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Sazetak:

Umijetna inteligencija je u posljednjih nekoliko godina predmet velikog broja rasprava, analiza
i istrazivanja. Primarno zbog svoje disruptivne prirode i pozitivnog utjecaja na covjekov
dosadasnji tijek razvoja i nacin funkcioniranja, ali i zbog straha, neizvjesnosti te rizika koje

donosi.

Umjetna inteligencija u javnom prostoru na znacaju dobiva pojavom ChatGPT aplikacije koja
se temelji na GPT modelu, velikom jezicnom modelu koji u svega nekoliko dana stjece globalnu
popularnost i rekordni broj novih korisnika, odrazavajuci tako vrhunac tehnoloskog razvoja, ali

1 entuzijazam zbog velikog potencijala i utjecaja na buduénost.

lako je sama aplikacija namijenjena 1 koriStenju u privatne svrhe, njen ukupni potencijal jasan
je tek prilikom analize primjene u poslovanju poduze¢a. Poduzeca u svrhu ostvarivanja i
zadrzavanja konkurentnosti kontinuirano teze optimizaciji poslovanja. ChatGPT i njegova
integracija u poslovanje predstavljaju vazan korak u digitalnoj transformaciji i stvaranju

efikasnijeg poslovnog okruzenja.

Kljuéne rije¢i: umjetna inteligencija, veliki jezi¢ni modeli, poslovni procesi, ChatGPT



Summary:

Artificial intelligence has been the subject of a large number of discussions, analyzes and
researches in the last few years. Primarily because of its disruptive nature and positive impact
on man's current course of development and way of functioning, but also because of the fear,

uncertainty and risks it brings.

Artificial intelligence in the public space is gaining importance with the appearance of the
ChatGPT application, which is based on the GPT model, a large language model that in just a
few days is gaining global popularity and a record number of new users, thus reflecting the
pinnacle of technological development, but also enthusiasm due to its great potential and

impact on future.

Although the application itself is also intended for use for private purposes, its overall potential
is only clear when analyzing its application in the company's operations. In order to achieve
and maintain competitiveness, companies continuously strive to optimize their operations.
ChatGPT and its integration into business represent an important step in digital transformation

and the creation of a more efficient business environment.

Keywords: artificial intelligence, large language models, business processes, ChatGPT
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1. UVOD

Civilizacija od samih pocetaka i prvih dokaza o nastanku ljudskih zajednica tezi kontinuiranom
razvoju svakodnevnih aktivnosti i procesa. Covjek kao svjesno biée intuitivno teZi biti bolji,
produktivniji, optimizirati uloZene resurse (rad, kapital, zemlju), a sve s krajnjim ciljem
podizanja vlastitog zivotnog standarda, olakSavanja svoje svakodnevice 1 povecanja vlastitih

proizvodnih kapaciteta.

Covjekov razvoj svoje prve eksponencijalne korake pronalazi u otkriéu parnog stroja u drugoj
polovici 18. stolje¢a. Upravo se u tom razdoblju po prvi puta unutar akademske zajednice
pocinje spominjati koncept tehnologije (Beckmann, 1787) kao skupa znanja koji povezuje
tehniku, ekonomske pojave i drustvo u cjelini. Svaka buduca tehnoloska inovacija doprinijela
je jos vecoj razini druStvenog blagostanja. Tehnoloski razvoj doveo je danas CovjeCanstvo na

veliku prekretnicu.

Skup svih do danas prikupljenih podataka i razvijenih tehnologija ¢ovjeku je omogucio
promisljanje o kreiranju velikih jezi¢nih modela koriste¢i umjetnu inteligenciju koji omogucuju
lakSe i kvalitetnije prikupljanje, ali i strukturiranje i generiranje podataka. Ovi modeli svoje
kapacitete temelje na velikom znanju i bazama podataka te tehnologiji kreiranima od samih
ljudi. Pritom je vazno naglasiti vaznost kvalitete, ali i kvantitete podataka. U svijetu koji tezi
potpunoj digitalizaciji, podaci se zasigurno mogu smatrati izuzetno vaznim pa i kljuénim

resursom zbog ¢ega se proces digitizacije provodi sve ¢esée i brze.

Nadalje, namece se pitanje njihove ogranicenosti i postoji li ona uopce. Postoji li moguénost da
podaci kao resurs ruse jednu od temeljnih ekonomskih pretpostavki o ograni¢enosti resursa?
Uz navedeno, postavlja se i pitanje uloge umjetne inteligencije i velikih modela u ¢ovjekovoj
buduénosti. Kroz proslost se pokazalo kako svaka tehnologija unaprijedi 1 prosiri podrucja
djelovanja covjeka te, iako uz inicijalni strah od zamjenjivanja covjeka tehnologijom,
tehnologija u konacnici ¢ovjeku iskljucivo sluzi kao produljena ruka i ispomo¢ u kreiranju

jednostavnije buduénosti.

Sukladno navedenom, namece se pitanje moze li upravo danas$nji stupanj razvoja umjetne
inteligencije biti onaj stadij u kojemu sama tehnologija zamjenjuje ulogu covjeka i umanjuje
njegovu vaznost u razvoju buducih civilizacijskih i ekonomskih procesa. Generativna umjetna
inteligencija samo je jedan od njezinih oblika i svojevrsna infrastruktura buduceg razvoja ove
tehnologije. Sve navedeno dovodi do spoznaje vaznosti generativne umjetne inteligencije i

ChatGPT-a kao pionira najviSeg spoznatog stupnja tehnoloskog razvoja.



Kada je rije¢ o ekonomskom utjecaju generativne umjetne inteligencije na Citava svjetska
gospodarstva, potrebno je krenuti od mikro razine, razine poduzeca. Upravo je implementacija
umjetne inteligencije na razini individualnih poduze¢a motor buducéeg svjetskog gospodarstva.
Zbog toga je posebno vazno promotriti i analizirati utjecaj ove tehnologije na svakodnevne
procese u razli¢itim segmentima njihova poslovanja. Temeljno pitanje je na koji nacin

generativna inteligencija danas utjece na digitalnu transformaciju procesa i poduzeca u cjelini.

1.1. Predmeti cilj rada

Predmet rada je utjecaj ChatGPT-a kao aplikativnog primata u podrucju generativne umjetne
inteligencije i mogucnosti njegove primjene u svakodnevnom poslovanju poduzeéa. Cilj
diplomskog rada je pruziti teorijsku osnovu i objasniti temeljne principe funkcioniranja
generativne umjetne inteligencije pri ¢emu se potrebno dotaknuti i odredenih tehnoloskih

karakteristika kao 1 pozadinskog nacina funkcioniranja ChatGPT-a.

