sadrzinski ispravan, a nijedna od ovih mera ne procenjuje
da li je odgovor zaista tacan. Zato su referentne mere adekvatne da pokazu koliko

se odgovor po obliku i znacenju priblizio idealnom (Sto je i suStina oporavka), ali
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nisu dovoljne da potvrde ispravnost - i upravo to je motiv za dodatnu procenu
koja sledi.

Pored referentnih mera, sve je rasprostranjenija upotreba samog jezickog mode-
la kao sudije (engl. LLM-as-a-judge) [23]. Takav sudija moze da proceni sustinsku
ta¢nost odgovora u odnosu na referencu, nezavisno od formulacije, Sto ga ¢ini
korisnom dopunom automatskim merama sli¢nosti. U ovom radu koriSéene su i
referentne mere i sudija zasnovan na modelu, kako bi se razdvojile promene u
formulaciji od promena u samoj ta¢nosti.

Pored kvaliteta odgovora, meri se i efikasnost samog upita. Kako veliki jezic¢ki
modeli obraduju i napla¢uju ulaz u tokenima, glavna mera efikasnosti je broj
tokena upita pre i posle optimizacije, izracunat tokenizatorom samog generativnog
modela (Qwen2.5); broj reci i broj karaktera navode se kao grublje, ali intuitivnije
aproksimacije. Usteda tokena je merljiva korist optimizatora nezavisna od promene

u ta¢nosti odgovora.



Glava 3

Podaci i eksperimentalna

postavka

3.1 Okvir merenja oporavka

Osnovna teskoc¢a u evaluaciji optimizacije upita jeste odabir reference u odnosu
na koju se meri kvalitet odgovora. Posto je cilj da zaSumljen upit po¢ne da se
ponasa kao ¢ist, kao referenca je uzet upravo odgovor modela na ¢ist upit. Taj
odgovor predstavlja najbolje ¢emu optimizacija upita realno moze da tezi, jer je
dobijen od istog modela pod idealnim ulazom.

Za svaki zadatak postoje tri varijante upita i, posledi¢no, tri odgovora. Radi

jednostavnosti, odgovor imenujemo prema upitu koji ga je proizveo:
e cist upit daje referentni odgovor, koji je gornja granica dostiznog kvaliteta;

e zaSumljen upit daje zaSumljen odgovor, koji se ocenjuje u odnosu na refe-

rentni;

e optimizovan upit (izlaz predloZenog sistema) daje optimizovan odgovor, koji

bi trebalo da bude blizi referentnom nego sto je zaSumljen.

Sistem je uspesan ako je optimizovan odgovor blizi referentnom odgovoru nego
sto je to zaSumljen odgovor. Tu razliku nazivamo oporavkom (engl. recovery): to
je poboljsanje mere slicnosti koje optimizator ostvaruje u odnosu na zaSumljen
upit. Formalno, ako sa m(-) ozna¢imo neku meru sli¢nosti odgovora sa referentnim

odgovorom, oporavak je
Am = m(optimizovan) — m(zaSumljen).
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Pozitivna vrednost Am znaci da je optimizator priblizio zasumljen odgovor ideal-

noml.

3.2 1Izbor i priprema podataka

Kao izvor upita koriséen je skup podataka BPO [3], koji za svaki primer sadrzi
par (izvorni, optimizovani) upit. U ovom radu polazi se od optimizovanih (&istih)
upita, koji su dovoljno uredni da posluze kao osnova za kontrolisano zasumljivanje.

Cilj optimizatora je da popravi upravo onakve upite kakve stvarni korisnici pisu
u praksi: nesredene, sa suvisnim tekstom, losim redosledom i ponavljanjima. Da bi
se efekat optimizacije uopste mogao izmeriti, potreban je par u kome se zna kako
izgleda ,idealan” upit i kakav odgovor on daje, a jedino $to se menja jeste forma
upita. Zato se od svakog Cistog upita namerno pravi njegova zasumljena verzija:
¢ist upit daje ciljni (referentni) odgovor, a zaSumljeni oponasa realan korisnicki
unos koji optimizator treba da ocisti. Drugim re¢ima, upite ne kvarimo da bismo
dobili loSe odgovore, ve¢ da bismo dobili kontrolisane uslove za merenje. Posto
se izmedu ¢istog i zaSumljenog upita menja samo forma, dok sadrzaj ostaje isti,
svaku razliku u kvalitetu odgovora mozemo pripisati iskljuc¢ivo formi upita.

Okvir merenja oporavka pretpostavlja da postoji jedan dobro definisan cilj-
ni odgovor. Zbog toga je skup ogranicen na upite ¢iji je tacan odgovor u sustini
fiksiran, tako da se menja samo formulacija, a ne i sadrzaj odgovora. Upiti otvo-
renog tipa (kreativno pisanje, preporuke, misljenja, generisanje koda kod kojih je
moguce vise podjednako ispravnih odgovora) uklonjeni su i zamenjeni kvalifiku-
juéim upitima iz train dela BPO skupa. Kona¢ni skup ima ukupno 500 primera
podeljenih u dve ciljne grupe - grupu od 300 upita (oznaka validation) i grupu od
200 upita (oznaka test); oznake ovde oznacavaju samo veli¢ine grupa, a ne izvorne
podele BPO skupa, posto zamenski upiti poti¢u iz train dela BPO (u kona¢nom
skupu je oko 291 od 500 primera poreklom iz train dela). Ovo ne uti¢e na valjanost
evaluacije jer je predlozeni optimizator deterministi¢an i ne u¢i iz podataka (nad
ovim primerima se niSta ne trenira niti podeSava), nema klasi¢ne podele na skup
za podeSavanje i skup za testiranje, niti rizika od curenja informacija iz test skupa.

Zato se sve mere izveStavaju nad celim skupom od 500 upita.
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3.3 Konstrukcija zasumljenih upita

Budué¢i da BPO ne sadrzi realisti¢ne, zasumljene korisnicke verzije upita, one
su konstruisane namerno. Samo zasumljivanje izveo je veliki jezicki model, voden
unapred definisanom specifikacijom: za svaki ¢ist upit model je generisao verziju
kakvu bi mogao da otkuca nepazljiv korisnik. Ovaj izbor je nameran — upit koji
,pokvari” drugi model deluje prirodnije i raznovrsnije nego Sum dobijen ru¢no pisa-
nim pravilima, a specifikacija i naknadna provera obezbeduju da nijedan podatak

ne bude izgubljen ni izmenjen. Dozvoljene transformacije obuhvataju:

e dodavanje uzrecica i suvisnosti (pozdravi, ponovljeni zahtevi, isto uputstvo

iskazano na vise nacina);

e narusSavanje logi¢kog redosleda instrukcija (na primer, trazenje zakljucka pre

navodenja ulaznih podataka);
e blage digresije i nebitan kontekst koji ne menja zadatak;

e labaviju formulaciju (Zargon, greske u kucanju, nedosledna interpunkcija i

pisanje velikih slova);
e stvarna instrukcija zakopana u nebitnom kontekstu;
e dupliranje pojedinih ogranicenja ili primera.

Pri tome se poStuju stroga ogranicenja: zadatak se ne sme promeniti, nijedna
sustinska informacija (¢injenica, ogranicenje, ulazna vrednost) ne sme biti izosta-
vljena, ne smeju se uvoditi novi zahtevi, i referentni odgovor mora ostati ispravan
odgovor i na zasumljeni upit. Na taj nacin svaka razlika u kvalitetu odgovora
potice isklju¢ivo od forme upita, a ne od promene sadrzaja, $to je preduslov za
posteno merenje oporavka.

Primer para ¢istog i zasumljenog upita:

Cist: Sort the following list of numbers in ascending order: [8, 3, 10,
4,7, 6].

Zasumljen: hey so i’ve got these numbers [8, 3, 10, 4, 7, 6] and i kinda
need help. can you put them in order for me, from smallest to largest?

just sort them please. the numbers again are [8, 3, 10, 4, 7, 6]. thanks!

12



Glava 4
Optimizator upita

Optimizator je jezgro sistema koji ovaj rad gradi. On zaSumljen upit
(degraded_prompt) pretvara u ¢ist i strukturiran upit (system_prompt) pot-
puno algoritamski, bez pozivanja jezickog modela. Postupak se sastoji iz jednog
koraka zaStite podataka i tri komplementarne tehnike, koje se primenjuju redom.
Svaka tehnika moze nezavisno da se ukljuéi ili iskljuci, tako da arhitektura
omogucava i ablaciono ispitivanje pojedina¢nih doprinosa.

Postupak se sastoji iz pet faza koje se primenjuju redom: zaStite podataka
(mask), lingvistickog ¢is¢enja (clean), deduplikacije (dedup), uredivanja redosleda
(order) i vrac¢anja podataka (restore). Svaka faza opisana je u zasebnom odeljku

u nastavku, a njihova kompozicija sazeta je na kraju poglavlja (odeljak 4.5).

4.1 Korak 0: zaStita podataka u upitu

Pre bilo kakve izmene teksta, optimizator pronalazi sve delove upita koji mo-
raju ostati netaknuti i privremeno ih zamenjuje oznakama (engl. placeholders),
da bi ih na kraju vratio u izvornom obliku. Stite se: niske pod navodnicima
(stringovi, na primer ,good morning"), delovi nalik kodu (blokovi u viti¢astim
zagradama {...}, definicije funkcija i klasa, uvuceni redovi), jednacine (E =
mc?) i liste u uglastim zagradama ([3, 1, 21), kao i argumenti poziva funkci-
ja (count_words(,one two three")). Tako optimizator ni u jednom koraku ne
moze da izmeni same podatke zadatka. Posto ove oznake ne sadrze interpunkciju,
one ne ometaju kasnije deljenje teksta na recenice ni promenu redosleda.

Zasticeni delovi ponekad su ugnjezdeni jedan u drugom (na primer niz pod

navodnicima unutar poziva funkcije, ili lista u uglastim zagradama koja i sama
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sadrzi navodnike), pa se vrac¢anje oznaka ponavlja sve dok u tekstu ne ostane
nijedna, ¢ime se i takvi, ugnjezdeni podaci vrac¢aju doslovno.

llustracije radi, u nastavku je prikazano kako upit izgleda dok su podaci zasti-
¢eni. Lista i poziv funkcije privremeno se zamenjuju oznakama [D1] i [D2] (ovde
su prikazane Sematski; u implementaciji su to interne oznake). Optimizator zatim
menja samo tekst oko njih, bez rizika da promeni podatke, a na kraju ih vraca

doslovno:

Ulaz: Sort the list [3, 1, 2] and then call count_words(,one two
three").

Sa oznakama: Sort the list [D1] and then call [D2].

