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Апстракт 

 

 

Интелигентните агенти претставуваат клучен технички концепт што овозможува 

ефективна и скалабилна примена на вештачката интелигенција и машинското учење во 

реални, комплексни системи, а нивната примена претставува фактор од исклучително 

значење за општествениот развој, со потенцијал суштински да го трансформира начинот 

на интеракција меѓу човекот и технологијата. Овие системи се карактеризираат со 

способност за автономно донесување одлуки, анализа на комплексни податоци и 

адаптација на променливи услови, што резултира со динамични структури способни за 

континуирано учење и оптимизација на сопствените процеси. Ова истражување се 

фокусира на развој и имплементација на интелигентен агент за овозможување на 

персонализирана корисничка интеракција прилагодена на индивидуалните потреби. 

Техничкиот пристап вклучува генерирање со зголемено пребарување (Retrieval-

Augmented Generation), кое овозможува динамично збогатување на содржината преку 

пребарување на релевантни надворешни податоци, додека адаптацијата на јазичните 

модели придонесува кон унапредување на процесот на донесување одлуки. 

Предложениот агент функционира како виртуелен асистент способен за анализа на 

кориснички барања и извршување на соодветни акции. Потребата за ваков тип на 

технолошки решенија е особено изразена, бидејќи пристапната и прифатлива 

комуникација претставува основа за активно учество во дигиталното општество. 

Дигиталната писменост е од суштинско значење, па со искористување на технолошката 

експанзија, денес ние имаме можност да изградиме интелигентни системи со користење 

на адаптирани јазични модели и векторски бази, кои може да бидат користени од целата 

популација.  

 

Клучни зборови: вештачка интелигенција, интелигентни агенти, интеграција, 

адаптирани јазични модели (анг. fine tuning), принудно учење (reinforcement learning), 

векторски бази, интеракција во реално време, генерирање со зголемено пребарување 

(анг. Retrieval Augmented Generation – RAG). 
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ОБРАЗЛОЖЕНИЕ НА ТЕМАТА НА ДОКТОРСКИОТ ПРОЕКТ 

 

 

     Тековниот развоен циклус на ВИ означува суштинска трансформација во дизајнот и 

примената на техничките системи, при што ВИ претставува доминантен фактор за 

унапредување на комплексни технолошки и организациски процеси. Во тој контекст, се 

наметнува потребата од развој на интелигентни системи кои не се ограничуваат само на 

автоматизација на процеси, туку овозможуваат и персонализирана, контекстуално 

свесна интеракција со корисниците, заснована на анализа на нивното однесување, 

потреби и тековна состојба. 

      Ова истражување е насочено кон примена на адаптирани јазични модели и векторски 

бази како основни технологии за развој на интелигентни агенти способни да поддржат 

ваков тип на интеракција. Преку прилагодување и интеграција на современи 

архитектури на големи јазични модели, заедно со техники за вгнездување и векторско 

претставување на податоци, се воспоставува технолошка основа за системи кои 

комбинираат разбирање на природен јазик, интелигентно препознавање на контекст и 

автоматизирано донесување одлуки. 

      Проектот се темели на холистички и адаптивен концепт, со цел развој на 

флексибилно решение кое може беспрекорно да се интегрира во различни домени и да 

придонесе кон унапредување на ефикасноста, комуникацијата и корисничкото искуство. 

Дополнително, имајќи го предвид динамичниот развој на технологиите во облак, како и 

зголемените барања за сигурност и скалабилност, во рамките на истражувањето ќе бидат 

разгледани и механизми за мониторинг, заштита на податоците и етичко 

функционирање на ВИ системите.  

      Со тоа, докторскиот проект ја истражува актуелната потреба од интелигентни агенти 

кои можат да функционираат во динамични, податочно-интензивни средини и да 

овозможат континуирана, персонализирана и контекстуално свесна интеракција помеѓу 

човекот и технологијата. 
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1. Вовед 

 

   Развојот на интелигентни агенти станува се понапреден и значаен за обезбедување на 

персонализирана и ефикасна интеракција со корисниците . Интелигентниот агент 

претставува комбинација од хардвер и софтвер која користи ВИ за да автономно 

извршува задачи, донесува одлуки или комуницира со луѓето и системите  [1],[19]. ВИ 

се интегрира во различни области здравство, образование, финансиски сектор, 

земјоделство итн. со цел воведување на нови иновативни решенија. Согласно со 

зголемената потреба и брзиот напредок на јазичните модели и технологиите за 

обработка на природен јазик, се отвора можност за нивна адаптација според 

специфичните потреби на поединци, што овозможува интелигентна и прилагодена 

комуникација [2], [3]. Адаптивен јазичен модел е систем кој учи од интеракции за да 

разбира и прилагодува јазик според корисникот и контекстот. Примената на адаптирани 

јазични модели, во комбинација со векторски бази за складирање и пребарување на 

информации, овозможува интелигентните агенти да ја разбираат и интерпретираат 

информацијата на начин кој е во согласност со индивидуалните преференции и контекст 

на корисникот. Овој пристап не само што ја подобрува точноста и релевантноста на 

одговорите, туку и го зголемува нивото на доверба и задоволство кај корисниците, 

овозможувајќи вистински персонализирана интеракција.  