Zbog toga je potrebno primarno definirati obradu prirodnog jezika (engl. natural language
processing - NLP) kao temelj generativne umjetne inteligencije, a zatim i vrste pristupa
strojnom ucenju te metode i modele obrade podataka koji imaju izuzetno velik utjecaj na
pouzdanost generiranih u¢inaka. Adekvatna analiza same tehnologije upucuje na dublju analizu
danasnjice. Upravo kroz analizu samog alata cilj je do¢i do objasnjenja zbog Cega je ova
tehnologija 1 samo aplikativno rjeSenje ChatGPT u svega nekoliko dana dosegnulo onu razinu
popularnosti za koju je nekim povijesnim inovacijama bilo potrebno nekoliko tjedana, mjeseci
pa i godina. Ujedno, krajnji cilj rada je prikazati pojedine segmente poslovanja u kojima

ChatGPT moze imati golemu transformacijsku ulogu u poveéavanju produktivnosti poduzeéa.

1.2. lzvori podataka i metode prikupljanja

Za potrebe izrade diplomskog rada prikupljeni su i koriSteni sekundarni izvori podataka. Izvor
sekundarnih podataka pronalazi se u domacoj i stranoj znanstvenoj i stru¢noj literaturi. Pritom
su analizirani relevantni znanstveni ¢lanci, objavljene knjige te raznovrsni internetski izvori, a
sve s ciljem $to opseznijeg pregleda, kako tehnologije, tako 1 same aplikacije. Vazno je naglasiti
kako su veéina izvora upravo digitalni primarno zbog inovativne prirode samog ChatGPT-a.
Zbog relativno kratke ,,javne* povijesti aplikacije ChatGPT, postoji relativno ogranicena
koli¢ina strucne literature o tom konkretnom rjeSenju. Ipak, sam koncept generativne umjetne

inteligencije proucavan je ve¢ nekoliko desetljeca.



1.3. Sadrzaj i struktura rada

Diplomski rad ¢ini pet povezanih poglavlja pri ¢emu prvo poglavlje elaborira potrebu
znanstvenih istraZivanja u podruc¢ju generativne umjetne inteligencije. Drugo poglavlje pruza
konceptualnu analizu pozadinske tehnologije, dok tre¢e poglavlje detaljno analizira ChatGPT,
tj. aplikativno rjeSenje. Kona¢no, najvaznije poglavlje za potrebe pruzanja odgovora na klju¢na
pitanja rada je upravo cCetvrto poglavlje koje analizira pozitivne 1 negativne reperkusije
tehnologije na poslovne procese, predlaZze i analizira podru¢ja maksimalnog utjecaja

tehnologije na poslovanje te se dotice potencijalnog buducéeg razvoja i utjecaja ove tehnologije.



2. TEORIJSKA OSNOVA ZA OBRADU PRIRODNOG JEZIKA

U svrhu razumijevanja same tehnologije i njezina funkcioniranja, potrebno je pruziti kvalitetnu
analizu osnovne tehnoloske terminologije koja ¢ini pozadinu aplikativnih rjeSenja usmjerenih

na pruzanje generativne umjetne inteligencije.

Za pocetak je potrebno razumjeti zasto se pojavljuje potreba za kvalitetnom, ali i brzom
obradom 1 strukturiranjem podataka. Posljednja tri desetlje¢a obiljezila je pojava i masovno
prihvacanje internetske infrastrukture, kako za potrebe privatnih, tako i poslovnih entiteta.
Internet je do danas dokazao svoje disruptivne u¢inke u svakom zivotnom segmentu ¢ovjeka.
Jedna od temeljnih karakteristika interneta je centraliziranost. Sveopca prihvacenost interneta
omogucila je centralizaciju velike koli¢ine podataka na globalnoj razini. Gotovo je nemoguce
zamisliti poslovanje bilo kojeg poduzeéa danasnjice Cija temeljna infrastruktura nije temeljena
na internetu kao tehnologiji. Internet kao infrastruktura i internetski preglednici kao
nusproizvod interneta danasnjim poduze¢ima omogucavaju lak i brz pristup velikim globalnim
bazama podataka. Medutim, preglednici su u svom izvornom obliku vrlo ograni¢eni u kontekstu
kvalitetne i1 brze pretrage upravo zbog nedostatka primjene strojnog ucenja i obrade prirodnog
jezika. Ova dva koncepta mogu osigurati buduc¢im korisnicima interneta da u
pojednostavljenom digitalnom okruzenju svoja pretrazivanja vrSe brze te da im preglednici
generiraju znacajno kvalitetnije podatke sa znacajno preciznijim i konkretnijim odgovorima na

njihove upite.

Umjetna inteligencija moze se promatrati kao znanstvena disciplina koja tezi dekodirati ljudsko
znanje 1 spoznaje te omoguciti raCunalima replikaciju tog istog znanja. Cilj stvaranja umjetne
inteligencije i razvoja obrade prirodnog jezika je upravo omoguciti ra¢unalima stjecanje
jednake koli¢ine svjetskog znanja koja bi osigurala kvalitetniju i brzu obradu dostupnih
podataka. Kako bi se u nastavku rada moglo obraditi i kompleksnije termine, za pocetak je
potrebno objasniti osnovne pojmove ¢ije razumijevanje predstavlja osnovu koncepta umjetne

inteligencije.

Inteligencija predstavlja izuzetno apstraktan 1 subjektivan pojam koji podrazumijeva
,»Sposobnost u¢enja, razumijevanja, prosudivanja i imanja misljenja temeljenih na razumu.*

(Britannica, n.d.)

Moze se uociti kako svi navedeni elementi inteligencije sadrze karakteristi¢éne osobine ¢ovjeka
kao razumnog bica koje je sposobno na temelju postoje¢eg znanja, iskustava i spoznaja kreirati

potpuno nova znanja.



Koncept umjetne inteligencije utemeljio je John McCarthy jo§s 1955. godine pozivajuéi
znanstvenike sli¢nih interesa na rad na znanstvenom projektu. Cilj je bio prepoznati
karakteristike i osnovne principe u procesu stjecanja znanja opisujuéi te ih definirajuci toliko
detaljno da je takvo znanje moguce simulirati na strojevima. U svom pozivu (McCarthy, 1955)
iznosi neke od temeljnih ideja buduéeg razvoja umjetne inteligencije, ali i definira sedam

inicijalno problemati¢nih aspekata umjetne inteligencije koje ve¢ tada prepoznaje:

1. Automatska raCunala: autor pretpostavlja kako bi automatizirani kalkulatori mogli
simulirati stroj, ukoliko bi isti bio u mogucnosti obaviti posao. Takoder, nadodaje kako
brzina 1 memorijski kapaciteti tadaSnjih raCunala nemaju sposobnost simuliranja
kompleksnih funkcija ljudskog mozga. No, uz receno, tvrdi kako glavna barijera nisu
potkapacitirani strojevi, ve¢ ljudska nesposobnost pisanja programa koji maksimiziraju
iskoristenost dostupnog znanja i podataka.

2. Programiranje racunala u svrhu razumijevanja i koristenja ljudskog jezika: pretpostavlja
visoku razinu manipulacije rije¢ima uslijed nepisanih pravila razmisljanja i nagadanja
ljudi. U tom kontekstu spominje i koncept generalizacije, a koji se odnosi na logiku
shvacanja pojedinih rijeci u razli¢itim kontekstima.