Znacenje oznaka: [D1] — [3, 1, 2], [D2] — count_words(,one

two three").

4.2 Korak 1: lingvisticke heuristike (¢iSéenje)
Nad rec¢enicama koje nisu maskirane primenjuju se lingvisticke heuristike:

e uklanjaju se recenice ¢askanja i digresija, to jest one koje nemaju imperativni
glagol, upitnu re¢ niti zasticene podatke, a zvuce kao uobicajene drustvene
fraze (na primer pozdravi, ljubazne fraze i licne digresije koje ne nose zada-
tak);

e uklanja se i uvodno-zavrs$ni okvir razgovora: pozdravi na pocetku, izvinjenja,
licne najave (,hoping you could help”), meta-najave o dostavljanju sadrzaja
(,here’s the article”, ,below is...”) i zavr$ni pozdravi (,thanks in advance”)
— ali samo kada stvarna instrukcija ili podatak postoje na drugom mestu u

upitu, da se pravi kontekst nikada ne izgubi;

e unutar preostalih re¢enica uklanjaju se uzrecice i izrazi uctivosti (pozdravi,
please, could you / can you, kinda, like, i guess, you know), a sa njihovih
krajeva skidaju se nagomilane uvodne fraze (,hey, so, quick question, ...”) i

razgovorni dodaci na kraju (,...lol" ,,...thanks”, ,...or nah?”);

e normalizuju se velika slova (veliko slovo na pocetku recenice; samostalno

englesko i postaje I), interpunkcija i visak beline.
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Recenica se prepoznaje kao instrukcija ako poc¢inje upitnom reci, sadrzi znak pi-
tanja ili sadrzi neki od imperativnih glagola iz unapred definisanog skupa; takve
reCenice se ¢uvaju, dok se ¢isto drustvene recenice bez instrukcije uklanjaju. Pri
svemu ovome, re¢enice koje sadrze zasti¢ene podatke i nabrajani ulazi ili ponudene
opcije (na primer Sentence 1 / Sentence 2) nikada se ne uklanjaju, ¢ime se ¢uva

sav sadrzaj zadatka.

4.3 Korak 2: deduplikacija zasnovana na

vektorskim reprezentacijama

Zasumljeni upiti tipi¢no ponavljaju istu instrukciju na vise nacina. Preostale
recenice se vektorizuju kompaktnim modelom all-MiniLM-L6-v2 [15, 19], a zatim
se svaki par ¢ija je kosinusna sli¢nost veca ili jednaka pragu (podrazumevano
0,85) tretira kao ponavljanje. Slika 2.2 (glava 2) ilustruje zasto ovo radi: parafraze
istog zahteva prelaze taj prag, dok nepovezani zahtevi ostaju znatno ispod njega.
Od takvih recenica zadrzava se samo jedan predstavnik, i to najpotpuniji, uz
oCuvanje redosleda prvog pojavljivanja. Da se ne bi izgubili zaista razli¢iti ulazi,
iz deduplikacije su izuzete maskirane re¢enice i nabrajani ulazi (na primer Sentence
1 / Sentence 2, Sample 1 / Sample 2), koji se nikada ne sazimaju. Ovaj izuzetak
je nuzan zato Sto su takvi ulazi po formi ¢esto vrlo sli¢ni, pa bi ih mera sli¢nosti
lako pogresno proglasila ponavljanjem. Neka je, na primer, dat sledeé¢i upit za

poredenje recenica (prikazan radi jasnoce u ¢istom obliku):

Compare the following two sentences and explain whether they describe
the same event.
Sentence 1: The cat sat on the mat.

Sentence 2: The cat sits on a mat.

Ovde dve ulazne recenice imaju kosinusnu sli¢nost iznad praga, pa bi ih dedupli-
kacija spojila u jednu — a time bi sam zadatak (poredenje dve recenice) izgubio
smisao, jer bi ostala samo jedna. Sli¢no, dva reda podataka poput Sample 1: {vi-
sina: 170, teZina: 65} 1 Sample 2: {visina: 180, teZina: 90} razlikuju se samo u
zaSti¢enim (maskiranim) vrednostima, pa bi ih deduplikacija, koja poredi okolni
tekst, mogla spojiti i tako obrisati jedan uzorak. Izuzimanjem maskiranih i ekspli-

citno nabrajanih ulaza ovakvi slucajevi se pouzdano izbegavaju.
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4.4 Korak 3: grafovsko uredivanje redosleda

Svaka preostala jedinica (reenica ili zaSti¢eni blok podataka) razvrstava se
pomocu pravila nad samim tekstom, bez pozivanja modela: gleda se da li jedinica
pocinje upitnom recju ili sadrzi znak pitanja (znak zadatka), da li sadrzi zasti¢ene
(maskirane) podatke (znak konteksta/podatka) i da li se poklapa sa nekim od
unapred zadatih izraza koji oznacavaju ogranic¢enje formata ili obima (na primer
yin JSON format”, ,one sentence”, ,yes or no”, ,no more than”, ,step by step”).
Prema tome, jedinica se svrstava u kontekst /podatak, glavni zadatak ili ogranice-
nje. Poredak se ne odreduje ru¢nim premestanjem, veé¢ se zadaje kao skup pravila
prvenstva: formira se usmereni graf poretka (engl. precedence graph) pomocu bi-
blioteke networkx [4], u kome grane kodiraju ciljni redosled kontekst/podatak —
zadatak — ogranic¢enje, a upit se zatim ispisuje u topoloskom poretku tog grafa,
uz ocuvanje originalnog redosleda unutar iste klase. Prednost ovakvog, grafovskog
formulisanja jeste §to je opste i lako prosirivo: dodavanje novog pravila prvenstva
svodi se na dodavanje grane, a topolosko sortiranje uvek daje konzistentan izlaz.
Ciljna struktura ka kojoj graf tezi jeste ona kakvu ima ¢ist upit — podaci i kontekst
napred, zahtev u sredini, a ograni¢enja na kraju. Slika 4.1 prikazuje ovaj postupak

na konkretnom upitu.
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Zasumljen ulaz (redosled kako ga je korisnik otkucao)

1. Reply in JSON 2. Data: 3. Extract the
format. {name: Ana, age: 30} name and age.

klasifikacija

Graf prvenstva: grane namecu poredak kontekst/podatak — zadatak —|ogranicenje

kontekst / podatak zadatak ogranicenje
(iz ulaza #2) —»> (iz ulaza #3) —»> (iz ulaza #1)

topolosko sortiranje
Optimizovan izlaz (topoloski poredak grafa)

1. Data:
{name: Ana, age: 30}

2. Extract the 3. Reply in JSON
name and age. format.

Boje: kontekst/podatak (zelena), zadatak (plava), ograni¢enje (narandzasta)

Slika 4.1: Uredivanje redosleda na konkretnom upitu sa tri jedinice. ZaSumljen ulaz navo-
di ogranicenje pre podataka i zadatka; svaka jedinica se klasifikuje kao kontekst/podatak,
zadatak ili ograni¢enje, grane grafa namecu poredak kontekst /podatak — zadatak — ogra-
nic¢enje, a upit se ispisuje u topoloskom poretku tako da podaci dodu prvi, zatim zahtev,
a ograniCenje formata na kraj.

Ovakav poredak opravdavaju dva razloga. Najpre, pregledom ¢istih (optimi-
zovanih) upita iz skupa BPO [3] uoceno je da oni prvo navode ulazne podatke i
kontekst, potom sam zahtev, a ograni¢enja formata i obima na kraju; posto je cilj
optimizatora da zaSumljen upit priblizi bas takvom obliku, usvojen je isti redo-
sled. Uz to, u istom pravcu idu i pojedine smernice za pisanje upita - Anthropic,
na primer, savetuje da se ulazni podaci i kontekst postave na vrh upita, a zahtev
i instrukcije na kraj [1].

Tako graf moze da izrazi puno razdvajanje na sve tri klase, u glavnoj konfigu-
raciji optimizatora klasifikator je namerno postavljen oprezno: pouzdano izdvaja
samo ona pravila prvenstva koja se ti¢u ogranic¢enja, dok kontekst, podatke i glav-
ni zahtev tretira kao jednu klasu. Prakti¢na posledica je da se na kraj pomeraju
iskljucivo recenice koje su ¢isto ogranic¢enje formata ili obima (na primer ,answer
in one sentence” ili ,reply in JSON”), a sve ostale recenice zadrZavaju prvobitni
medusobni redosled. Drugim re¢ima, u ovoj konfiguraciji graf se svodi na stabilno
razdvajanje ,ograni¢enja na kraj, ostalo nepromenjeno”; puno troklasno preuredi-

vanje okvir podrzava, ali je ostavljeno neaktivnim.
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Razlog za takvu opreznost je dvostruk. Prvo, mnogi upiti su ve¢ smisleno po-
redani, pa bi grubo premestanje moglo samo da ih pogorsa — sto se i pokazalo u
ablaciji, gde je agresivnije preuredivanje smanjivalo oporavak. Drugo, agresivno
pomeranje moglo bi da razdvoji glavni zahtev od podataka koji dolaze odmah iza
njega — na primer, da odvoji ,,Summarize the following text:” od samog teksta koji
treba sazeti. Time §to dira samo jasno obeleZena ograni¢enja, optimizator dobija

urednu strukturu na kraju bez rizika po ostatak upita.

4.5 Sastavljanje izlaza

Sada kada su sve faze opisane, ceo postupak mozemo sazeti jednom kompo-
zicijom. Ako sa mask, clean, dedup, order i restore ozna¢imo pojedine faze, izlaz

optimizatora je
system_prompt = restore (order(dedup(clean(mask(degraded_prompt))))).

Nakon uredivanja, reCenice se spajaju u konacan tekst, maskirani blokovi se
vracaju u originalni oblik, a delovi koji su iskljucivo zasti¢eni blok (na primer kod)
izdvajaju se u zaseban red. Za svaki upit beleze se duzine pre i posle optimizacije.
Glavna mera efikasnosti je broj tokena po tokenizatoru samog generativnog modela
(Qwen2.5), jer se upiti modelu i naplac¢uju u tokenima; dodatno se beleze broj rec¢i
i broj karaktera kao grublje aproksimacije. Tako se usteda moze izmeriti i onda
kada se kvalitet odgovora gotovo ne menja.