 

2. Вештачка интелигенција и интелигентни агенти, предизвици и проблеми  

 

   ВИ и интелигентните агенти претставуваат фундаментален сегмент од современите 

информатички и интелигентни системи, со сè поголемо влијание врз дигиталната 

трансформација на различни општествени и индустриски домени. Нивната способност 

за автономно перцепирање, анализирање и интерпретација на податоци, како и за 

донесување одлуки во динамични средини, создава значителен потенцијал за 

унапредување на ефикасноста, квалитетот на услугите и интеракцијата помеѓу човекот 

и технологијата [18]. Сепак, и покрај забрзаниот развој и широка примена, овие 

технологии се соочуваат со низа суштински предизвици и ограничувања кои бараат 

систематско научно разгледување. Еден од централните технолошки предизвици е 

обработката на големи, хетерогени и често неструктурирани податочни множества, кои 

претставуваат основа за функционирање на интелигентните агенти  [4].  

   Како потенцијален проблем се појавува адаптивноста на интелигентните агенти во 

контекст на долгорочна интеракција со корисниците и променливи средини. Иако 

адаптивните механизми овозможуваат прилагодување врз основа на претходни 

интеракции, постои ограничување во способноста на системите да воспостават стабилна 

рамнотежа помеѓу персонализацијата и генерализацијата на однесувањето [14]. Ова 

може да резултира со појава на пристрасност, деградација на перформансите или 

непредвидливо однесување на агентите. 

   Безбедносните аспекти и заштитата на податоците претставуваат уште еден критичен 

сегмент во развојот на интелигентни агенти. Функционирањето на ваквите системи 

често подразбира обработка на чувствителни и лични информации, што наметнува 

строги барања за имплементација на механизми за заштита на приватноста, контрола на 

пристап и усогласеност со постојните регулаторни и етички рамки  [3]. Недоволната 

сигурност и можноста за злоупотреба на ВИ системите претставуваат сериозен ризик за 

довербата и нивната долгорочна прифатеност. 

   Покрај техничките и безбедносните аспекти, значајни предизвици се јавуваат и во 

етичкиот и социјалниот контекст. Автономијата на интелигентните агенти, 

одговорноста за донесените одлуки и нивното потенцијално влијание врз работните 
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процеси и општествените структури отвораат комплексни прашања поврзани со  

коректно однесување, одговорна употреба и објаснивост на ВИ системите. Овие 

прашања се од особена важност при имплементација на интелигентни агенти во домени 

со висок степен на критичност. 

   Интелигентните агенти сè почесто се интегрираат со цел подобрување на ефикасноста, 

автоматизација на процесите и поддршка во донесувањето одлуки. Сепак, нивната 

примена не е без значајни предизвици. Практичната имплементација на овие системи 

открива бројни ограничувања кои ја потенцираат комплексноста на нивната интеракција 

со техничките, организациските и човечките аспекти на работењето. Недостатоците не 

произлегуваат единствено од технолошките ограничувања, туку и од начинот на 

прифаќање, употреба и управување на системите во организациски контекст. Поради 

тоа, критичката анализа на клучните слабости и потенцијалните ризици поврзани со 

нивната примена е неопходна за овозможување на поефикасна интеграција, одржливост 

и долгорочна доверба во вештачката интелигенција како составен дел од деловните 

процеси. Во продолжение се претставени најчестите пропусти и недостатоци 

забележани при имплементација на интелигентни агенти: 

 

▪ Недоволна интеграција со постоечките системи 

 

▪ Отпор од вработените и страв од автоматизација 

 

▪ Пристрасност во одлуките 

 

▪ Недостиг од транспарентност и одговорност 

 

▪ Проблеми со безбедност и приватност на податоци 

 

▪ Високи трошоци за одржување и ажурирање 

 

▪ Ограничена флексибилност и адаптација 

 

     Иако ВИ и интелигентните агенти претставуваат моќен инструмент за технолошки 

напредок, нивниот развој и практична примена се проследени со повеќеслојни 

предизвици кои бараат интегриран, системски и научно заснован пристап  [15]. 

Надминувањето на овие проблеми е клучно за создавање на доверливи, безбедни и 

одржливи интелигентни системи, способни да одговорат на комплексните барања на 

современото дигитално општество. 

 

3. Методологија и фази на развој 

 

    Во рамките на овој труд се применува сеопфатен и мултидимензионален методолошки 

пристап со цел детален преглед на можностите за ефективна имплементација и 

интеграција на современите ВИ алатки. За потребите на овој истражувачки труд, беше 

спроведен системски и обемен преглед на литературата со цел да се идентификува и 

критички оцени актуелноста на алатките за ВИ и нивната применливост во развој на 

интелигентни агенти. Пребарувањето опфати реномирани академски списанија, трудови 

од меѓународни конференции, реномирани онлајн бази на податоци и релевантна сива 

литература, со посебен акцент на публикации објавени во последните пет години, со цел 

да се осигура интеграција на најновите достигнувања, трендови и иновации во областа.  