3. Neuronske mreze: koncept rasporedivanja neurona u svrhu oblikovanja koncepata

4. Teorija veliCine izracuna: govori kako u slucaju precizno definiranog problema ¢iju je
istinitost ili to¢nost odgovora moguc¢e mehanicki testirati, potencijalni nacin rjeSavanja
je ispitivanje to¢nosti svih mogucih odgovora. U tom kontekstu uvodi kriterij
ucinkovitosti izraCuna za §to smatra potrebnom teoriju sloZzenosti funkcija.

5. SamousavrSavanje: autor navodi kako uistinu inteligentan stroj aktivnosti obavlja na
one nacine koji se mogu opisati kao samousavr$avanje. Autor ovime Zeli utvrditi kako
se inteligentnim strojem moZe smatrati onaj stroj koji tezi kontinuiranoj optimizaciji
svoga rada.

6. Apstrakcije: autor ih opisuje kao pokusaj klasifikacije apstrakcija i koristenja strojnih
metoda za formiranje apstrakcija iz osjetilnih i drugih podataka.

7. Slucajnosti i kreativnost: autor tvrdi da je klju¢na spona izmedu kreativnosti i

nemastovitog kompetentnog misljenja uvodenje koncepta slucajnosti.

Moze se zakljuciti kako McCarthy definira umjetnu inteligenciju kao koncept koji tezi
simulaciji 1 pruzanju svih inteligentnih karakteristika Covjeka racunalima. Ujedno
podrazumijeva i razumijevanje ljudskog jezika od strane racunala. Simulacija znanja i obrade

podataka moze se koristiti u razliite svrhe, pocevsi od automatizacije jednostavnih i



svakodnevnih procesa ili aktivnosti pa sve do obrade velike koli¢ine podataka, izrade
prognostickih modela na temelju povijesnih vrijednosti i, u konacnici, donosenju vaznih i

strateskih odluka prilikom upravljanja razli¢itim entitetima.

Hintze (2016) pruza zanimljiv pogled i kategorizaciju Cetiri vrste umjetne inteligencije.
Posebno je zanimljivo analizirati neoCekivani eksponencijalni razvoj ove tehnologije gotovo
desetljece nakon nastanka ¢lanka. Ono §to autor posebno naglasava u samom ¢lanku je da se u
analizama utjecaja umjetne inteligencije kontinuirano zanemaruje ¢injenica kako sam razvoj
umjetne inteligencije utje¢e na brzinu buduéeg razvoja i dodatnog napretka te tehnologije. Sto
raCunala brze 1 kvalitetnije obraduju podatke 1 §to je viSe podataka pruzeno samom rac¢unalu u
procesu ucenja, to ¢e brze i kvalitetnije ucinke tehnologija ostvarivati u buduénosti. Zbog
navedenog autor smatra da su ucinci umjetne inteligencije u kratkom i srednjem roku na svim
razinama izuzetno podcijenjeni. No, autor smatra da, bez obzira na znaajnu brzinu i
snalazljivost u rjeSavanju kompleksnih kalkulacija, inteligentnim sustavima nedostaju sljedeci

¢imbenici i1 karakteristike koji bi ga ucinili spremnim nadi¢i ljudske sposobnosti i inteligenciju:

e Reaktivnost strojeva: sposobnost povezivanja i formiranja sjecanja te donoSenje
informiranih odluka na temelju prethodnih iskustava

e Neograni¢ena memorija: u datom trenutku prikupljeni i analizirani podaci su isklju¢ivo
prolazni i nisu svrsishodno skladiSteni za potrebe donosenja buduc¢ih odluka

e Teorija uma: prema autoru klju¢an segment po kojemu se buduci pametni strojevi mogu
razlikovati od danasnjih, a oznacava percepciju okoline strojeva od strane njih samih i
svijest da razli€iti akteri u njegovu okruZenju zbog razli¢itth motiva i namjera mogu
imati razliCite poglede, razmis$ljanja te, potaknuti emocijama, donositi razli¢ite odluke
u sli¢nim ili identi¢nim situacijama

e Samosvijest: izgradnja svjesnih strojeva kao posljednji stadij razvoja ove tehnologije

Nastavno na analizu autora, legitimno je postaviti pitanje razumiju li ljudi danas uopce
psiholosku pozadinu vlastitog djelovanja, ponaSanja i spoznavanja. Ono §to je potrebno kako
bi se kreirali samosvjesni strojevi koji poznaju teoriju uma je replicirati upravo ljudsko
djelovanje. Preostaje analizirati moze li ¢ovjek reproducirati i replicirati svoju reakciju uz
upitan stupanj razumijevanja vlastitog djelovanja. Uzimajuci u obzir eksponencijalan napredak
ove tehnologije, ali i cjelokupnost razvoja civilizacije do danas, nije sporno kako ¢e u nekom

trenutku ovaj stadij razvoja biti dosegnut. Pitanje je samo na koji nacin i u kojem vremenu ¢e



ljudi uspjeti adekvatno informacijski opskrbiti razli¢ite modele kako bi mogli producirati ista
ili sli¢na znanja.

Prvenstveno je vaZzno konceptualno objasniti hijerarhijsku podjelu pojedinih segmenata
umjetne inteligencije (Slika 1) kako bi se u cijelosti razumjela uzro¢no posljedi¢na veza izmedu
velikih jezi¢nih modela, generativne umjetne inteligencije, neuronskih mreza, dubokog i

strojnog ucenja te umjetne inteligencije kao najsireg koncepta.

Slika 1. Hijerarhijska segmentacija podrucja umjetne inteligencije

Strojno ucenje
Logisticka regresija
Metoda potpornih vektora

k-Means

Analiza glavnih komponenti

Stabla odlucivanja

Neuronske mrezZe

Boltzmannove neuronske
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Duboko ucenje
CNN RNN

GAN  DNB

Izvor: Izrada autora prema Li, S., Deng, Y. Q., Zhu, Z. L., Hua, H. L., & Tao, Z. Z. (2021). A
comprehensive review on radiomics and deep learning for nasopharyngeal carcinoma imaging.

Diagnostics, 11(9), 1523.

Danas se umjetna inteligencija kao podrucje istrazivanja promatra u znacajno Sirem obujmu
nego li je to inicijalno bila prije svega nekoliko desetljeca. Prema Zhou i sur. (2020) umjetna
inteligencija danas objedinjuje te predstavlja svojevrsni krovni pojam za nekoliko razlicitih

podrucja poput obrade prirodnog jezika, strojno u¢enje, automatizaciju i robotiku, automatsko

programiranje.



Analiziraju¢i umjetnu inteligenciju, nuzno je spomenuti dvije sastavne discipline koje ju u
tehnoloskom smislu kroje, a to su strojno i duboko ucenje. Obje vrste ucenja predstavljaju
razli¢ite oblike umjetne inteligencije, a snaznija ili slabija ucestalost primjene pojedinog ucenja
ovisi o krajnjem cilju i tipu podataka koje se tezi interpretirati. Profesor sa Sveucilista u
Stanfordu, Christopher Manning, u svom kratkom pregledu definicija vezanih uz umjetnu
inteligenciju pojasnjava razlike izmedu strojnog 1 dubokog ucenja.