Slike 4.2 i 4.3 prikazuju ceo postupak na dva stvarna upita iz testnog skupa.
U oba slucaja gore je zasumljen upit kakav bi korisnik otkucao, a ispod rezultat
optimizatora; precrtani delovi su suviSne fraze u razgovoru koje korak ¢iS¢enja
uklanja. U prvom primeru (Slika 4.2) uz ¢iséenje se vidi i zasStita podataka: mate-
maticki izraz je prepoznat kao zasti¢eni blok i prenet doslovno, bez ikakve izmene.
U drugom primeru (Slika 4.3) do izrazaja dolazi i uredivanje redosleda - u zasu-
mljenom upitu zahtev (,convert ...into a list of bullet points”) stoji ispred samog
¢lanka, a optimizator ga pomera iza konteksta, tako da podaci dodu prvi, a zahtev

sa format-ograni¢enjem na kraj.
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Zasumljen upit (54 tokena)

determine the coefficient of x in the expression

(2x~2+x+1) .

I optimizacija (= 67% manje tokena)

Optimizovan izlaz (18 tokena)

Determine the coefficient of x in the expression (2z 2+z+1) .

zadatak  zasticéeni podatak

Slika 4.2: Optimizacija upita od pocetka do kraja. Precrtani delovi su suvisne fraze u
razgovoru koje korak ciséenja uklanja, a istaknuti matematicki izraz je zasticeni podatak
koji se prenosi doslovno. Rezultat je kraci i uredniji upit uz uStedu od oko 67% tokena (sa
54 na 18).

Zasumljen upit (84 tokena)

convert
this article into a list of bullet points: Article: The global pandemic is
causing uncertainty and stress for many people. Besides the health risks, the
economic impact has been significant and the effects will last longer than the
initial disruption.

I optimizacija (=~ 45% manje tokena)

Optimizovan izlaz (46 tokena)
Article: The global pandemic is causing uncertainty and stress for many people.
Besides the health risks, the economic impact has been significant and the effects
will last longer than the initial disruption. Convert this article into a list of
bullet points:

zadatak i format-ogranicéenje kontekst/podaci

Slika 4.3: Optimizacija upita kod koje se, pored ¢iséenja, aktivira i uredivanje redosleda.
U zaSumljenom upitu zahtev stoji pre clanka; optimizator premesta zahtev sa format-
-ogranicenjem iza konteksta, ¢ime se dobija struktura kontekst — zadatak. Usteda je oko
45% tokena (sa 84 na 46).
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Sada kada je ceo postupak opisan, vredi primetiti da on veoma podseca na
kompresiju podataka i na autoenkodere. Autoenkoder je neuronska mreza koja ulaz
najpre sazima u kracu, guséu reprezentaciju, a zatim iz nje rekonstruiSe polazni
ulaz; da bi rekonstrukcija uspela iz tako sazetog oblika, mreza mora da odbaci
redundansu i zadrzi samo bitne osobine [5]. Sli¢no tome, optimizator uklanja jezicki
visak (ponavljanja, uzrecice, digresije), a ¢uva svaku informaciju zadatka.

Jos je bliza analogija sa denoising autoenkoderom [18], koji se obucava da iz na-
merno pokvarene (zasumljene) verzije ulaza rekonstruiSe ¢ist original. Po postavci
je to blisko eksperimentu u ovom radu: ¢ist upit ima ulogu originala, degradacija
odgovara procesu kvarenja, zaSumljen upit je pokvarena verzija, a zadatak opti-
mizatora je da je vrati ka Cistom obliku, pri ¢emu je ¢ist upit referenca. Slika 4.4
prikazuje ovu srodnost: faze optimizatora poredane su u oblik pes¢anog sata svoj-
stven autoenkoderu, gde se zaSumljen upit najpre sazima do ,uskog grla” (o¢iséen
i deduplikovan sadrzaj), a zatim mu se vracaju redosled i zasti¢eni podaci; kada u

polaznom upitu ima suvisnog teksta, rezultat je pri tome i kraci od njega.

saZimanje rekonstrukcija

usko grlo

system_prompt

degraded prompts> mask ——| clean |—»| dedup |—| order |—»| restore — (izlaz)

zasumljen upit zastita uklanjanje uklanjanje uredivanje vracanje
(ulaz) ugradenih podataka Suma ponavljanja redosleda podataka

visina bloka = duZzina upita (broj tokena)

Slika 4.4: Faze optimizatora (mask, clean, dedup, order, restore) poredane u oblik
pescanog sata karakteristican za autoenkoder; visina svakog bloka odgovara duZini upita
u toj fazi. Leva (plava) strana sazima upit uklanjanjem Suma i ponavljanja do ,uskog grla”,
a desna (crvena) ga rekonstruiSe uredivanjem redosleda i vracanjem zasti¢enih podataka.

Analogiju, ipak, ne treba shvatiti doslovno; izmedu predlozenog postupka i
pravog autoenkodera postoji nekoliko sustinskih razlika. Autoenkoder se uc¢i na
podacima i u ,,uskom grlu” gradi apstraktnu, nau¢enu reprezentaciju, dok je pre-

dloZeni optimizator deterministi¢an i definisan pravilima, a njegovo ,;usko grlo” nije
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nauceni kod nego prosto kraci tekst na prirodnom jeziku. Dalje, kod autoenkodera
sve informacije prolaze kroz to usko grlo i rekonstruisu se iz njega (uz neizbezan
gubitak), dok se u predloZenom postupku zasti¢eni podaci uopste ne sazimaju: oni
zaobilaze usko grlo, ¢uvaju se sa strane i na kraju se vracaju doslovno. Zato je i
,sazimanje” bez gubitaka po sadrzaju zadatka — odbacuje se samo redundansa u
formulaciji, nikada sama informacija. Najzad, kod denoising autoenkodera ulaz se
najcesée kvari nasumicénim Sumom, dok su upiti u ovom radu pokvareni smisle-
no, jezickim sredstvima. Analogija je zato korisna kao intuicija o obliku postupka

(sazimanje pa rekonstrukcija), a ne kao tvrdnja o istovetnom mehanizmu.
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Glava 5

Metodologija evaluacije

5.1 Modeli i okruzenje

Generisanje odgovora i ocenjivanje sprovedeni su lokalno, pomoc¢u sistema Olla-
ma [10], nad porodicom modela Qwen2.5 [21]. Za generisanje su kori§¢ene instruk-
cione varijante veli¢ina 0.5B, 1.5B, 3B i 7B, kao i bazna varijanta veli¢ine 3B. Posto
Ollama ne nudi baznu (instrukciono nepodesenu) varijantu modela Qwen2.5, ona
je uvezena iz GGUF formata i konfigurisana odgovaraju¢om Sablonskom datote-
kom. Dekodiranje je deterministicko (temperatura 0, fiksirana pocetna vrednost
generatora, ograni¢enje na 1024 nova tokena), ¢ime je obezbedena ponovljivost.

Oznake 0.5B-7B odnose se na broj parametara modela izrazen u milijardama:
tako 7B oznacava model sa oko sedam milijardi parametara, a 0.5B sa oko pola
milijarde. Broj parametara je gruba mera kapaciteta modela — vise parametara
po pravilu znaé¢i Sire nau¢eno znanje i bolju sposobnost uopstavanja (pa i veéu
robusnost na loSe formulisane upite), ali i srazmerno vece zahteve za memorijom
i duzim izvrsavanjem. Namerno je koriséen Sirok raspon veli¢ina kako bi se videlo

da 1i i koliko veli¢ina modela uti¢e na prostor za optimizaciju (glava 6).

5.2 Model sudija

Kao sudija zasnovan na LLM-u (engl. LLM-as-a-judge) koris¢en je model
gqwen2.5:7b-instruct, i to uvek isti, nezavisno od modela koji generise odgovore,
kako bi sudija bio stabilan merni instrument. Sudija je referentnog tipa i uvek
dobija tri stvari: opis zadatka (uvek ¢ist, referentni upit, nezavisno od toga koja

se varijanta ocenjuje), referentni odgovor (odgovor modela na taj ¢ist upit) i,
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konac¢no, odgovor koji se ocenjuje. Zatim procenjuje koliko se ocenjivani odgovor
poklapa sa referencom po tacnosti i potpunosti, oslanjajué¢i se na sustinu, a ne
na formulaciju. Bitno je da sudija ne vidi sam upit-varijantu koja je proizvela
odgovor, ve¢ samo njen odgovor; time je za svaki odgovor zadatak isti, pa su
ocene svih varijanti medusobno uporedive.

Ovakav izbor zadatka najlakse je razumeti na primeru. Neka je ¢ist upit ,, Are
avocados considered fruits or vegetables?”, a referentni odgovor — dobijen upravo
na tom upitu — kaze da je avokado voce, specificnije bobicasto voce. Isti zadatak
potom reSava i zaSumljena verzija upita (,,0k, silly question but bear with me...settle
a debate, avocados, are those a fruit or a vegetable?...thanks!”) i verzija koju pro-
izvede optimizator. Kada sudija ocenjuje odgovor na zasumljeni, a zatim odgovor
na optimizovani upit, u oba slucaja kao zadatak dobija isti ¢ist upit i istu referencu
— menja se samo odgovor koji se ocenjuje.

Da se sudiji umesto ¢istog upita prosledi bas ona (zaSumljena ili optimizovana)
verzija koja je proizvela odgovor, poredenje bi izgubilo smisao iz dva razloga. Prvo,
svaka varijanta imala bi svoj zadatak, pa ocene ne bi bile na istoj skali i oporavak
se ne bi mogao posteno izmeriti. Drugo, ¢itajuéi lo§ i dvosmislen upit, sudija bi
lako opravdao i mlak odgovor (,pa i pitanje je bilo nejasno”), umesto da odgovor
meri prema stvarnoj nameri, koja je najjasnije izrazena u ¢istom upitu. Zato je
¢ist upit zajednicki etalon: istovremeno polaziste za referentni odgovor i zadatak
prema kome se ocenjuju sve varijante.

Prvobitno koriséena skala od 1 do 5 dovela je do izrazenog grupisanja ocena
(u polaznom eksperimentu sa modelom 7B ¢ak 74% odgovora dobilo je ocenu 4),
pa je uvedena skala od 1 do 10 sa jasno opisanih pet nivoa, koja sudiji daje vise
prostora za razlikovanje.

Skala je namerno celobrojna, a ne neposredno kontinualna ocena iz [0,1]: jezicki
modeli nepouzdano dodeljuju fine decimalne vrednosti (sklone su grupisanju i ne-
konzistentne su izmedu poziva), dok mali diskretan skup nivoa sa jasno opisanim
znacenjem svakog opsega daje stabilnije i ponovljivije procene. Dobijena celobroj-
na ocena se tek naknadno linearno preslikava na [0,1] obrascem (ocena—1)/9, radi
lakSeg poredenja sa merama zasnovanim na vektorskim reprezentacijama. Pet ni-
voa odgovara opsezima: 1-2 (pogresno ili nebitno), 3-4 (uglavnom neta¢no, ali na
temu), 5-6 (delimi¢no tacno), 7-8 (ta¢no uz sitne propuste) i 9-10 (potpuno tacno
i kompletno).