По завршувањето на прегледот на литературата, беше применет систематски пристап за 
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селекција на алатки кои ќе се применуваат во текот на истражувањто. Критерумите на 

вклучување се однесуваа според популарноста на алатките, иновативните истражувања 

како и лавиринтот на можности за имплементација со цел да се добие скалабилно 

решение кое докажано влијае врз резултатите.  

 

 

 
 

Слика 1: Фази на работен тек 

 

 Методологијата на истражувањето вклучува неколку фази, прикажано во Слика 1. 

 

▪ Анализа и планирање - во оваа почетна фаза се дефинира проблемот, целите на 

истражувањето и очекуваните резултати. 

 

▪ Дизајнирање на архитектурата и работниот тек - се креира архитектонски модел 

на системот, каде се дефинираат компонентите, нивната меѓусебна поврзаност и 

начинот на комуникација помеѓу модулите. 

 

▪ Развој и имплементација - интеграција на адаптиран јазичен модел, креирање и 

поврзување со векторска база, како и дефинирање на алгоритми за 

персонализирана интеракција. 

 

▪ Валидација и верификација – спроведување на тестови за точност, перформанси 

и стабилност на системот, како и оценување на квалитетот на интеракцијата 

помеѓу агентот и корисникот преку различни сценарија на комуникација.  

 

▪ Мониторинг и анализа на резултатите – примена на систем за континуирано 

следење и мерење на перформансите. Исто така, се анализираат собраните 

податоци за подобрување на моделот и прилагодување на системот кон реални 

услови. 

 

▪ Заклучоци и препораки – изведување на конечните заклучоци од истражувањето 

и предлагање насоки за понатамошен развој и примена во различни области. 

 

 

4. Преглед на архитектура и  клучни технологии  

 

Прегледот на архитектурата обезбедува целосен концептуален увид во системот 

преку идентификација на основните елементи, нивните функции и начинот на 

интеракција. Во овој дел се претставува  логичката структура и протокот на информации 

помеѓу слоевите, овозможувајќи проценка на ефикасноста, флексибилноста и 

сигурноста на решението. Прегледот служи како водилка за донесување одлуки, анализа 

на ризици и стратегиско планирање на идни надградби или интеграции, Слика 2. 
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Слика 2: Преглед на планираните имплементации 

 

4.1. Дизајн и развој на интелигентен агент и имплементацијa 
 

   Развојот на интелигентниот агент ќе се реализира низ повеќе фази, при што ќе се врши 

континуиран пресек и евалуација помеѓу поединечните фази, следејќи релевантни 

перформансни индикатори, прикажано на Слика 3. Архитектурата на системот ќе се 

надградува итеративно сè до фазата на имплементација на целосно функционален и 

поддржан систем со сопствена инфраструктура. Оваа инфраструктура ќе вклучува 

примена на технологии во облак како AWS (анг. Amazon Web Services) и ECS ( анг. 

Elastic Container Service), како и имплементација на концепти на дистрибуирани системи 

преку Apache Kafka за обработка на настани и асинхрона комуникација  [16],[20]. 

 

 
Слика 3: Преглед на предложената архитектура при фаза1 на интелигентниот агент 
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4.2. Големи jазични модели 

 

   Големите јазични модели (анг. Large Language Models  -  LLM) претставуваат напредна 

форма на ВИ способна да обработува, разбира и генерира природен јазик на ниво блиско 

до човечкото [5]. Тие се базираат на длабоки невронски мрежи кои се обучуваат на 

огромни количини текстуални податоци, со што стекнуваат способност да предвидуваат 

зборови, формулираат одговори и креираат смислени текстови. Овие модели се користат 

во различни области - од автоматизирана поддршка на корисници и преведување, до 

генерирање на содржина и интелигентни агенти кои комуницираат природно и 

интуитивно со луѓето. 

 

  Обучувањето на големите јазични модели се одвива во две главни фази: 

 

▪ Претходно обучување (анг. Pre-training) – моделот учи општи правила и 

структури од големи и разновидни текстуални податоци. 

 

▪ Фино или така наречено прецизно дообучување: моделот се дообучува на 

специфични задачи или домени (медицина, финансиски сектор, образование) за 

да стане покорисен од одреден област. 

 

   Меѓу најзначајните современи големи јазични модели се вбројуваат GPT моделите 

развиени од OpenAI, кои покажуваат висока генерализациска способност и 

адаптабилност кон различни домен-специфични задачи, Claude од Anthropic, кој е 

дизајниран со засилен фокус на безбедност и контекстуална конзистентност, како и 

Gemini од Google DeepMind, кој интегрира мултимодални способности за обработка на 

хетерогени податоци, [13],[25].  