Tako Manning (2020) strojno ucenje objasnjava kao segment podrucja umjetne inteligencije
¢iji su predmet proucavanja racunala, a ¢iji je cilj povecati svijest 1 osnaziti percepciju racunala
o njihovom okruzenju, unaprijediti njihova razmi$ljanja i donoSenje odluka temeljem
iskustvenih podataka. Autor navodi kako je proces strojnog uéenja interdisciplinaran proces u
kojemu se primjenjuje 1 isprepli¢e nekoliko razli¢itih znanstvenih disciplina poput racunarstva,
statistike, psihologije, neuroznanosti i ekonomije. Upravo iz Sirine i razliitosti znanstvenih
disciplina prisutnih u procesu strojnog ucenja moze se uoc€iti vaznost drustvenih znanosti i

primjene njihovih dostignuca za razvoj umjetne inteligencije.

Za razliku od strojnog ucenja, autor u nastavku definira i koncept dubokog ucenja te tvrdi kako
se isti bazira na viSeslojnim neuronskim mrezama. Za razliku od strojnog ucenja kojemu je
potrebna velika koli¢ina kvalitetno strukturiranih podataka, cilj je dubokog ucenja posti¢i iste
ucinke bez prisutnosti ¢ovjeka, a temeljene na razvoju viSeslojnih algoritama i neuronskim
mrezama. Razvoj neuronskih mreza upravo je kljucan ¢imbenik za diverzifikaciju strojnog i
dubokog ucenja te igra presudnu ulogu u buduéoj prisutnosti covjeka prilikom daljnjeg razvoja

modela.

Prilikom usporedbe strojnog i dubokog ucenja, vazno je izdvojiti i perspektivu Ericksona i sur.
(2017) koji strojno ucenje promatraju iskljucivo kao tehnologiju, tj. alat za realizaciju umjetne
inteligencije koja je, pogonjena algoritmima za ra$¢lambu i ucenje iz dostupnih podataka,
sposobna donositi odluke i predvidati dogadaje u realnom vremenu. Uocavaju kako se ovakva
tehnologija znacajno razlikuje od prethodnih softverskih rjeSenja koja su bila iskljucivo

usmjerena na rjeSavanje specifi¢nih zadataka.

U kontekstu teorijske analize umjetne inteligencije kao znacajno Sireg koncepta, nakon strojnog
ucenja, potrebno je dotaknuti se i dubokog ucenja kao segmenta umjetne inteligencije
podredenog strojnom ucenju. Duboko ucenje je, dakle, sastavni dio strojnog uc¢enja kao Sireg

termina, a ¢ine ga algoritmi kao komponente dubokog ucenja.



Thomas 1 sur. (2009) algoritme prepoznaju kao jasno definirane racunalne procedure koje na
temelju zadanih ulaznih vrijednosti kreiraju novi izlazni skup vrijednosti. Smatraju kako
algoritmi predstavljaju unaprijed definirani skup konkretnih pravila i racunalnih koraka koji
pretvaraju ulazni skup vrijednosti u novodefinirane ucinke. Prema autorima, algoritmi
predstavljaju onu racunalnu proceduru koja prepoznaje ulazne vrijednosti, temeljeno na ulaznoj
vrijednosti prepoznaje unaprijed definirane Zeljene u¢inke kao izlaznu vrijednost, a algoritam

predstavlja onaj skup pravila i proceduru putem koje racunalo dolazi upravo do Zeljenog ucinka.

Konacno, prilikom teorijskog pregleda umjetne inteligencije kao Sireg koncepta, potrebno je
spomenuti i autonomne sustave koje Watson i Scheidt (2005) promatraju kao sustave koji su
sposobni 1 imaju mogucnost prilagodavati se neoCekivanim dogadajima u svojem okruzenju.
Ovakvi sustavi ne zahtijevaju covjekovu prisutnost, ve¢ su u stanju samostalno odgovarati na

nepredvidene situacije.

Goertzel (2014) promatra i istrazuje desetljetni smjer razvoja I implementacije umjetne
inteligencije na strateSkoj razini. Propitkivanje strateske razine primjene umjetne inteligencije
podrazumijeva dilemu o upotrebi i koriStenju umjetne inteligencije za rjeSavanje vrlo
specifi¢nih, koncizno definiranih zadataka ili pak razvoj generalne umjetne inteligencije koja
¢e imati znacajno Siru primjenu. Autor zakljucuje kako su namjere istrazivaca tijekom
desetljetnog razvoja umjetne inteligencije intuitivno odlazile u smjeru razvoja rjeSenja
specifi¢ne 1 konkretne primjene. Medutim, naglasava kako se smjer razmisljanja istrazivaca u
posljednjih nekoliko godina znacajno promijenio te kako se sve cesSce javljaju teznje za
razvojem generalne inteligencije koja bi podrazumijevala razvoj softverskih i hardverskih
rjeSenja i sustava koja bi izjednacavala ili nadilazila kapacitete racunala u usporedbi s ljudskim

kapacitetima.

Kurzweil (2005) u svom radu na temu etike i tehnologije, a u kojoj propitkuje buducu ulogu
tehnologije u ¢ovjekovu zivot, po prvi puta spominje koncept razvoja umjetne inteligencije
specificne namjene. Takav koncept naziva uskom inteligencijom, engl. narrow artificial
intelligence - Al, kasnije nazvan engl. Artificial Narrow Intelligence - ANI, a objasnjava ga kao
skup rjeSenja temeljenih na umjetnoj inteligenciji koja su usmjerena na pruZanje jednog,

specificno usmjerenog, inteligentnog rjesenja za jedan specifi¢an kontekst.

Nuzno je shvatiti kako je za bilo kakvu modifikaciju ovakvih specifi¢nih sustava potrebna
¢ovjekova uloga. Uz naveden znacajan doprinos u kontekstu uvodenja ovog termina, autor

iznosi i nekoliko znacajnih teza koje ukazuju na moguce reperkusije primjene umjetne



inteligencije, a po prvi puta spominje termin tehnoloske singularnosti kojim objasnjava
hipotetsku situaciju u buduénosti, to¢ku u vremenu u kojoj eksponencijalni i izuzetno brz

napredak tehnologije dovodi do nepovratne transformacije ljudske civilizacije.

Navodi kako je ¢ovjeCanstvo na granici prelaska iz ve¢inom horizontalne u snazno vertikalnu
krivulju razvoja (Grafikon 1), tj. na granici prelaska iz linearnog u eksponencijalni razvoj
tehnologije. Takoder, smatra kako ¢e nadolazece razdoblje tehnoloSke singularnosti obiljeziti
spajanje bioloskog i racunalnog znanja te da ¢e upravo ljudsko znanje postati nebiolosko.
Ljudsko znanje moze postati nebiolosko u nekoliko scenarija, a neki od takvih scenarija su
skladistenje ukupnog ljudskog znanja u racunalima ili pak kreiranje sintetickog znanja od strane
samih racunala. Autor takvo novonastalo okruzenje vidi kao proizvod sinergije i zajednicke

evolucije ljudi i racunala.