Konkretno, za zadatak ,,What is the sum of the first five prime numbers?” i
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referentni odgovor ,,The first five primes are 2, 3, 5, 7, 11; their sum is 28.”,
odgovor ,,2 + 8 + & + 7 + 11 = 28.” sustinski se poklapa sa referencom, pa dobija
ocenu iz najviseg opsega (na primer 9, odnosno 0,89 posle normalizacije); odgovor
,The sum is 26.” daje pogresan rezultat i pada u najnizi opseg (ocena 2, odnosno
0,11). Sudija pri tome gleda isklju¢ivo sustinsku ta¢nost u odnosu na referencu,
a ne stil ili formulaciju — zato dva razli¢ito srocena, ali tacna odgovora dobijaju

sli¢nu ocenu.

5.3 Mere kvaliteta

Za svaki odgovor rac¢unaju se referentne mere u odnosu na referentni odgovor
— BERTScore-F1 [22] i ROUGE-L [7] u opsegu [0,1] i BLEU [12, 14] u opsegu
[0,100] — kao i ocena sudije na skali od 1 do 10. U svim slu¢ajevima veca vrednost
znaci blize referenci, odnosno bolji odgovor. Detaljan opis ovih mera i njihovih
ogranicenja dat je u odeljku 2.5. Referentne mere hvataju koliko se formulacija
odgovora priblizila idealnoj, dok ocena sudije hvata koliko je odgovor sustinski
tacan. Kombinovanjem obe vrste mera moguée je razdvojiti promene u formi od

promena u tac¢nosti, $to se pokazalo kljuénim za tumacenje rezultata.
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Rezultati

Pre prikaza rezultata korisno je unapred razdvojiti dve vrste oporavka koje
se u nastavku prate. Referentne mere (BERTScore, BLEU, ROUGE-L) porede
odgovor sa referentnim po formi i formulaciji, dok ocena sudije meri ¢injeni¢nu
ta¢nost. Te dve ose ne moraju da se kreé¢u zajedno: ako model i na zasumljen upit
odgovara sustinski ta¢no, oporavak ¢e se videti pre svega u formi, dok ¢e ocena
tacnosti ostati skoro nepromenjena. Zato mali oporavak ocene, uz osetan oporavak
referentnih mera, nije nedostatak metoda nego ocekivan ishod na zadacima sa
odredenim odgovorom - i, kako ¢e se videti, jedan od centralnih nalaza ovog rada.

Veéi pomak u samoj tacnosti javlja se tek pod jakim sumom (odeljak 6.4).

6.1 Koliko zasumljivanje zaista Steti odgovoru?

Pre izgradnje optimizatora izmereno je koliko zasumljen upit uopste kvari od-
govor, jer to odreduje koliko prostora optimizator ima za popravku. Ispostavilo se
da instrukcioni model veli¢ine 7B odgovara na zaSumljene upite gotovo jednako
dobro kao na c¢iste, pa je prostor za popravku tacnosti mali. Da bi se taj prostor
prosirio, odgovori su generisani sve manjim modelima iste (instrukcione) porodi-
ce, uz ocekivanje da manji modeli budu osetljiviji na Sum u upitu. Rezultati su
prikazani u tabeli 6.1.

Tabela 6.1 otkriva zanimljiv raskorak izmedu dve vrste mera. Referentne mere
(BERTScore, BLEU, ROUGE-L) opadaju gotovo pravilno kako model postaje
manji, pa BERTScore pada sa 0,50 na 0,37; forma odgovora se, dakle, sve vise
udaljava od one koju isti model daje na ¢ist upit. Ocena sudije, medutim, taj

pad ne prati. Ona se ne smanjuje sistematski sa veli¢inom modela, nego ostaje
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Model BERTScore-F1 BLEU ROUGE-L Ocena (1-10)
qwen2.5:7Tb-instruct 0,504 37,6 0,478 8,1
gwen2.5:3b-instruct 0,452 33,0 0,435 8,43
qwen2.5:1.5b-instruct 0,422 29,9 0,417 8,24
gwen2.5:0.5b-instruct 0,374 25,8 0,393 7,64
qwen2.5:3b-base 0,330 23,8 0,378 8,17

Tabela 6.1: Zasumljen odgovor u odnosu na referentni, po veli¢ini instrukcionog mode-
la; u poslednjem redu je i bazni model 3B radi neposredne uporedivosti sa istoimenim
instrukcionim. NiZze vrednosti znace da je zaSumljen odgovor dalje od idealnog, tj. veéi
prostor za optimizaciju.

prakti¢no nepromenjena: model od 3B (8,43) i model od 1.5B (8,24) dobijaju ¢ak i
visu ocenu od najveceg, 7B modela (8,1), a osetniji pad javlja se tek kod najmanjeg,
0.5B modela (7,64). Tako je model smanjen za ceo red veli¢ine, ta¢nost odgovora
ostaje u uskom pojasu oko 8, bez jasnog trenda.

Ovaj raskorak je upravo sustina nalaza: smanjenje modela (kao i zaSumljivanje
upita) menja kako model odgovara mnogo vise nego da li je u pravu. Manji modeli
formulisu odgovor drugacije - $to referentne mere registruju kao udaljavanje od
ciljne forme - ali sustinski i dalje pogadaju tac¢an sadrzaj, pa ih sudija ocenjuje
sli¢no.

Poslednji red tabele daje i bazni model iste veli¢ine (3B). Njegov zagumljen od-
govor je i po referentnim merama najdalji od idealnog (BERTScore 0,330 naspram
0,452 kod istoimenog instrukcionog); ovo dodatno razradujemo u odeljku 6.3. Ba-
zni model ukljucen je samo u veli¢ini 3B (videti odeljak 5.1), pa sluZi za poredenje
sa istoimenim instrukcionim modelom pri fiksnoj veli¢ini, a ne za pracenje trenda

po veli¢inama.

6.2 Da li ja¢i Sum vise kvari odgovor?

Provereno je i da li agresivniji stil zaSumljivanja vise pogorSava odgovor (a time
ostavlja viSe prostora za popravku), na manjem uzorku od 40 upita (model fiksiran
na 3B, ista referenca). Takav stil ¢uva svaku ¢injenicu, broj i entitet, kao i sam
zadatak, ali zahtev zakopava u opSirno ¢askanje, prepli¢e instrukciju sa podacima
i dodaje lazna potpitanja i protivre¢ne signale o obimu. Prose¢na ocena jedva se

pomerila (sa 8,23 na 7,98): model je ignorisao $um i odgovorio na stvarni zadatak,
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uz sitne propuste. Sustina je ostala tac¢na.

Zakljucak je da savremeni instrukcioni modeli ve¢ sami sprovode neku vrstu
implicitnog ¢iséenja upita: i iz veoma zasumljenog upita samostalno rekonstruisu
pravu nameru korisnika. Zato se na zadacima sa odredenim odgovorom tacnost
ne moze bitno popraviti — ni smanjivanjem modela ni ja¢im (ali postenim) zasu-
mljivanjem. Tako na prvi pogled deluje obeshrabrujuée, ovo je najvazniji nalaz
polazne faze: posto kod instrukcionih modela nema mnogo prostora za poprav-
ku tac¢nosti, glavnu vrednost optimizacije treba traziti drugde — u ustedi tokena i
urednijoj strukturi upita, kao i kod baznih modela, gde struktura upita vise dolazi

do izrazaja.

6.3 Uticaj optimizatora u zavisnosti od tipa

modela

Zbog prethodnog nalaza ocekivan je mali dobitak u ta¢nosti na instrukcionom
modelu, pa je sprovedeno poredenje sa baznim modelom, gde struktura upita ima
vedi znacaj. Isti optimizator, isti upiti i isti sudija primenjeni su na instrukcioni i
bazni model veli¢ine 3B; sve ostalo je, dakle, isto, a razlikuje se samo to da li je
model instrukciono podesen ili nije. Zahvaljujuéi tome, svaka razlika u rezultatima
moze se pripisati upravo instrukcionom podesavanju. Rezultati su dati u tabeli 6.2,

gde je oporavak razlika izmedu vrednosti za optimizovan i za zaSumljen odgovor.

Mera Instrukcioni 3B Bazni 3B
BERTScore-F1 0,452 — 0,488 (40,036) 0,330 — 0,409 (+0,079)
BLEU 33,0 — 37,2 (+4,1) 23,8 — 30,6 (+6,8)
ROUGE-L 0,435 — 0,473 (4+0,038) 0,378 — 0,436 (+0,058)
Ocena (1-10) 8,43 — 8,51 (+0,08) 8,17 — 8,17 (40,00)

Tabela 6.2: Oporavak na modelu 3B: instrukcioni naspram baznog. Za svaku meru dat
je par (zaSumljen — optimizovan odgovor), a u zagradi oporavak. Veéi oporavak znaci da
je optimizator vise priblizio odgovor idealnom.

mulaciju: njegov zasumljen odgovor je znatno dalje od idealnog (BERT Score 0,330
naspram 0,452 kod instrukcionog), pa isti optimizator ostvaruje priblizno dvostru-
ko veéi oporavak na referentnim merama (40,079 naspram +0,036 za BERTScore;

+6,8 naspram +4,1 za BLEU). Drugim re¢ima, ista optimizacija donosi korist
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na oba tipa modela, ali u razli¢itom obimu - veé¢u kod baznog, a manju
kod instrukcionog, jer instrukcioni model svojom robusno$é¢u sam nadoknaduje
deo onoga $to optimizator inace popravlja. Drugo, ocena sudije ostaje prakti¢no
nepromenjena kod oba modela (u granicama Suma): ¢ak i bazni model, kada se
ustali u odgovoru, na zadacima sa odredenim odgovorom uglavnom je sustinski
taCan, pa zaSumljivanje menja formulaciju i strukturno preklapanje mnogo vise
nego ¢injeni¢nu tacnost.

Moglo bi se ocekivati da optimizacija, kad veé¢ priblizava odgovor referentnom
po formi, osetno podigne i ocenu tacnosti; ona to, medutim, ne ¢ini - i upravo
je taj izostanak jedan od klju¢nih nalaza. Zato vrednost optimizacije pod blagim
Sumom ne treba traziti u skoku tac¢nosti, ve¢ u ustedi tokena i urednijoj strukturi
upita, kao i u osetno veéem oporavku forme kod baznog modela. Jasan porast

same tacnosti javlja se tek pod jakim Sumom, o ¢emu govori naredni odeljak.