   Сеопфатната примена на моделите придонесува кон трансформација на современите 

интелигентни системи, при што тие сè почесто се интегрираат во архитектури за 

автономни агенти, системи за поддршка на одлучување низ платформи од различни 

области. Истовремено, тековните истражувања се насочени кон прашања поврзани со 

интероперабилност, ефикасност, етички импликации и контрола на однесувањето на 

овие модели во реални апликативни сценарија. 

 

4.3 Интеграција со  Azure OpenAI моделот  

 

   Интеграцијата со Azure OpenAI моделите најчесто се реализира преку интерфејс за 

програмирање на апликации (анг. Application Programming Interface - API), кој 

претставува стандарден и скалабилен механизам за воспоставување комуникација 

помеѓу локалните апликативни компоненти и моделите распоредени во облак 

инфраструктура. Овој пристап овозможува јасно дефинирана интеракција преку 

структуриран формат на барања и одговори, со што се обезбедува контролиран и 

репродуктивен процес на користење на напредните јазични модели  [12]. 

   Преку API повици, системот може да испраќа текстуални или структурирани влезни 

податоци кон моделот, по што се добиваат генерирани одговори, аналитички 

интерпретации или препораки, прилагодени на конкретниот апликативен контекст. 

Дополнително, ваквиот модел на интеграција овозможува централизирано управување 

со безбедносните полиси, автентикација, логирање и мониторинг на повиците, што е 

особено значајно во системи со зголемени барања за доверливост, скалабилност и 

перформанси. 

   Со примена на API-базирана интеграција, Azure OpenAI моделите можат ефективно да 
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се инкорпорираат во комплексни софтверски архитектури, вклучувајќи микросервисни 

и дистрибуирани системи, при што се обезбедува флексибилност во развојот и можност 

за континуирана еволуција на интелигентните функционалности на решението . За 

интеграцијата со Azure OpenAI моделот се користи, Azure Foundry Service каде што е 

применет Ollama nomic embed-text моделот, [26]. Овозможувањето на конекција со 

моделот е врз база на генериран API клуч кој се користи за автентикација. 

 

4.4. Процес на вгнездување на содржина 

 

   Процесот на вгнездување на содржината претставува клучна фаза во обработката и 

репрезентацијата на податоци кај системи базирани на ВИ, особено кај архитектури кои 

се потпираат на векторски претстави (анг. embeddings). Овој процес опфаќа 

трансформација на текстуална или мултимедијална содржина, вклучувајќи текст, слики 

и аудио, во нумерички вектори со фиксна димензионалност, кои служат како 

математичка апстракција на семантичкото значење и контекстуалните релации на 

податоците, Слика 4. 

   Генерираните векторски претставувања овозможуваат пресметување на сличност 

помеѓу различни елементи, кластеризација на содржина и ефикасно пребарување во 

големи збирки на податоци. Како резултат на тоа, вгнездувањето претставува основа за 

имплементација на напредни функционалности како семантичко пребарување, системи 

за препораки и интеграција со големи јазични модели, [6]. Прецизноста и квалитетот на 

вгнездувањето директно влијаат врз перформансите и релевантноста на резултатите во 

ваквите интелигентни системи, што го прави овој процес критичен за целокупната 

ефикасност на решението [11]. 

   Векторските бази претставуваат специјализирани системи за чување и пребарување на 

податоци кои се претставени како вектори - нумерички низи кои ја кодираат 

семантичката или контекстуалната информација за одредена содржина , [27]. 

 

 
 

Слика 4: Процес на вгнездување на содржината  

 

4.5. Имплементација на алгоритми за семантичка сличност 

 

   Во современите системи базирани на ВИ, способноста за разбирање на значењето на 

текстот, наместо само буквите или зборовите, станува клучна [28]. Оваа способност се 

постигнува преку алгоритми за семантичка сличност, кои овозможуваат модели и 

апликации да идентификуваат колку различни текстови, документи или информации се 

значајно блиски [8],[9]. Примената на овие алгоритми е особено важна во системи за 
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пребарување, препорачувачки системи, интелигентни агенти и анализи на големи 

текстуални бази. 

   Алгоритмите за семантичка сличност најчесто функционираат преку векторска 

претстава на содржината. Текстот се претвора во вектори преку модели за обработка на 

природен јазик, како што се големи јазични модели или посебни модели за векторски 

претстави , [17]. 

   Сличноста меѓу два вектори се мери со математички метрики, како што се:  

 

▪ Hierarchical Navigable Small World (HNSW) - претставува алгоритам за 

апроксимативно пребарување на најблиските соседи (Approximate Nearest 

Neighbor Search) во векторски простори со висока димензионалност. HNSW 

комбинира две клучни концепти: хиерархиска структура на слоеви и 

„навигациски мал свет“ (анг. navigable small world)  графови [33]. Структурата се 

состои од повеќе слоеви на графови, каде што секој јазол претставува еден 

податочен вектор, а врските (анг. edges) поврзуваат слични вектори. Алгоритмот 

гради структура со повеќе слоеви. Највисокиот слој содржи најмалку јазли и 

овозможува брзо движење низ просторот. Секој понизок слој содржи повеќе јазли 

со поголема густина на поврзување. При пребарување, алгоритмот почнува од 

највисокиот слој и постепено се пребарува надолу, секогаш движејќи се кон 

локацијата најблиску до барањето. Секој јазол е поврзан со фиксен број на 

најблиски соседи (параметар M), што создава "мал свет" топологија – може да се 

стигне од било кој јазол до друг за мал број на чекори [34]. Алгоритмот е многу 

брз при пребарување (логаритамска сложеност), прилично прецизен, и добро 

скалира со големи бази на податоци. Поддржува инкрементално додавање на 

нови вектори без потреба од целосна реконструкција. HNSW се користи во 

семантичко пребарување, системи за препораки, пребарување на слики, и 

векторски бази на податоци [35]. 