Grafikon 1: Prikaz koncepta tehnoloSke singularnosti

Singularnost

Transhumanizam?

Intelektualna razina/Mo¢

Ljudska inteligencija

Strojna
inteligencija

-~

Vrijeme

Izvor: Izrada autora prema BotPenguin. (n.d.). Technological singularity. BotPenguin. Preuzeto

sa: https://botpenguin.com/glossary/technological-singularity

Za razliku od uske umjetne inteligencije kao koncepta rjesavanja specifi¢nih i uskih problema
putem jasno usmjerenih sustava, suprotnost tom konceptu predstavili su Taylor i sur. (2008)
govore¢i o generalnoj inteligenciji, engl. Artificial General Intelligence - AGI. Generalnu
umjetnu inteligenciju vide kao jedinstven sustav koji se samostalno prilagodava okruzenju 1
okolnostima, a njegov razvoj temeljen je na konceptu prenoSenja znanja. Upravo zbog
karakteristike prenoSenja znanja, sama racunala imaju moguénost, ovisno o razliitim
kontekstima, prenositi znanje i Koristiti ga u razli¢itim kontekstima za razli¢ite potrebe. Ovakvi
sustavi imaju znacajno ve¢i obujam informacija i znanja, a imaju potpuno drugaciji cilj 1 svrhu.
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Klju¢na diferencijacija prema autorima proizlazi iz Cinjenice da cilj sustava za generalnu
umjetnu inteligenciju nije rijesiti specifican problem u zadanom kontekstu kao kod uske
umjetne inteligencije. Takvi sustavi imaju puno $iru primjenu i usmjereni su na razumijevanje
samih svojstava zadanih ulaznih vrijednosti u sustavu kako bi, primjenom tog i prethodno
stecenog znanja te njegovim oblikovanjem, bili sposobni pruziti rjesenje bilo kojeg zadatka ili

problema, neovisno o njegovoj kompleksnosti.

U kontekstu diplomskog rada, namece se pitanje treba li ChatGPT aplikaciju promatrati kao
generalnu ili kao usku umjetnu inteligenciju. Sluzba Europskog parlamenta za usluge
parlamentarnog istrazivanja — EPRS (EPRS, 2023) u svojoj se pripremi i analizi za zastupnike
Europskog parlamenta bavi upravo temom Klasifikacije aplikacije ChatGPT u okvirima
podrucja umjetne inteligencije. Pritom, autori jasno naglaSavaju razlike izmedu ranije
spomenute ANI i AGI umjetne inteligencije, jasno daju¢i do znanja kako je upravo razvoj
velikih jezi¢nih modela, engl. large language models — LLM, doveo do znacajnog napretka u

razvoju generalne umjetne inteligencije.

lako autori strateSskog dokumenta aplikativno rjesenje ChatGPT nazivaju umjetnom
inteligencijom op¢e namjene, sam GPT jezi¢ni model, tj. ChatGPT aplikacija prilikom
postavljanja istog pitanja odgovara i definira sebe kao primjer uske umjetne inteligencije.
Pritom, ostaje nejasno misli li se u analizi europskog tijela na ChatGPT kao alat umjetne
inteligencije opée namjene iz perspektive Sirine podrucja u kojima moze biti primijenjen ili pak
na samu svrhu i karakteristike generalne umjetne inteligencije koje, s obzirom na navedeno, u

ovom trenutku sam jezi¢ni model i aplikacija ne posjeduju.

Slika 2: Klasifikacija ChatGPT-a u domenu uske umjetne inteligencije

Mozes li mi molim te u nekoliko rijeci odgovoriti je li ChatGPT
aplikacija primjer generalne umjetne inteligencije (artificial general
intelligence) ili pak primjer uske umjetne inteligencije (artificial narrow
intelligence)?

& ChatGPT je primjer uske umjetne inteligencije (artificial narrow intelligence).

PP SR
Izvor: Izrada autora na osnovu odgovora aplikacije ChatGPT
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Ovakvu klasifikaciju aplikacija (ChatGPT, 2024) objasnjava svojim konceptom i dizajnom koji
su usmjereni iskljuivo na izvrSavanje karakteristicnih zadataka ili problema. Nadalje,
objasnjava kako ChatGPT jezi¢ni model nema sposobnost opéeg razumijevanja i ucenja na
nacin na koji to moze Ciniti ljudska inteligencija, ve¢ je jezicni model obucen iskljucivo za

razumijevanje i generiranje prirodnog jezika.

Razloge svrstavanja ChatGPT-a u kategoriju uske umjetne inteligencije Courtad (2023) u svojoj

analizi elaborira sljede¢im argumentima:

e Alat je usmjeren isklju¢ivo na razumijevanje prirodnog jezika i generiranje pri cemu
moze izvrSavati razli¢ite zadatke poput odgovaranja na razli¢ita pitanja kroz generiranje
tekstualnih poruka, dok nema sposobnost prepoznavanja i razumijevanja zadanog
pitanja poput prepoznavanja slika i prenoSenja znanja iz razli€itih podruc¢ja u svrhu
rjeSavanja jedinstvenog problema

e Alat ima ograni¢eno razumijevanje podataka za koje jezicni model nije unaprijed
istreniram zbog ¢ega ne moze pruZiti istu razinu pouzdanosti u razumijevanju upita
poput ljudske inteligencije

e Alat nema moguénost prenoSenja znanja izmedu razlicitih podrucja Sto ga ograni¢ava u
generalnoj 1 op¢oj primjeni generiranih tekstova u razli¢itim podrucjima

e Zbog nedostatka generalne i emocionalne inteligencije te mogucnosti promisljanja, a
uslijed nesposobnosti samostalnog ucenja, alat teSko spoznaje nove izazove i koristi

prethodna iskustva i znanja koja nisu bila dijelom procesa treniranja jezi¢nog modela

Za sam kraj uvodnog, teorijskog dijela, potrebno je definirati i generativnu umjetnu

inteligenciju te velike jeziéne modele.

Izraz generativna umjetna inteligencija autori Feuerriegel i sur. (2024) vide kao skup racunalnih
metoda koje su, iz podataka putem kojih su trenirani i obucavani, sposobni proizvesti naizgled
originalan 1 smislen sadrzaj poput teksta, slike ili zvuka. Autori pritom spominju neke od
karakteristi¢nih i danas prepoznatljivih aplikacija poput DALL-E 2 i Copilota, a uz navedene i
jezi¢ni model GPT-4. Autori takoder navode kako generiranje novih tekstova ili slika zasigurno
nece biti najvaznija funkcija ovakvih modela, ve¢ naglasavaju njihovu vaznost prilikom
interakcije s covjekom pri ¢emu mogu predstavljati inteligentne sustave koji ¢e Covjeku moci

pruziti sustav odgovora na pitanja.
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DAII-E 2 je sustav umjetne inteligencije koji ima sposobnost kreirati realisticne slike iz
opisanog unosa putem prirodnog jezika. Dakle, to je aplikacija koja koristi jezi¢ni model kao

dio svoje funkcionalnosti, a koja tekstualne unose moze transformirati u vizualan oblik.