6.4 Jacina degradacije: blag naspram jakog

Suma

Korisnicki upiti se veoma razlikuju po koli¢ini Suma: neki su kratki i relativno
uredni, a drugi vrlo opSirni i razgovorni - sa pozdravima, pricama o sebi, digresi-
jama, vise puta ponovljenim istim zahtevom i ljubaznim porukama na kraju. Oba
tipa su realisti¢na. Blago zaSumljeni upiti iz prethodnih eksperimenata predsta-
vljaju uredniji kraj tog raspona, pa optimizator na njima ima malo suvisnog teksta
za uklanjanje (oko 4% tokena) i mali prostor za oporavak. Da bi se optimizator
izmerio i na opSirnijem kraju raspona, napravljena je zaSumljenija verzija istih
500 upita: svaki blago zasumljen upit dodatno je obavijen suvisnim, ali uklonjivim
tekstom, i to tako da svaka Cinjenica i svaki podatak ostanu sacuvani. Cist upit,
koji sluzi kao referenca pri merenju oporavka, pri tome ostaje nepromenjen - duzi
postaje samo ulaz. Prose¢na duzina raste sa oko 29 na oko 66 reci. Za ovaj rezim
optimizator je prosiren korakom koji uklanja upravo taj razgovorni okvir (pozdra-
ve, izvinjenja, pric¢e o sebi i poruke na kraju), a zadrzava sve §to pripada samom
zadatku; na blagom skupu ovaj korak niSta ne menja, jer takvi upiti i nemaju
takav okvir.

Isti optimizator, isti modeli i isti sudija primenjeni su na oba rezima; jedina

promena je koliko je ulaz zaSumljen. Tabela 6.3 sazima oporavak po rezimu.
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Usteda Oporavak instr.  Oporavak bazni
Rezim tokena (BERT / ocena) (BERT / ocena)

Blag ~4% 40,036 / +0,08 +0,079 / + 0,00
Jak  ~54% +0,095/ +0,17 +0,115 / + 0,27

Tabela 6.3: Uticaj jacine Suma na ustedu tokena i oporavak (model 3B). Oporavak
je promena posle optimizacije (vrednost za optimizovan minus za zaSumljen odgovor),
prikazan za BERTScore-F1 i ocenu sudije (1-10), posebno za instrukcioni i bazni model.
Vecée vrednosti znace veéi oporavak.

Pod jakim Sumom menjaju se dve stvari. Prvo, efikasnost naglo raste - usteda
tokena skace sa oko 4% na oko 54% (detaljna analiza duzina i ustede data je u
odeljku 6.5). Drugo, i vaznije, sada se pomera i ocena sudije: oporavak tacnosti je
jasno pozitivan na oba modela (40,17 za instrukcioni, 40,27 za bazni), dok je pod
blagim Sumom bio zanemarljiv.

Razlog je taj sto jaci, ali i dalje veran Sum udaljava odgovor na zaSumljen upit
od odgovora na ¢ist upit vise nego blag sum: BERTScore zasumljenog odgovora
pada sa 0,452 na 0,362 kod instrukcionog, odnosno sa 0,330 na 0,267 kod baznog
modela. Optimizator tako dobija stvaran prostor za oporavak — i ostvaruje ga, po
Ovo je najjasniji izraz teze rada: na opSirnim korisnickim upitima optimizacija
istovremeno donosi veliku ustedu tokena i merljiv porast kvaliteta odgovora, a

korist je najveca upravo tamo gde je model najmangje robustan.

6.5 Usteda tokena

Optimizator, nezavisno od promene tac¢nosti, merljivo skra¢uje upit. Usteda
se meri tokenizatorom samog generativnog modela (Qwen2.5), jer je broj tokena
stvarna mera efikasnosti - broj reci i karaktera su samo grube aproksimacije. Posto
su izlazni tokeni (sam odgovor) obi¢no skuplji od ulaznih, korisno je odvojeno

posmatrati koliko optimizacija Stedi na ulazu i da li pri tome menja duzinu zlaza.

Ulazni tokeni

Na celom skupu od 500 blago zasumljenih upita prosec¢an broj tokena smanjen

je sa 38,1 na 36,3, odnosno za 4,6% (poredenja radi, 6,1% po broju reci i 4,7% po
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broju karaktera), i to bez gubitka informacija, jer su svi podaci zaSti¢eni tokom
optimizacije.

Da bi se ova usteda pravilno protumacila, korisno ju je uporediti sa teorijskim
maksimumom. Prirodna gornja granica sazimanja je duZzina samog Cistog (opti-
malnog) upita, jer ispod nje optimizator ne moze i¢i a da ne izgubi sadrzaj. Cist
upit ima u proseku 30,8 tokena, pa je blago zasumljen upit (38,1 tokena) svega oko
1,24 puta duzi od njega. Kada bi optimizator zasumljen upit sveo ta¢no na duzinu
Cistog, usteda bi iznosila oko 19%; ostvarenih 4,6% znaci da je uklonjena priblizno
¢etvrtina ionako male koli¢ine viska. Usteda je na ovom skupu skromna prosto
zato Sto blago zasumljeni upiti veé jesu prilicno sazeti - nema mnogo suvisnog
teksta za uklanjanje.

Pod jakim Sumom (odeljak 6.4) slika je sasvim drugacija. Prose¢an broj tokena
pada sa 83,6 na 38,4, odnosno za oko 54% (oko 55% po broju reci i 52% po broju
karaktera): optimizator uklanja veé¢inu Suma i vrac¢a upit koji je po duzini blizak
¢istom, a pri tome se nijedan od 500 upita nije udaljio od ¢istog, pa nema gubitka
podataka.

Odnos duzine upita i ustede vidi se i na nivou pojedina¢nih primera (slika 6.1).
Kod blago zasumljenih (kratkih) upita usteda je mala i grupisana oko nule, dok
kod jako zasumljenih (dugih) skace na 50-75%; ukupna korelacija duZzine i procenta
ustede je pozitivna (Pearsonov koeficijent korelacije r = 0,42). Taj koeficijent meri
koliko su dve veli¢ine linearno povezane, na skali od —1 do 1: vrednost 0 znaci
da veze nema, a Sto je bliza jedinici, veza je jaca; r = 0,42 je stoga umerena
pozitivna veza - duzi upiti po pravilu donose veéu ustedu, ali ne uvek. U poredenju
sa teorijskim maksimumom, jako zasumljen upit je u proseku 2,72 puta duzi od
Cistog, pa je gornja granica ustede oko 63%; ostvarenih 54% znaci da optimizator
ukloni oko 85% Suma i time upit po duzini gotovo izjednaéi sa ¢istim (38,4 naspram
30,8 tokena u proseku). Zanimljiv je i desni rep krive: nekoliko najduzih upita ima
malu ustedu jer su dugi upravo zbog obimnog zasti¢enog sadrzaja (kod, podaci),

koji se po pravilu ne sme uklanjati.
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Usteda tokena raste sa duzinom upita (r = 0,42)
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Duzina zasumljenog upita (broj tokena)

Slika 6.1: Usteda tokena u odnosu na duzinu zaSumljenog upita, za sve upite iz blagog
(plavo) i jakog (crveno) rezima. Crna linija je medijana ustede po opsezima duZine. DuZi
upiti po pravilu donose veéu ustedu; najduzi upiti sa malom ustedom dugi su zbog zasti-
¢enog sadrzaja koji se ne uklanja.

Izlazni tokeni

Dosadasnja usteda odnosi se na ulaz - upit koji se Salje modelu. Ostaje pita-
nje da li optimizacija menja i duzinu #zlaza, tj. samog odgovora. Tabela 6.4 daje

prosec¢an broj izlaznih tokena po varijanti i rezimu, mereno istim tokenizatorom.

Sum Model Zasumljen Optimizovan Referentni
Blag instrukcioni 356 355 339
Blag bazni 311 270 258
Jak  instrukcioni 340 365 339
Jak  bazni 258 267 258

Tabela 6.4: Prosecan broj izlaznih tokena odgovora po varijanti upita (zasumljen, opti-
mizovan, referentni) i rezimu Suma, na celom skupu od 500 primera.

Klju¢no je zapaziti da duzina odgovora zavisi pre svega od samog zadatka, a
ne od koli¢ine Suma u upitu. Optimizator uklanja suvisan tekst iz ulaza, ali ne
menja ono $to se trazi, pa model na optimizovan i na zaSumljen upit odgovara u

sustini istom sadrzinom, sli¢ne duzine. Zbog toga su razlike u duzini izlaza male.
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Kao sto se vidi u tabeli, razlika u broju izlaznih tokena izmedu zaSumljenih,
optimizovanih i referentnih odgovora nije znacajna ni u jednom rezimu - duzina
odgovora niti osetno raste niti se osetno smanjuje. Usteda se, dakle, ostvaruje na

ulazu.

6.6 Koliko agresivno optimizator treba da
menja upit?

Okvir merenja oporavka nagraduje optimizator koji odgovor dovede blizu od-
govora na Cist upit, pa nije unapred jasno koliko agresivno optimizator treba da
menja upit: da li je bolje samo ukloniti oc¢igledan Sum, ili upit dodatno sazimati
i preformulisati. Da bi se to proverilo, ista procedura sa blago zaSumljenim sku-
pom (isti kao u odeljku 6.4 pre uvodenja jakog Suma; oba modela veli¢ine 3B, uz
nepromenjene ostale postavke) ponovljena je sa tri sve agresivnija podesavanja op-
timizatora, pa je oporavak uporeden. Tri podesavanja razlikuju se po tome koliko
duboko zadiru u tekst:

e Lako ciséenge (glavna konfiguracija) uklanja pozdrave, uzrecice, ponavljanja
i oCigledan Sum i blago normalizuje interpunkciju i velika slova, ali inace

¢uva korisnikovu formulaciju.

Vv o

o Agresivno ciséenje dodatno jace uklanja uvodne fraze iz uctivosti, prevodi
neformalne izraze u standardne, deduplikuje na nivou klauza (a ne samo
celih recenica) i premesta instrukcije; usteda raste na oko 13% reci — skoro
dvostruko vise nego kod lakog ¢is¢enja (oko 6%) — jer je tekst osetno vise

prepravljen.

o Telegrafska kompresija (naziv po telegrafskom stilu starih telegrama, u koji-
ma su se izbacivale sve re¢i bez kojih poruka ostaje razumljiva) povrh svega
izbacuje i re¢i male informativnosti (¢lanove, glagol ,biti” u ulozi spone, po-

mocne glagole), pa broj tokena spusta za oko 31%, po cenu gramatic¢nosti.

Razlika se najlakSe vidi na primeru. Za zaSumljen upit ,hey there! i was just
wondering, could you please summarize the article below in three sentences? like

just three sentences would be perfect, thanks!” tri podesavanja daju redom:
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Lako: Summarize the article below in three sentences.
Agresivno: Summarize the article in three sentences.

Telegrafski: Summarize article three sentences.