 

▪ Косинусна Сличност (анг. Cosine Similarity) - мери колку два вектори имаат 

слична насока, Слика 5. 

 

 
Слика 5: Алгоритам за косинусна сличност 
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▪ Евклидово растојание (анг. Euclidean distancе) – мери физичката дистанца помеѓу 

векторите во повеќедимензионален простор. 

 

𝐷 = √Σ𝑖=1 
𝑛  (𝑥2𝑖 − 𝑥1𝑖 )2  

 

▪ Скаларен производ – се користи секаде каде е потребна мерка на корелација 

помеѓу векторите. 

 

  Преку овие метрики, системите можат да одредат кои документи или информации се 

најблиски по значење на дадена содржина.  Применетата логика во системот се однесува 

на начинот на кој интелигентниот агентот донесува одлуки, обработува информации и 

реагира на кориснички барања. Таа претставува основа за рационално однесување на 

системот, овозможувајќи му да ја анализира влезната содржина, да препознае обрасци и 

да изврши соодветни активности врз основа на дефинирани правила, модели на учење и 

контекстуални податоци [22]. 

 

4.6. Процес на фино или прецизно дообучување 

 

     Финото или прецизното дообучување (анг. fine tuning) е напредна техника во областа 

на машинското учење и ВИ која овозможува адаптација на веќе обучен модел кон 

специфични задачи или контексти, без потреба од целосно повторно обучување. Овој 

процес е особено значаен при работа со големи јазични модели, бидејќи овозможува 

искористување на постојното општо знаење на моделот, додека се додаваат нови, 

специјализирани способности, [29]. 

    Моделот ја задржува својата општа јазична компетенција, но дополнително ги „учи“ 

специфичните термини, контексти и правила што важат во таргетираниот домен. Целта 

е да се постигне поголема точност, релевантност и контекстуална усогласеност при 

генерирање на одговори или анализи. 

   Прецизното дообучување вклучува и фино прилагодување на параметрите и тежините 

на моделот, што овозможува оптимизација на неговото однесување врз основа на 

повратни информации или специфични примери. На тој начин, моделот станува 

поспецифичен, поефикасен и покорисен за конкретни апликации, без потреба од целосно 

повторно обучување од нула [10]. Овој процес претставува баланс меѓу генералното 

знаење стекнато во основната фаза и специјализираното знаење потребно за одредена 

употреба, со што се создаваат модели кои се истовремено интелигентни и контекстуално 

чувствителни, [30]. 

 

4.7. Retrieval Augmented Generation процес 
 

    Процесот на генерирање со зголемување на пребарувањето (анг. Retrieval Augmented 

Generation - RAG) претставува метод дизајниран за подобрување на перформансите на 

традиционалните големи јазични модели преку интеграција со надворешни системи за 

пребарување информации. Во RAG поставувањето, системот за пребарување како што е 

пребарувач или векторска база на податоци, собира релевантни информации од голем 

корпус на податоци, [7]. Овие надворешни извори на знаење се користат за водство на 

процесот на генерирање на јазичен модел, што резултира со поточни и контекстуално 
релевантни одговори [38]. Главната предност на RAG е способноста на моделот да 

пристапи до ажурирани и специјализирани информации за доменот, кои можеби не биле 

достапни за време на обуката, комбинирајќи пребарување со генерирање за 



13 

 

поинформативни и прецизни резултати, [31]. 

   RAG процесот се состои од три основни компоненти: пребарување, зголемување и 

генерирање, при што секоја игра критична улога во обезбедувањето точни и 

контекстуално свесни излезни податоци, Слика 6. 

 

  Пребарување: во оваа фаза, системот истражува надворешни извори на знаење за да 

собере релевантни информации. Ова може да вклучува документи, статии или веб-

ресурси. Со користење на техники како споредување на клучни зборови или методи 

базирани на вгнездување (анг. embeddings), системот идентификува и презема податоци 

кои се блиски до корисничкото барање. Преземените информации им овозможуваат на 

моделите да го надминат своето вродено знаење, пристапувајќи до информации во 

реално време или специјализирани податоци за кои не биле обучени. 

 

   Зголемување: откако ќе се обезбедат релевантните податоци, започнува фазата на 

зголемување (анг.augmentation). Преземените информации се интегрираат како 

дополнителен контекст за моделот, помагајќи му да генерира поинформативни и 

поточни одговори. Овој чекор гарантира дека одговорите не се базираат исклучиво на 

вроденото знаење на моделот, туку се збогатени со надворешни податоци, што резултира 

со одговори кои се и пообемни и релевантни. 