Vazno je uoditi razliku izmedu ChatGPT-a i GPT-4. Sam GPT-4 predstavlja jezi¢ni model koji
se moze koristiti u razli¢itim aplikacijama za obradu prirodnog jezika. ChatGPT je aplikativno
rjeSenje 1 egzaktan primjer implementacije GPT-4 jezicnog modela. Suprotno, GPT-4
predstavlja napredni, generativni, veliki jezi¢ni model, a koji je osnova funkcioniranja
ChatGPT aplikacije.

Prema Min i sur. (2023), veliki jezi¢ni modeli (LLM) su modeli bazirani na tehnologiji dubokog
ucenja. Cilj ovakvih modela je kvalitetno razumijevanje unosa i generiranje prirodnog jezika
na temelju zadanog unosa. Autori pritom navode neka od klju¢nih podrucja u kojima veliki
jezicni modeli pronalaze svoju najznacajniju pripremu poput automatskog kreiranja sazetaka

teksta, medujezicnog prevodenja i pruzanja odgovora na temelju zadanog pitanja.

Moze se zakljuciti kako veliki jeziéni modeli (LLM) i alati poput ChatGPT-a, izgradeni na
njihovim temeljima, znacajno povecavaju vaznost primjene strojnog i dubokog ucenja. Veliki
jezi¢ni modeli imaju sposobnost generiranja novog tekstualnog, audio i videozapisa $to ih ¢ini

oblikom generativne umjetne inteligencije.

2.1.  Osnovni koncepti i izazovi u obradi prirodnog jezika (NLP)
Za kvalitetnije razumijevanje funkcioniranja umjetne inteligencije i ChatGPT jezi¢nog modela,
potrebno je detaljno obraditi i samo podrucje obrade prirodnog jezika te kontekst u kojemu je

prirodni jezik vaZan za buduénost razvoja umjetne inteligencije.

Obrada prirodnog jezika je ,,skup racunalnih tehnika za analizu i utjelovljenje tekstova koji se
prirodno pojavljuju na jednoj ili viSe razina lingvisticke analize, a u svrhu obradivanja
prirodnog jezika na nacin slican ¢ovjekovom s krajnjim ciljem primjene za razlicite zadatke 1
aplikacije (Liddy, 2001). Ista autorica u nastavku svog pregleda objasnjava vaznost svakog
pojedinog segmenta definicije obrade prirodnog jezika. Tako naglasava kako su razliCite
tehnike kvalitetnije ili manje kvalitetne za obradu drugacijih jezicnih oblika. Tekstove koji se
prirodno pojavljuju objasnjava kao bilo koje oblike tekstova, verbalne ili pisane, a klju¢na

karakteristika im je ta da ljudima sluze za medusobno sporazumijevanje.

Autorica kao temeljni problem vidi razinu lingvisticke analize. NaglaSava kako razliciti pristupi

obradi prirodnog jezika te slabija ili snaznija razina lingvistiCke analize postizu i rezultate
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razlicite kvalitete. Kako temeljnom svrhom obrade prirodnog jezika smatra dostizanje razine
obrade jezika slicnom ¢ovjeku, smatra kako je upravo to pokazatelj da se radi upravo o obliku
umjetne inteligencije. Konacno, autorica pruza zanimljivu tezu kako obrada prirodnog jezika
nije ni u kom slucaju sama sebi svrha, ve¢ iskljucivo sluzi kao alat za izvrSavanje odredenih

zadataka.

U tom kontekstu, vrlo opsezan pregled vaznosti obrade prirodnog jezika i povezanosti iste s
razvojem umjetne inteligencije, pruzaju Radev i Mihalcea (2008). Autori tvrde kako su u
smislenim i povezanim jezi¢nim cjelinama, neovisno o veli¢ini jezi¢ne jedinice i o tome radi li
se o rije¢ima, frazama ili pak Citavim re¢enicama, upravo te jezi¢ne jedinice uvijek povezane
na razli¢ite na¢ine. Smatraju kako su relacije medu jezi¢nim jedinicama klju¢an ¢imbenik koji
im pruza i pridaje op¢e znacenje. Analiziraju¢i povijest umjetne inteligencije, naglasavaju kako
su od samih pocetaka razvoja umjetne inteligencije, semantiCke mreze bile smatrane
adekvatnim prikazom skladistenja jezi¢nih jedinica i relacija koje ih povezuju. Dodaju kako je
upravo razvoj ovakvog koncepta pomogao racunalima i doprinio njithovu razvoju

razumijevanja.

Moze se zakljuciti kako je obrada prirodnog jezika racunalna disciplina koja predstavlja samo
jedan dio racunalne znanosti umjetne inteligencije, a €iji je cilj pokuSati definirati obrasce
ljudskog ponasanja. Na ovaj se nacin ljudski obrasci razmisljanja i zaklju¢ivanja mogu uspjesno
prenijeti racunalima u svrhu buduce obrade, analize i generiranja podataka. Glavni cilj razvoja
obrade prirodnog jezika je upravo pronaci jasno definirane obrasce ljudske percepcije i

razumijevanja razliCitih poveznica medu odredenim jezi¢nim jedinicama. Dakle, cilj je

definirati razloge i nacine povezivanja odredenih jezi¢nih jedinica u smislene cjeline.

2.1.1. Osnovni elementi jezika i njihova obrada u NLP

Osnova za obradu osnovnih elemenata jezika moze se pronaci u analizi EIHousienyja (2024)
koji kao kljucne elemente prirodnog jezika promatra semantiku, pragmatiku, morfologiju,
fonologiju i sintaksa. U nastavku ¢e biti pruzen pregled osnovnih elemenata prirodnog jezika

te uloga tih elemenata u uspjesnom prijenosu znanja ra¢unalima.

Prema Cambria i White (2014), semantika u obradi prirodnog jezika (NLP) fokusira se na
razumijevanje znacenja rijeci, fraza i recenica, te njihovih medusobnih odnosa. Ova analiza
omogucava sustavima da prepoznaju kontekst i implicitne informacije, ¢ime prelaze izvan same
sintakse 1 postaju sposobni za sloZenije jezi¢ne zadatke poput prevodenja i ekstrakcije znanja.