Sva tri zadrzavaju sustinu zahteva, ali telegrafska verzija vise ne li¢i na prirodan

jezik.

Podesavanje Model ABERT ABLEU Aocena

Lako ¢is¢enje (glavno) instr.  +0,036 +4,1 +0,08
bazni 40,079 +6.8 +0,00

Agresivno ¢iséenje instr. 40,010 +1,8 —0,17

bazni +0,057 +4.,7 —0,23
Telegrafska kompresija instr. —0,063 —6,7 —0,37
(~ 31% ustede) bazni —0,045 —-4.6  —0,52

Tabela 6.5: Oporavak (vrednost za optimizovan minus za zaSumljen odgovor) za tri po-

deSavanja optimizatora. Sto je optimizator agresivniji, oporavak je manji, a ocena tac¢nosti
niza.

Trend je dosledan na oba modela: Sto optimizator jace prepravlja upit, opo-
ravak je manji. Agresivno ¢iS¢enje veé osetno smanji dobitak i obara ocenu, a
telegrafska kompresija oporavak uc¢ini negativnim — optimizovan odgovor zavr-
Si dalje od odgovora na ¢ist upit nego netaknut zasumljeni. Razlozi su dvojaki:
agresivni prolazi povremeno uklone sadrzajnu re¢ uz Sum ili premeste zahtev. Na
primer, iz zasumljenog upita ,random thought but jaws, the mowie, is that based
on a true story?” agresivno ¢iséenje prepozna ,,random thought but” kao Sum i uz
njega izbaci i naziv filma Jaws, pa se izgubi sam predmet pitanja (koji film). Prak-
tican zakljucak je da na zadacima sa odredenim odgovorom optimizator treba da
bude konzervativan: da ukloni Sum, sa¢uva sadrzaj i formulaciju, a ustedu tokena
tretira kao dodatnu korist, a ne kao cilj koji se maksimizuje. Ovo opravdava izbor

lakog ¢iS¢enja kao glavne konfiguracije optimizatora.

6.7 Doprinos pojedina¢nih tehnika

Prethodna analiza je gledala koliko duboko optimizator treba da menja upit.
Zasebno pitanje jeste koliko svaki od tri koraka — ¢iS¢enje, uklanjanje ponavljanja
i uredivanje redosleda — sam za sebe doprinosi, i Sta se dobija njihovim kombi-

novanjem. Da bi se to razdvojilo, koraci su ukljuc¢ivani i iskljucivani u svih osam
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kombinacija (zaStita podataka maskiranjem je pri tome uvek ukljuéena), a ceo
postupak je sproveden na skupu sa jakim Sumom — dakle tamo gde efekat op-
timizacije najviSe dolazi do izrazaja — i to na oba modela veli¢ine 3B, baznom i
instrukcionom. Radi preglednosti najpre se prikazuje bazni model (tabela 6.6), a
zatim instrukcioni (tabela 6.7). Oporavak je i ovde meren u odnosu na netaknut
zaSumljen upit (na baznom modelu: BERTScore 0,267, BLEU 16,5, ROUGE-L
0,309, ocena 7,88).

Ukljuceni koraci ABERT ABLEU AROUGE-L Aocena
nijedan +0,017 +0,0 40,004 +0,06
¢is¢enje +0,115 +10,1 +0,096 +0,27
ponavljanja +0,018 40,0 40,005 +0,06
redosled 40,018 40,0 40,004 40,07
CiS¢enje + ponavljanja 40,120 +10.8 40,101 +0,26
CiS¢enje + redosled +0,111 +9.9 40,094 +0,28
ponavljanja + redosled  +0,018 +0,1 40,005 40,07
sva tri (glavno) +0,115 +10,6 +0,099 +0,27

Tabela 6.6: Doprinos pojedina¢nih koraka oporavku. Oporavak je razlika u odnosu na
netaknut zaSumljen upit; maskiranje podataka je uvek uklju¢eno. Ciséenje nosi najveci
deo oporavka, a dodavanje uklanjanja ponavljanja donosi mali, ali dosledan plus.

Slika je jasna: ¢iséenje nosi gotovo sav oporavak. Bez njega — bilo da je ukljuc¢eno
samo uklanjanje ponavljanja, samo uredivanje redosleda ili oba — rezultat ostaje
na nivou netaknutog zasumljenog upita. Dodavanje uklanjanja ponavljanja na
¢is¢enje donosi mali, ali dosledan dobitak (BERTScore sa 40,115 na +0,120, BLEU
sa +10,1 na 4+10,8), dok uredivanje redosleda oporavak prakti¢no ne menja. Sitna
razlika izmedu konfiguracije sa sva tri koraka i one sa samo ¢is¢enjem i uklanjanjem
ponavljanja (BERTScore —0,005, BLEU —0,2, uz +0,01 na oceni) u granicama je
Suma: uredivanje redosleda menja samo raspored recenica na malom broju upita,
pa ni ne moze bitno da pomeri ove mere.

Da bi se proverilo da li isti obrazac vazi i van baznog modela, ista ablacija
ponovljena je i na instrukcionom modelu veli¢ine 3B (i dalje pri jakom Sumu; opo-
ravak u odnosu na netaknut zasumljen upit, sa vrednostima za zasumljen odgovor
BERTScore 0,362, BLEU 24,0, ROUGE-L 0,357 i ocenom 8,30). Rezultati su dati
u tabeli 6.7.

Obrazac je istovetan kao kod baznog modela: ¢iséenje nosi gotovo sav opora-

vak, dodavanje uklanjanja ponavljanja donosi mali, ali dosledan plus (BERTScore

34



GLAVA 6. REZULTATI

Ukljuceni koraci ABERT ABLEU AROUGE-L Aocena
nijedan +0,013 +1,4 +0,013 +0,06
Giscenje 10,089 +8.6 +0,077  +0,16
ponavljanja 40,012 +1,3 40,012 40,06
redosled 40,012 +1,3 40,011 40,05
Cis¢enje + ponavljanja 40,095 +9.,3 40,084 +0,18
¢is¢enje + redosled 40,088 +8,8 40,077 +0,15
ponavljanja 4 redosled 40,012 +1,2 +0,011 +0,04
sva tri (glavno) +0,095 +9,5 +0,083  +0,17

Tabela 6.7: Doprinos pojedina¢nih koraka oporavku na instrukcionom modelu 3B (jak
Sum). Oporavak je razlika u odnosu na netaknut zaSumljen upit; maskiranje podataka je
uvek uklju¢eno. Obrazac je istovetan kao kod baznog modela.

sa 40,089 na 40,095, BLEU sa 48,6 na +9,3), a uredivanje redosleda ove mere
prakti¢no ne menja. Vrednosti za sva tri koraka poklapaju se sa ranije prikazanim
oporavkom instrukcionog modela pri jakom Sumu (tabela 6.3). Zaklju¢ak o podeli
uloga medu koracima, dakle, ne zavisi od toga da li je model instrukciono podesen.

Ovo, medutim, ne znaci da su preostala dva koraka suvisSna, ve¢ da mera opo-
ravka opisuje samo jednu stranu kvaliteta. Oporavak poredi pojedina¢an odgovor
sa odgovorom na c¢ist upit, i to merama koje se oslanjaju na preklapanje reci
(BERTScore, BLEU, ROUGE); takve mere su gotovo neosetljive na redosled rece-
nica. Zato uredivanje redosleda po prirodi stvari i ne moze da pomeri ove brojke —
ono ne dira koje su rec¢i u upitu, nego samo njihov raspored. Sli¢no tome, uklanjanje
ponavljanja ima efekta samo kada u upitu zaista ima ponavljanja.

Svaki korak zapravo popravlja drugu stranu kvaliteta, pa se i njegov ucinak
najbolje vidi drugom merom (Tabela 6.8). Cisc¢enje dize tacnost odgovora i tu
je njegov doprinos ocigledan. Uklanjanje ponavljanja skracuje upit kada ima Sta
da se skrati, pa se pre vidi kroz ustedu tokena (odeljak 6.9) nego kroz tacnost.
Uredivanje redosleda sreduje strukturu upita i doprinosi tome da model dosledno
odgovara na iste zahteve formulisane na razne nacine, $to se meri zasebno (odeljak
6.8).

Drugim rec¢ima, tri koraka se dopunjuju: ¢is¢enje dize tacnost, uklanjanje po-
navljanja skrac¢uje upit kada ima Sta da se skrati, a uredivanje redosleda sreduje
strukturu i pomaze ujednacenosti odgovora. To Sto se bas na zadacima sa odrede-
nim odgovorom najvise istic¢e ¢iS¢enje ocekivano je — upravo zato sto su druga dva

koraka usmerena na osobine koje ova, jednoodgovorna mera ne hvata u potpunosti.
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Korak Uloga u postupku Kada najvise vredi

¢iséenje uklanja Sum i suvisne re¢i na svakom konverzacijskom,
zaSumljenom upitu — nosi naj-
veéi deo oporavka

uklanjanje pona- saZima ponovljene ili pre- kada korisnik istu stvar trazi
vljanja formulisane zahteve viSe puta; tada skrac¢uje upit i
uklanja protivrecnosti

uredivanje redo- dovodi upit u oblik kon- na strukturno neurednim upi-
sleda tekst — zadatak — ogra- tima i za ujednacenost odgo-
nicenja vora

Tabela 6.8: Uloga svakog koraka i uslovi u kojima najvise doprinosi. Koraci se dopunjuju,
a ne ponavljaju isti posao — usmereni su na razliGite osobine upita, pa se njihov ucéinak
vidi razli¢itim merama.

6.8 Robusnost na parafraze istog zahteva

Sve dosadasnje mere procenjuju kvalitet jednog odgovora. Zasebno, ali podjed-
nako vazno pitanje jeste koliko je model dosledan kada isti zahtev stigne formulisan
na razli¢ite nacine — a upravo to optimizator treba da stabilizuje. Da bi se to izme-
rilo, uzeto je 100 zadataka i za svaki napravljeno 5 razli¢itih varijanti: isti zahtev
obavijen razli¢itim Sumom, tako da su jezgro instrukcije i svaki podatak identic¢ni,
a menjaju se opSirnost i redosled propratnog razgovora. Porede se dva rezima: siro-
vi (svaka varijanta se prosleduje modelu kao takva) i optimizovani (svaka varijanta
se prvo optimizuje). Kvalitet je uobicajeni oporavak (BERTScore-F1 odgovora u
odnosu na odgovor na ¢ist upit). Doslednost se sazima na dva nac¢ina po zadatku:
varijabilnost (engl. spread, standardna devijacija kvaliteta preko 5 varijanti; manje
je robusnije) i saglasnost (prosecan uzajamni BERTScore izmedu 5 odgovora; vise
je robusnije). Prati se i kvalitet u najgorem slucéaju (minimum preko varijanti), jer
robustan optimizator treba najvise da podigne bas one nesreéne formulacije.