 

   Генерирање: во последната фаза, јазичниот модел ја обработува зголемената 

информација и создава кохерентен и контекстуално свесен одговор. Анализирајќи го 

новиот надворешен контекст со претходното знаење, моделот произведува одговори кои 

се граматички точни и високо релевантни за корисничкото барање. Овој чекор 

овозможува RAG системите да создаваат прецизни, поинформативни и контекстуално 

богати одговори. 

 

 
 

Слика 6: Основни компоненти на RAG 

 

 

 

4.8. Компаративна анализа помеѓу фино дообучување и  употреба на RAG метод 

  

    Со цел систематско согледување на клучните карактеристики и разлики помеѓу 

разгледуваните пристапи, во продолжение е прикажана компаративна анализа , [32]. 

Анализата ги опфаќа релевантните аспекти од архитектонска, функционална и 

евалуациска перспектива, овозможувајќи јасен и структуриран увид во нивните 

предности и ограничувања, Табела број 1. 
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Споредба врз 

основа на: 

RAG Фино дообучување 

 

 

Природа на 

извршување на 

задачи 

Моделот користи надворешни 

извори на знаење за да генерира 

одговори во реално време; 

комбинира пребарување со 

генерирање. 

Моделот се дообучува со 

специфични податоци за 

задача или домен за да ги 

вгради новите знаења 

директно во тежините на 

моделот. 

 

Прилагодливост 

 

Висока, може лесно да се менуваат 

изворите на знаење без повторно 

тренирање. 

Потребно е повторно 

тренирање на моделот за 

нови домени или задачи. 

 

Потреба за 

податоци 

 

Користи постоечки документи и 

ресурси, секогаш бара база на 

знаење за ефикасно пребарување. 

Побарува големи количини 

квалитетни податоци за 

ефективно дообучување. 

 

Ажурирање на 

знаење 

Може брзо да пристапи до 

ажурирани информации преку 

надворешни извори. 

Знаењето е статично по 

дообучувањето. За нови 

информации потребно е 

повторно тренирање. 

 

 

 

Комплексност 

Вклучува заедничка обука и за 

генеративните и за компонентите 

за пребарување, додавајќи 

сложеност на процесот на обука. 

Поедноставни процедури 

за обука, особено кога се 

користат претходно 

обучени модели со лесно 

достапни збирки на 

податоци специфични за 

задачата. 

 
Табела број 1: Споредба помеѓу фино дообучување и RAG 

 

5. Развој и имплементација на интелигентни агенти со персонализирана 

интеракција  
 

     Подготвените податоци кои ги користевме за оваа фаза на експериментот се податоци 

кои се автоматски генерирани преку API и користење на интегрирано решение во Kafka, 

[23].  Податоците се состојат од информации  за автомобили во Америка од типот на 

марка, бренд, боја, цена, година на производство како и дополнителни информации во 

однос на локациите каде се наоѓаат автосалоните. Истите се централизирани и запишани 

во база на податоци во Postgres, моменталната големина на базата изнесува 96000 

податоци. 

    Програмскиот јазик за имплементација на решението е Python и користење соодветни 

библиотеки. 

 

 

5.1. Фаза 1: Агрегација на податоци од различни локации 
 

    Првата фаза од предложениот системски модел опфаќа процес на вчитување, 

собирање и примарна агрегација на податоци, кои се наоѓаат на дефинирани извори и ја 

сочинуваат основната база за анализа на автомобилски огласи. Податоците се генерираат 

и прибираат од релевантни веб-платформи за продажба на автомобили, при што се 
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применуваат механизми за обработка на настани во реално време базирани на Apache 

Kafka, [24]. Овој пристап овозможува континуирано следење на динамичките промени 

во податоците, нивна навремена обработка и асинхроно пренесување преку стриминг 

архитектура. Суровите, неструктурирани податоци се запишуваат во наменска база на 

податоци, со што се обезбедува стабилна основа за понатамошни фази на прочистување, 

трансформација и аналитичка обработка. Ваквиот дизајн овозможува висока 

скалабилност, отпорност на грешки и поддршка за обработка на големи количини 

податоци во реално време, Слика 7. 