Govore kako kroz semanticke reprezentacije, NLP sustavi mogu precizno enkodirati i
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manipulirati zna¢enjem §to je klju¢no za dublje razumijevanje i interpretaciju ljudskog jezika.
Moze se reci kako autori naglasavaju ¢injenicu da semantika predstavlja puno vise od samog
prepoznavanja osnovnih gramatickih pravila i struktura. Dodaju kako ideja uvodenja semantike
donosi razumijevanje sloZenih znacenja izmedu rijeci $to racunala ¢ini zna¢ajno uc¢inkovitijima
u procesuiranju ljudskog jezika, a u nastavku svog istrazivanja autori razvoj semantike smatraju

klju¢nim segmentom razvoja velikih i sofisticiranih NLP sustava.

Moze se zakljuciti kako razvoj semantike u sklopu obrade prirodnog jezika uistinu predstavlja
vaznu barijeru koja ¢e racunala pribliziti stupnju ljudskog procesuiranja medusobnog prirodnog
jezika. Pridavanjem znacenja, konteksta i cjelovitog razumijevanja jednostavnijih gramatickih
konstrukcija, kapaciteti razumijevanja umjetne inteligencije postaju znacajno precizniji,

kvalitetniji i u konacnici pouzdaniji.

Fonoloska obrada je prema Tayloru i sur. (2008) klju¢na za NLP sustave, a posebice u disciplini
automatskog prepoznavanja i sinteze govora te u tehnologijama c¢ija je svrha transformacija
teksta u govor. Autor smatra kako fonolosko znanje omogucuje sustavima za automatsko
prepoznavanje govora kvalitetnije upravljanje varijacijama u govoru, poput razli¢itih naglasaka
1 brzine govora, Sto poboljSava njihovu to€nost. Takoder, tvrdi kako fonoloska analiza
osigurava razumijevanje zvucne strukture jezika, $to je bitno za segmentaciju govora u smislene
jedinice i prepoznavanje fonema. U sintezi govora, precizno modeliranje fonoloskih aspekata

omogucava stvaranje govora koji vjerno oponasa ljudsku intonaciju i ritam.

Moze se uociti kako razli¢ite karakteristike prirodnog jezika mogu imati razlicitu te vecu ili
manju primjenu ovisno o podruc¢ju primjene, tj. kona¢nom aplikativnom rjesenju, njegovoj svrsi
i problemu kojeg za krajnjeg korisnika sustav rjesava. Govoreci o aplikacijama buduénosti koje
¢e biti temeljene na umjetnoj inteligenciji, moze se zakljuciti kako ¢e neki elementi prirodnog
jezika poput fonologije pruzati znac¢ajno vecéu vrijednost u aplikacijama temeljenim na zvuku,
nego li u odredenim segmentima poput sinteze i generiranja pisanih tekstova. Dakle,
poznavanje i razumijevanje fonologije i njezinih karakteristika pomaze omoguditi kvalitetnije

snalaZenje s govornim manipulacijama.

Morfoloska analiza i segmentacija rijeci jednako su vazni za obradu prirodnog jezika (Manning
i Schutze, 1999). Razlaganjem rije¢i na osnovne morfeme, sustavi mogu bolje upravljati
fleksijama, derivacijama i sloZenim oblicima, $to je posebno vazno za jezike bez jasnih granica

izmedu rijeci. Ove tehnike omogucuju precizno prepoznavanje i interpretaciju rijeci, ¢ime se
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poboljsava ucinkovitost u zadacima poput prevodenja, pretrazivanja informacija i oznacavanja

vrsta rijeci.

Dodatno je za potpuno razumijevanje morfoloSke analize potrebno objasniti i pojam fleksije.
Fleksije u lingvistici predstavljaju promjene oblika rijeci, prilikom kojih se ne mijenja njihova
gramaticka kategorija (Hrvatska enciklopedija, 2024). Pritom je potrebno razlikovati fleksije
od derivacija rije¢i. Za razliku od fleksija prilikom kojih promjena ne dolazi do promjene
gramaticke kategorije rijeci, derivacije oznacavaju ujedno i promjenu kategorije rijeci. Autori
enciklopedije takoder naglaSavaju kvalitetan primjer fleksije, a to je pomo¢ni glagol biti ¢iji se
infinitiv znacajno razlikuje od paradigme istog glagola u prezentu ili pak proslom i buduc¢em

glagolskom vremenu.

Konacno, posljednji vazan element prirodnog jezika je sintaksa ¢iju najvazniju svrhu Goldberg
(2022) vidi u analizi sintakti¢ke strukture $to sustavima za obradu prirodnog jezika omogucava
razumijevanja hijerarhije jezika. Autor naglaSava ovu sposobnost sustava prilikom izvrSavanja
zadataka poput parsiranja, generiranja recenica i prevodenja. Dubinska sintaksna analiza
omogucava znacajno preciznije razumijevanje strukture reCenice, identificiraju¢i slozene
gramaticke odnose 1 hijerarhiju izmedu razliCitih receni¢nih dijelova. Time se raunalima

omogucava razumijevanje cjeline konteksta i kompleksnih jezi¢nih konstrukcija.

2.1.2. lzazovi u obradi prirodnog jezika
Obrada prirodnog jezika je sloZen 1 kompleksan proces u usporedbi s obradom ostalih vrsta
podataka. Nekoliko je razloga za to, a koji su objasnjeni u nastavku. Priroda kompleksnosti

prirodnog jezika leZi prije svega u razli¢itosti strukturiranih i nestrukturiranih podataka.

U svom pregledu, ¢iji je naziv definicija, karakteristike 1 usporedba strukturiranih i1
nestrukturiranih podataka, Aukstikalnyte, R. (2023) tvrdi kako su strukturirani podaci
organizirani u specifican format prije samog procesa pohrane, §to ih ¢ini lakSima za obradu
algoritmima strojnog ucenja zbog njihove strukturiranosti i uredenosti opcenito. Obrnuto,
analizirajuci nestrukturirane podatke poput teksta, zvuka i videa, autor naglasava kako ovakvi
podaci nemaju prethodno definiran model te zahtijevaju znac¢ajno naprednije alate poput obrade
prirodnog jezika (NLP) kako bi se detaljnijom analizom mogli izvoditi razli¢iti zakljucei 1, U

konacnici, korisne i kvalitetne informacije.

Dodatno, sli¢nu perspektivu pruzaju i Verspoor i Cohen (2013) tvrde¢i kako je obrada
prirodnog jezika (NLP) u stvari proces pretvaranja nestrukturiranih podataka, poput pisanog

teksta i govornog jezika, u strukturirani format. Ovu pretvorbu autori smatraju klju¢nom jer
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tvrde kako velika vecina podataka, njih otprilike 80 posto, spada u nestrukturirane formate i
oblike koji zahtijevaju specijalizirane alate za ucinkovitu analizu i izvlacenje relevantnih

spoznaja.