Da ideja bude konkretnija: isti zahtev ,list the first five prime numbers” moze
sti¢i kao ,hey, quick one - first five primes?”, kao ;i need the first 5 prime numbers
pls”, itd. U sirovom rezimu, gde model dobija svaku varijantu neizmenjenu, svaka
od tih formulacija moze dati pomalo drugaciji odgovor, pa je slaganje izmedu njih
nisko. Posto optimizator sve varijante svodi na skoro isti ¢ist upit, odgovori posle
optimizacije postaju gotovo identi¢ni — otuda i nagli skok saglasnosti u tabeli 6.9.

Efekat je velik i na svim merama pokazuje u istom smeru (tabela 6.9). Op-

timizacija otprilike prepolovi varijabilnost i, najupecatljivije, podigne saglasnost
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Mera (smer) Instrukcioni (sirovi — opt.)  Bazni (sirovi — opt.)

Kvalitet, prosck (1) 0,355 — 0,387 (+0,032) 0,275 — 0,333 (-+0,058)
Najgori slu¢aj, prosek (1) 0,272 — 0,340 (40,068) 0,141 — 0,267 (+0,127)
Varijabilnost, std ({) 0,058 — 0,035 (—0,023) 0,092 — 0,048 (—0,044)
Saglasnost odgovora (1) 0,411 — 0,694 (4+0,283) 0,331 — 0,714 (+0,383)

Tabela 6.9: Robusnost preko 5 parafraza istog zahteva (100 zadataka), pre (sirovi) i posle
(optimizovani) optimizacije, za instrukcioni i bazni model 3B.

odgovora sa oko 0,41 na 0,69 (instrukcioni), odnosno sa 0,33 na 0,71 (bazni): po-
sle optimizacije model daje gotovo isti odgovor bez obzira na to kako je zahtev
formulisan, jer optimizator svodi zaSumljene varijante na skoro isti ¢ist upit. Kva-
litet u najgorem slucaju raste najvise (kod baznog modela se skoro udvostrudi,
0,141 — 0,267), §to je i prakti¢na poenta — optimizator §titi od nesre¢nih for-
mulacija. Kao i u svim ranijim rezultatima, dobitak je veéi kod baznog modela
osetljivog na formulaciju nego kod instrukcionog koji se sam ¢isti. Doslednost je
time konkretna, merljiva korist optimizacije i onda kada se ta¢nost pojedina¢nog

odgovora jedva menja.

Saglasnost odgovora Kvalitet u najgorem slucaju
sirovi 0.40 A
0.8 pum optimizovani
0,71 0.35
0.7 1 0,69 —
g 05 4 0.25 -
o 0,41 4
L 0.4 1 0.20
031 0.15 o1
0.1 A 0.05 A
Instrukcioni Bazni Instrukcioni Bazni

Slika 6.2: Robusnost na parafraze pre (sirovi) i posle (optimizovani) optimizacije, za
instrukcioni i bazni model 3B. Levo: saglasnost odgovora (prosefna uzajamna sli¢nost);
desno: kvalitet u najgorem sluc¢aju. Optimizacija podiZze obe mere kod oba modela, najvise
kod baznog.
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6.9 Strukturne i efikasnosne metrike upita

Prethodne mere prolaze kroz odgovor modela. Korisno je izmeriti i $ta optimi-
zator radi sa samim upitom, bez ijednog generisanja. Tabela 6.10 daje tri mere na

nivou upita, preko celog skupa od 500 primera, za blag i jak Sum.

Mera Blag sum Jak sum

Usteda tokena 4,6% 54,0%
Semantic¢ka bliskost ¢istom (kosinus) 0,952 — 0,954 0,892 — 0,951
Leksicka bliskost ¢istom (unigram-F1) 0,788 — 0,806 0,431 — 0,776
Ocuvanje zasticenih podataka 100% 100%

Tabela 6.10: Strukturne i efikasnosne mere na nivou upita (ceo skup, 500 primera). Kod
mera bliskosti prikazana je vrednost pre i posle optimizacije (Sum — opt.).

Semanticka bliskost rac¢una se kao kosinus sli¢nost vektorskih reprezentacija
reCenica, pa hvata podudarnost znac¢enja i kada se reci razlikuju. Leksicka bliskost
meri se unigram-F1 merom: posmatraju se skupovi pojedina¢nih re¢i (unigrama)
dva upita, pa se ra¢una harmonijska sredina preciznosti (udeo re¢i optimizovanog
upita koje postoje i u ¢istom) i odziva (udeo reéi ¢istog upita koje su pokrivene);
vrednost je u [0,1] i meri doslovno preklapanje rec¢i, nezavisno od njihovog redo-
sleda. Obe mere strukturno pokazuju koliko optimizator vra¢a zaSumljen ulaz ka
¢istom obliku: neznatno kod blagog Suma , a snazno kod jakog Suma (unigram-F'1
sa 0,431 na 0,776, kosinus sa 0,892 na 0,951). Ocuvanje podataka je udeo upita
kod kojih svaki zasti¢eni deo (kod, brojevi, navodnici, liste, jednacine, URL) pre-
zivi doslovno u izlazu; na oba skupa iznosi 100%. Do te vrednosti nismo stigli
odmah — rad na njoj otkrio je stvarnu gresku u koraku zastite, koju vredi zabele-
Ziti. Zasti¢eni delovi mogu biti ugnjeZden: jedan unutar drugog: na primer string
pod navodnicima unutar poziva funkcije, JSON unutar liste u uglastim zagrada-
ma, ili string unutar bloka koda. U takvim slucajevima zastita napravi ugnjezdene
oznake, a vracanje u jednom prolazu razresi samo spoljasnju oznaku i ostavi unu-
trasnju nerazreSenu. Konkretno, u pozivu count_words('Loving living life')
bi umesto samog stringa u izlazu ostala nerazreSena oznaka, pa bi rezultat izgle-
dao kao count_words(<id>) — ¢ime se gubio upravo argument 'Loving living
life', tekst Cije reci treba prebrojati, a bez njega zadatak nema smisla. Iterativno
vrac¢anje (ponavljanje dok ne nestane nijedna oznaka) ispravlja sve takve sluc¢ajeve

i pruza upravo garanciju koju korak zastite i treba da ima.
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6.10 Statisticka znacajnost oporavka

Brojevi u tabelama 6.2 i 6.3 su proseci oporavka preko svih 500 upita. Sam
prosek, medutim, ne govori da li je efekat stvaran ili je slu¢ajno ispao pozitivan
bas na ovom skupu upita. Zato je uz svaki prosek dodata mera pouzdanosti, i to
na dva nacina.

Prvi je interval poverenja: raspon u kome se, sa 95% sigurnosti, nalazi pravi
prosec¢ni oporavak. Kljuéno pravilo je jednostavno — ako taj raspon ne dodiruje
nulu, efekat je stvaran (nula bi znadila da optimizacija niSta ne menja); ako ra-
spon prelazi preko nule, efekat se ne moze pouzdano tvrditi. Interval je dobijen
postupkom uzorkovanja sa ponavljanjem (engl. bootstrap): iz izmerenih oporava-
ka se mnogo puta (10000) nasumi¢no izvuce novih 500 vrednosti (uz vrac¢anje) i
izraCuna njihov prosek, pa se posmatra raspon tako dobijenih proseka.

Drugi je p-vrednost: verovatnoca da bi se ovako jak (ili ja¢i) oporavak pojavio
i kada efekta zapravo nema. Mala p-vrednost (po uobi¢ajenom dogovoru manja
od 0,05) znaci da je malo verovatno da je rezultat slu¢ajan, pa se efekat smatra
statisticki znacajnim. p-vrednost je izracunata Vilkoksonovim testom znaka i ran-
ga (engl. Wilcoxon signed-rank), koji za svaki upit poredi ista dva odgovora (na
zaSumljen i na optimizovan upit) i ne pretpostavlja poseban oblik raspodele poda-
taka. Obe provere sprovedene su za svaku meru i svaki rezim, nad celim skupom

(n = 500).

Oporavak BERTScore Oporavak ocene
Rezim Model (95% interval poverenja) (95% interval poverenja)
Blag instrukcioni 40,036 [+0,018; +0,054] +0,08 [—0,01; +0,16]
Blag  bazni 40,079 [+0,046; +0,112] 40,00 [~0,12; +0,12]
Jak instrukcioni 40,095 [+0,075; +0,115] +0,17 [4+0,09; +0,26]
[ ) [ )

Jak  bazni 10,115 [+0,080; +0,142]  +0,27 [+0,13; +0,41

Tabela 6.11: Srednji oporavak sa 95% intervalom poverenja (bootstrap) za BERTScore-
-F1 i ocenu sudije, po rezimu $uma i tipu modela. Interval koji ne obuhvata nulu odgovara
znacajnom oporavku.

Nalazi su slede¢i (slika 6.3). Oporavak na referentnim merama — BERTScore,
BLEU i ROUGE-L - statisticki je znac¢ajan u sva éetiri rezima (p < 0,05 u sva-
koj kombinaciji mere i rezima, u veéini slucajeva p < 0,01 ili p < 0,001; jedini
izuzetak od p < 0,01 je BLEU pod blagim Sumom na instrukcionom modelu, gde

je p =~ 0,014), pa interval poverenja ni u jednom ne obuhvata nulu. Drugim re-
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Oporavak BERTScore-F1 Oporavak ocene sudije (1-10)
blag / instr. 1 —e— ** blag / instr. 1 ——
blag / bazni A —— blag / bazniq4 FH——0—— ns
jak / instr. —— *** jak / instr. A —— ***
jak / bazni A —— *** jak / bazni A A
0 0,025 0,05 0,075 0,1 0,125 0,15 -0,1 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
oporavak (95% interval poverenja) oporavak (95% interval poverenja)

Slika 6.3: Oporavak sa 95% intervalom poverenja za BERTScore-F1 (levo) i ocenu sudije
(desno), po rezimu Suma i tipu modela. Isprekidana linija oznac¢ava nulu (nema efekta):
intervali koji je ne dodiruju odgovaraju zna¢ajnom oporavku (zeleno), a oni koji je prese-
caju nisu znacajni (sivo, n.s.). Zvezdice oznacavaju nivo znacajnosti (x za p < 0,05, #* za
p < 0,01, %% za p < 0,001).

¢ima, priblizavanje odgovora idealnom — glavni empirijski nalaz rada — nije puka
posledica izbora bas ovih upita, veé¢ stvaran efekat.