 

 
 

Слика 7: Претставување на податоците во база на податоци 
 

5.2. Фаза 2: Подготовка на податоците 
 

      Втората фаза е фокусирана на систематска обработка, прочистување и обогатување 

на прибраните податоци со цел зголемување на нивниот квалитет, конзистентност и 

аналитичка вредност. Во оваа фаза се применуваат техники за отстранување на 

дупликати, корекција на недостасувачки и неконзистентни вредности, како и 

нормализација на податоците добиени од хетерогени извори, Слика 8. Дополнително, 

податоците се обогатуваат со изведени атрибути и релевантни контекстуални 

информации, што овозможува подлабока семантичка интерпретација и подобрена 

подготвеност за понатамошна аналитичка обработка. Ваквиот пристап обезбедува 

сигурна и структурирана основа за точни анализи, предиктивни модели и интелигентни 

системи за поддршка на одлучување. 
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Слика 8: Функција за генерирање на опис на полињата 

 

5.3. Фаза 3: Вгнездување на податоците 

    

     Процесот на вгнездување на податоците е следната фаза каде што обработените и 

обогатени информации се трансформираат во векторска репрезентација со фиксна 

димензионалност, погодна за семантичко пребарување и интелигентна обработка. Во 

оваа фаза се врши структурирање и креирање на контекстуални единици, при што 

содржината се организира во логички сегменти што ја задржуваат семантичката 

кохерентност и значењето на податоците, Слика 9. Дополнително, се дефинира и 

управува со метаподаточна структура која вклучува клучни атрибути, извор на 

податоци, временски ознаки и релевантни доменски карактеристики. 

 

 
  

Слика 9: Вгнездување на текст  

 

5.4. Фаза 4: Запишување на податоците во векторска база 
 

    По извршениот процес на вгнездување, добиените векторски репрезентации, заедно 

со контекстуалните единици и метаподатоците, се запишуваат во векторска база на 

податоци базирана на Qdrant, слика 10. Оваа фаза овозможува ефикасна агрегација и 

индексирање на високо-димензионални вектори, при што се поддржуваат операции за 

брзо семантичко пребарување и мерење на сличност, како што се косинусна сличност и 

евклидово растојание.  

 



17 

 

  
Слика 10: Форматирање на запис во Qdrant 

 

   Qdrant обезбедува оптимизирани механизми за управување со векторски индекси, 

скалабилност и ниска латентност при пребарување, што е од клучно значење за системи 

кои функционираат во реално време, слика 11. Ваквата организација на податоците 

претставува основа за ефикасна имплементација на напредни RAG архитектури и 

интелигентни агенти, овозможувајќи прецизно извлекување на релевантни информации 

и контекстуално информирано генерирање на одговори. 

 

 
 

Слика 11: Поставување на записи во групи 

 

     Приказот на објект во корисничкиот интерфејс на Qdrant овозможува визуелна и 

структурирана репрезентација на векторизираните податоци, при што секој објект е 

прикажан заедно со неговата содржина, векторот, како и релевантните метаподатоци. 

Интерфејсот обезбедува увид во клучните атрибути, изворот на податоци и 

контекстуалната поврзаност, што овозможува ефикасна верификација, анализа и 

управување со складираните вектори, слика 12. 
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Слика 12. Приказ на објект во интерфејс на  Qdrant 

 

   Семантичката сличност помеѓу корисничкото прашање и постојната содржина се 

пресметува со примена на метрики како косинусна сличност и  Евклидово растојание, 

овозможувајќи ефикасно и прецизно приближно пребарување во високо-димензионален 

простор. Овој алгоритамски пристап обезбедува скалабилност, ниска латентност и 

контекстуално релевантни резултати, што го прави Qdrant соодветна основа за системи 

базирани на RAG архитектурa, Слика 13. 

 

 
 

Слика 13. Имплементација на алгоритам за семантичка сличност 
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5.5. Фаза 5: Персонализирана интеракција со интелигентниот агент 
 

   Корисникот ја започнува интеракцијата со цел да пронајде посакуван автомобил без да 

прави пребарувања на интернет, односно има определен буџет и желба за да го пронајде 

вистинскиот автомобил за него. Агентот пак поставува одредени прашања за да може да 

му помогне на корисникот за побрзо да го пронајди посакуваниот автомобил, слика 14. 
 

 
 

Слика 14: Почетна комуникација помеѓу корисникот со интелигентниот агент 
 

   Корисникот споделува со агентот кои се неговите потреби и дополнително освен 

информации за очекуван буџет и локација, на пребарувањето додава и преференца за 

боја, како што може да видиме на слика 15. 
 

 
 

Слика 15: Комуникација со агентот за преференции на автомобил според локација, боја 

и буџет на корисникот 

 

   Пред да направи интелигентниот агент пребарување, прави сумирање на барањата од 

корисникот и дополнително прашува за тип на модел со цел да направи филтрирање и 

да овозможи корисникот полесно да го пронајде вистинскиот автомобил за него, слика 

16. 
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Слика 16: Пребарување во вектор базата според избор на модел на автомобилот 

 

   Агентот ги доставува селектираните автомобили до корисникот според зададените 

параметри. Доколку корисникот има дополнителни прашања или пак сака да добие нов 

предлог според дополнително барање, може да го направи тоа. Како во наредниот 

пример, слика 17, корисникот прави дополнително пребарување според бренд на 

автомобил. Агентот прави ново пребарување до векторската база и генерира нов предлог 

за корисникот каде што наоѓа две опции кои можеби би му одговарале на корисникот.  
 

 
 

Слика 17: Корисникот врши пребарување преку конкретизирање на тип на бренд за 

автомобилот 
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6. Валидација и верификација 

 

Вгнездената примена на верификација и валидација овозможува намалување на 

ризикот од критични грешки, оптимизација на процесите и обезбедување на висок 

квалитет на системите. 

Тестирањето на функционалноста на системот ќе се спроведе преку комбинација на 

мануелно и автоматско тестирање, при што автоматското тестирање ќе се реализира со 

користење на тест-скрипти. Дополнително, ќе биде извршена паралелна верификација 

преку имплементација на друг модел, со цел проценка на релевантноста и 

конзистентноста на излезните податоци. 

    Понатаму, по целосната имплементација на решението, ќе се спроведе корисничка 

евалуација преку анкетен прашалник, кој ќе опфати корисници од различни возрасни 

групи, со цел добивање квантитативни и квалитативни показатели за употребливоста, 

ефикасноста и целокупното корисничко искуство. 
 

7. Мониторинг и анализа на резултатите 
 

Јасното претставување и интеграција на податоците во персонализирани контролни 

прегледи ќе доведе до донесување на клучни одлуки. Имплементацијата на мониторинг 

е од суштинско значење бидејќи овозможува континуирано следење, анализа и 

оценување на работата на интелигентниот агент и на системите во кои тие се 

интегрирани. Преку мониторинг се обезбедува навремено откривање на неправилности, 

грешки или отстапувања во однесувањето на моделите, што директно придонесува за 

зголемена сигурност, стабилност и доверливост на системот. Дополнително, 

мониторингот овозможува подобрување на перформансите преку собирање податоци за 

реалната употреба, што е клучно за понатамошна оптимизација, прилагодување и 

одржлив развој на ВИ решенијата [21] . 
 

8. Евалуација на резултатите и предмет на дискусија 

 

   Истражувањето е во фаза на дизјан и развој. Врз основа на поставените цели и 

методолошки фази, се предвидува детална анализа врз база на податоци од 

експериментална или симулациска евалуација. Перформансите на интелигентниот агент 

ќе се анализираат по неколку критични димензии како технички, интеракциски и 

персонализирани за различни корисници на системот. Целта на оваа анализа е да се 

процени ефикасноста и применливоста на агентот. 

   Спроведено е иницијално корисничко тестирање со цел евалуација на 

функционалноста и квалитетот на интеракцијата на агентот. Тестирањето беше насочено 

кон неколку клучни аспекти: разбирање на контекстот, нивото на персонализација на 

одговорите, брзината на одговор, како и целокупното задоволство од интеракцијата. 

   Во тестирањето учествуваа помала група од неколку корисници од различни возрасни 

групи (од 18 до 57 години), што овозможи поширока перспектива. Добиените резултати 

укажуваат на високо ниво на успешност на агентот, при што повеќето оценки се движат 

меѓу 4 и 5 на сите евалуирани критериуми. Особено високи оценки се забележани кај 

разбирањето на контекстот и персонализацијата на одговорите, што укажува на 

ефективна адаптација на агентот кон индивидуалните кориснички потреби. 

   Овие иницијални резултати потврдуваат дека интелигентниот агент обезбедува 

конзистентна, брза и кориснички ориентирана интеракција, и претставуваат солидна 

основа за понатамошна евалуација и проширување на тестирањето со поголем број 

корисници. 
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9. Заклучок 

 

    Истражувањето за примена на адаптирани јазични модели и векторски бази во 

развојот на интелигентните агенти со персонализирана интеракција претставува значаен 

придонес во насока на создавање поинтелигентни, флексибилни системи  [36],[37]. 

Ваквите агенти овозможуваат подлабоко разбирање на контекстот и потребите на 

корисниците, што резултира со интеракција која е природна, интуитивна и адаптирана 

на индивидуалниот профил. 

    Комбинирањето на адаптирани јазични модели со векторски бази претставува клучна 

технологија која го подобрува начинот на обработка, поврзување и извлекување на 

информации, овозможувајќи им на агентите да учат од искуство и континуирано да ја 

подобруваат својата комуникација, [39]. Овој пристап отвора можности за примена во 

широк спектар на области, каде што персонализираната интеракција станува фактор на 

ефикасност, продуктивност и конкурентност. 

    Покрај технолошките придобивки, од особена важност е обезбедувањето на 

сигурност, транспарентност и етичко функционирање на ваквите системи. 

Мониторингот, заштитата на податоците и прилагодливоста на моделите кон различни 

контексти се неопходни предуслови за нивна успешна имплементација. 

    Во целина, оваа област претставува динамичен и перспективен правец на развој во 

рамките на современата ВИ, кој овозможува создавање на агенти што не само што 

комуницираат, туку и разбираат,  создавајќи основа за нова ера на интелигентна и 

персонализирана интеракција помеѓу човекот и машината. 

    Во идниот период ќе работиме во однос на проширување на истражувачкиот домен и 

развојот на предвидените чекори за архитектурата на предложеното решение. Како дел 

од понатамошниот работен тек ќе се фокусираме на анализи од различна природа во 

однос на интелигентниот агент како и севкупната функционалност на системот. 
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