Oporavak ocene sudije (ta¢nost) znacajan je pod jakim Sumom na oba modela
(p < 0,001) i grani¢no kod instrukcionog modela pod blagim Sumom (p =~ 0,03),
ali nije znacajan kod baznog modela pod blagim Sumom (interval [—0,12;+0,12]
obuhvata nulu). To se poklapa sa ranijim nalazom: pod blagim Sumom tac¢nost
se jedva menja, a merljiv dobitak u tacnosti javlja se tek kada ulaz sadrzi vise
uklonjivog Suma (op8irniji upiti).

Konac¢no, razlika u oporavku izmedu baznog i instrukcionog modela — koliko
bazni model vise dobija od optimizacije — znacajna je pod blagim Sumom na me-
rama BERTScore i BLEU (40,043, odnosno +2,7; p < 0,05), ¢ime se statisticki
potkrepljuje tvrdnja da je korist od optimizacije veéa kod baznih mnego kod in-
strukcionth modela. Pod jakim Sumom ta razlika prestaje da bude znacajna, jer
tada oba modela snazno dobijaju od ¢iSéenja upita. Zbog veceg broja poredenja,
najsitnije razlike (na primer doprinos koraka uredivanja redosleda) i dalje treba

tumaciti kao granicne.
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6.11 Provera sudije modelom iz druge porodice

Sudija (qwen2.5:7b-instruct) pripada istoj porodici kao generativni modeli,
pa bi u na¢elu mogao pristrasno da ocenjuje odgovore iz sopstvene porodice (engl.
self-preference bias). Da bi se proverilo da zaklju¢ak o oporavku ta¢nosti ne zavisi
od izbora sudije, isti odgovori na zasumljene i optimizovane upite (ceo skup od
500 pri jakom Sumu) ponovo su ocenjeni sudijom iz druge porodice, 11ama3.1:8b,
uz identi¢an upit i istu rubriku od 1 do 10.

Rezultati se slazu u onome S§to je najvaznije. Oba sudije ocenjuju odgovor na
optimizovan upit vise nego odgovor na zasumljen — dakle oba beleze pozitivan
oporavak ta¢nosti, i oba su statisti¢ki znacajna (Vilkoksonov test na oporavku
ocena: p ~ 0,0001 za Qwen, p ~ 0,006 za Llamu, dakle oba ispod 0,01). Sudija iz
porodice Qwen podize prosec¢nu ocenu sa 8,30 na 8,48, a sudija iz porodice Llama
sa 7,81 na 7,95 (isti oporavak instrukcionog modela pri jakom Sumu prikazan je u
tabeli 6.11).

Postoji samo jedna sistematska razlika: Llama sve odgovore ocenjuje stroze, za
oko pola poena nize. To je upravo pristrasnost na koju se sumnjalo — da sudija
iz porodice Qwen blago favorizuje odgovore iz sopstvene porodice — i ona zaista
postoji. Ali ta pristrasnost pomera samo apsolutni nivo ocene, i to podjednako kod
zasumljenih i kod optimizovanih odgovora, pa se ponistava ¢im se gleda razlika
izmedu njih, a upravo ta razlika jeste oporavak.

Zakljucak je zato jasan: koji god sudija da se koristi, optimizacija pri jakom
sumu podize kvalitet odgovora za prakti¢no isti iznos, a ocene sudija dobro se
slazu i na nivou pojedina¢nog odgovora (Spirmanova korelacija ranga 0,73; ta mera
pokazuje u kojoj meri sudije sli¢no poredaju odgovore po kvalitetu — to jest, da li
je ono $to je jednom sudiji bolje po pravilu bolje i drugom — pri ¢emu vrednost 1
znaci savrseno slaganje poretka, a 0 nikakvo; za razliku od obi¢ne korelacije, gleda
samo redosled ocena, a ne njihov apsolutni nivo). Drugim rec¢ima, apsolutna ocena

zavisi od izbora sudije, ali zakljucci rada ne zavise.
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Zakljucak

U radu je predstavljen algoritamski sistem za automatsku optimizaciju i struk-
turiranje upita za velike jezicke modele, zasnovan na lingvistickim heuristikama,
deduplikaciji preko vektorskih reprezentacija i grafovskom uredivanju redosleda,
uz zasStitu podataka u upitu. Za evaluaciju je konstruisan namenski testni skup i
uveden okvir merenja oporavka u odnosu na odgovor na ¢ist upit.

Glavni nalaz je da moderni instrukcioni modeli sami implicitno ¢iste zasu-
mljen upit. Zbog toga je na blago zasumljenim zadacima sa odredenim odgovorom
prostor za popravku tac¢nosti mali, Sto je potvrdeno na dva nezavisna nacina —
smanjivanjem modela i agresivnijim zasumljivanjem, pri ¢emu ni jedno ni drugo
nije znacajno oborilo ta¢nost odgovora na zaSumljene upite. Taj nalaz, medutim,
ne obesmisljava optimizaciju upita, ve¢ pomera teziste pitanja. Kontrast sa ba-
znim modelom pokazuje da ista optimizacija donosi korist na oba tipa modela,
ali u razli¢itom obimu: na baznom modelu, koji nema instrukciono podesavanje
da samostalno nadoknadi lose formulisan upit, isti optimizator na istim upitima
donosi priblizno dvostruko veéi oporavak na referentnim merama. Drugim re¢ima,
optimizacija upita najvise vredi upravo tamo gde je model najmanje robustan, pa
bi bazni modeli mogli biti prirodnije okruzenje za demonstraciju njenog efekta.

Razdvajanje referentnih mera od ocene sudije pokazalo se klju¢nim za tumace-
nje. Na blago zasumljenim upitima BERTScore, BLEU i ROUGE-L osetno rastu
nakon optimizacije, dok ocena tacnosti ostaje gotovo nepromenjena — optimizacija
tu pre svega priblizava formu i strukturu odgovora idealnoj, jer je sadrzaj i pre
optimizacije uglavnom bio tacan. Slika se, medutim, menja sa ja¢inom Suma: na
opsirnim, jako zasumljenim upitima (poglavlje 6.4) i ocena tacnosti jasno raste

(40,17 za instrukcioni, +0,27 za bazni model), a usteda tokena skace sa oko 4%
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na oko 54% bez gubitka informacija. Sto upit sadrzi vise uklonjivog Suma, to je
korist od optimizacije veéa — i po efikasnosti i po tacnosti. Uz to, optimizacija
znatno poveéava doslednost: odgovori na razli¢ite parafraze istog zahteva postaju
i sa 0,33 na 0,71 kod baznog modela), uz podignut kvalitet u najgorem slucaju.

Ovi nalazi imaju i metodologku posledicu. Ako se efekat optimizacije upita
meri samo ta¢noSéu odgovora na instrukcionom modelu, taj efekat lako ostaje
skriven. Postenija slika dobija se kombinovanjem tri ugla: efikasnosti (usteda to-
kena i uklanjanje ponavljanja), strukture odgovora (referentne mere sli¢nosti) i
kontrasta baznog i instrukcionog modela.

Pouzdanost ovih nalaza je i formalno provedena. Glavni efekti oporavka praceni
su 95% bootstrap intervalima poverenja i parnim Vilkoksonovim testom (odeljak
6.10), koji pokazuju da priblizavanje odgovora idealnom nije slucajno svojstvo
bas ovog skupa upita, veé statisticki znacajan efekat. Dodatno, da bi se iskljucila
mogucénost da nalaz o oporavku tacnosti potice od pristrasnosti LLM sudije prema
odgovorima iz sopstvene porodice modela, isti odgovori pri jakom Sumu ponovo su
ocenjeni sudijom iz druge porodice (odeljak 6.11); zaklju¢ak o postojanju i veli¢ini
oporavka ostaje isti, ¢ime je nalaz dodatno potkrepljen.

Treba imati u vidu i ogranicenja rada.

e Sinteticki testni skup. lako izveden iz stvarnih upita i konstruisan po
strogoj specifikaciji koja ¢uva sadrzaj, zaSumljivanje je kontrolisano i ne

mora u potpunosti odrazavati raznolikost stvarnih korisnickih upita.

e Vezanost heuristika za jezik i domen. Lingvisticke heuristike iz koraka
¢is¢enja (odeljak 4.2) prepoznaju Sum pomocu unapred zadatih obrazaca koji
su pisani za engleski jezik i podeSeni prema tipovima Suma zastupljenim u
skupu BPO. Takav, na jezik i domen vezan optimizator dobro radi u uslovima
ovog eksperimenta, ali se ne prenosi automatski na drugi jezik ili na upite
bitno drugacijeg stila; za njih bi obrasce trebalo iznova prilagoditi ili ih

zameniti pristupom koji se sam uci iz podataka.

e Sudija iz iste porodice modela. LLM sudija (qwen2.5:7b-instruct)
pripada istoj porodici modela ¢iji se odgovori ocenjuju; poznato je da LLM
sudije mogu pristrasno ocenjivati stil modela iz sopstvene porodice (engl.

self-preference bias). Provera sudijom iz druge porodice (odeljak 6.11) po-
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kazuje da ta pristrasnost postoji, ali je blaga i uti¢e samo na apsolutni nivo

ocene, dok smer i veli¢ina oporavka ostaju isti.

e Ogranicena statisticka analiza. Za glavne nalaze o oporavku prikazani su
95% intervali poverenja i sproveden je paran Vilkoksonov test (odeljak 6.10),
ali nije primenjena korekcija za visestruko poredenje, pa najsitnije razlike (na

primer doprinos uredivanja redosleda) treba tumaciti kao grani¢ne.

e Obim ablacije komponenti. Doprinos pojedina¢nih tehnika (odeljak 6.7)
ispitan je na baznom i na instrukcionom modelu 3B pri jakom Sumu, gde se
obrazac pokazao istovetnim; nije, medutim, provereno da li se isti obrazac

odrzava i pod blagim Sumom.

Dalji rad kreée se u nekoliko pravaca. Prvi je unapredenje samog optimi-
zatora, koji je za sada napravljen u osnovnoj verziji: bolje lingvisticke heuri-
stike, preciznija deduplikacija, snazniji klasifikator za uredivanje redosleda i
nove tehnike za sazimanje i strukturiranje (na primer eksplicitne sekcije zada-
tak /kontekst /ograni¢enja), i podeSavanje parametara sa ciljem vece ustede tokena
i veéeg oporavka. Drugi pravac je dalje prosirenje strukturnih i efikasnosnih
mera uvedenih u ovom radu, na primer njihova analiza po tipu zadatka, kako
bi se doprinos optimizacije preciznije opisao i onda kada tacnost ostaje visoka.
Kona¢no, korisno bi bilo prosiriti evaluaciju i na neki stvarni (a ne samo sinteticki)

skup upita, kako bi se nalazi potvrdili u realnijim uslovima.
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