Dakle, temeljna razlika u pristupu obradi podataka nalazi se u ¢injenici kako se strukturiranim
podacima 1 njihovoj obradi mora pristupati znacajno drugacije nego li nestrukturiranim
podacima. S obzirom da su strukturirani podaci najces¢e kvantitativni, moze se zakljuciti kako
postoje znacajno veci izazovi prilikom obrade kvalitativnih podataka. Nakon uvoda u temeljne
razlike izmedu obrade prirodnog jezika i drugih vrsta podataka, konac¢no se dolazi do
konkretnih karakteristika prirodnog jezika koje njegovu obradu ¢ine kompleksnijom. Moze se
reci kako Citava premisa o sloZenosti prirodnog jezika proizlazi iz raznolikosti nacina na koji
svaki individualac komunicira. Komunikacijske karakteristike 1 specificnosti svakog

individualca ¢ine generalno razumijevanje jezika racunalima znacajno kompliciranijim.

Konkretnu analizu uzroka kompleksnosti obrade prirodnog jezika pruzaju Manning i Schutze
(1999) koji govore kako se obrada prirodnog jezika suocava s velikim brojem izazova, pocevsi
od inherentne dvosmislenosti jezika, sve do izazova i potesko¢a u tumacenju konteksta i
slozenosti ljudske komunikacije. Autori navode kako se kompleksnost dodatno produbljuje
zbog raznolikosti u upotrebi jezika, kulturnih razlika i stvaranjem potrebe za velikim skupovima

podataka kako bi se noviji modeli u¢inkovito trenirali.

2.1.3. Eticka pitanja i odgovornost u razvoju i primjeni obrade prirodnog jezika

Umyjetna inteligencija ¢e definitivno u buduénosti oblikovati civilizacijski napredak. Zbog te je
¢injenice izuzetno vazno i potrebno detaljno analizirati mogucée reperkusije u kontekstu
potencijalne zlouporabe umjetne inteligencije u buduénosti. U tom se kontekstu namecu neka

etiCka pitanja i odgovornosti koje je potrebno pravovremeno uociti.

Prvo vazno eti¢ko pitanje je pitanje privatnosti i obrade podataka. U tom je kontekstu izuzetno
vazno promatrati na koji nacin se podaci obraduju i pohranjuju. Takoder, posebice je vazno
govoriti u kontekstu aktualne europske regulative i Opce uredbe o zastiti podataka, engl.
General Data Protection Regulation — GDPR). Op¢a uredba o zastiti podataka je pravni okvir
regulatornih tijela Europske unije €iji je cilj pruZiti jasan okvir i smjernice kojih se unutar
Europske Unije potrebno pridrzavati prilikom prikupljanja, obrade, pohrane i prijenosa osobnih
podataka osoba (Europska komisija, 2016).Na ovaj se nac¢in, prema op¢oj uredbi, postize visok

stupanj zaStite osobnih podataka i privatnosti. Kroz donoSenje regulative, pojedincima se
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omogucuje kvalitetnije i jasnije upravljanje dostupnos$cu vlastitih podataka, a samim time

posljedi¢no se utjece i na njihovu sigurnost.

O etickim pitanjima i odgovornosti, kao i pitanjima privatnosti u buduc¢oj kohabitaciji covjeka
I umjetne inteligencije govori i Dignum, V. (2019) koji u svom radu na temu odgovorne umjetne
inteligencije tumaci sve vecu integraciju sustava umjetne inteligencije i obrade prirodnog jezika
u ¢ovjekovu svakodnevicu. Autor tvrdi kako je potrebno osigurati, i iz perspektive programera
koji razvijaju sustave inteligencije, ali 1 iz perspektive €itavih organizacija, da takvi sustavi ne
mogu biti Stetni za krajnjeg korisnika i da ne zloupotrebljavaju privatne podatke te osjetljive

osobne informacije.

Drugi vazan eticki ¢imbenik prilikom razvoja velikih jezi¢nih modela i umjetne inteligencije
generalno je pristranost. O mogucoj pristranosti govore Gallegos i sur. (2024) tvrdec¢i kako
veliki jezi¢ni modeli, uc¢eci iz ogromnih koli¢ina podataka prikupljenih i dostupnih na internetu,
u konacnici mogu biti izmanipulirani, a sadrzaj koji pruzaju krajnjim korisnicima pristran,
prepun stereotipa i diskriminatoran. Na ovaj nacin prema autorima modeli mogu pojacati
drustvene podjele, polarizaciju i nepravdu zbog ¢ega ih potrebno pravovremeno prepoznavati i
minimizirati.

Drustvene nepravde uzrokovane nepravilnim treniranjem velikih jezicnih modela, znanstveno
su proucavali i Mehrabi i sur. (2021) koji u svojoj analizi spominju sve ve¢u implementaciju
umjetne inteligencije 1 njenu integraciju u odredene druStvene procese poput zaposljavanja,
zdravstva, prava i obrazovanja. Tumace kako neadekvatno istrenirani modeli mogu podupirati
pristranost koja u sliénim drustvenim procesima moze dovesti do nepravde i, u konacnici,

spolne, rasne, etnicke ili nekog drugog oblika diskriminacije.

Uzimajuéi u obzir ¢injenicu da je umjetna inteligencija u najsiroj populaciji svoju popularnost
dozivjela tek prije nekoliko godina, posebno je vazno analizirati kako se pristranost moze
odraziti 1 na opcu razinu buduce prihvac¢enosti tehnologija vezanih uz umjetnu inteligenciju.
Jednom razvijeno nepovjerenje krajnjih korisnika moze ih znacajno udaljiti od same ideje
tehnologije zbog ¢ega je posebno vazno analizirati kako pristranost utje¢e na buducu odluku o

koriStenju alata umjetne inteligencije.

Crawford (2021) u svom radu stavlja velik naglasak i upozorenje na pristranosti unutar sustava
umjetne inteligencije. Autorica tvrdi kako pojava pristranosti moze uvelike narusiti povjerenje

javnosti u samu tehnologiju. Navodi kako, u slu¢aju percipiranja pristranosti i nepravednosti ili
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pak diskriminacije, krajnji korisnici mogu stvoriti averziju prema tehnologiji i razviti otpor

prema njezinom koristenju.

Pretpostavljaju¢i kako je pojava svake nove tehnologije pozitivnha dugorocna promjena za
drustvo u cjelini, usporavanje opce prihvaéenosti umjetne inteligencije predstavlja barijeru za
brzi 1 kvalitetniji napredak ¢itavog drustva. Zbog toga posljedice pristranosti velikih jezi¢nih
modela mogu biti znacajno veci i usporavajuci faktor drustvenog razvoja u buduénosti. U takvoj

situaciji drustvo ne koristi maksimalan potencijal dostupnih tehnologija.

Konac¢no, vazno je napomenuti kako bilo kakav oblik drustvene segregacije i diskriminacije u
vecini razvijenih zemalja podlijeze kaznenoj odgovornosti, uslijed cega i sama poduzeca koja
razvijaju alate umjetne inteligencije i velike jezine modele moraju biti izuzetno oprezna i
tijekom samog razvoja pravilno usmjeravati razvoj umjetne inteligencije kako bi izbjegla

moguce tuzbe 1 pravne sankcije (Barocas 1 sur., 2019).

Kako bi se izbjegla pristranost velikih jezi¢nih modela, namece se nekoliko jasnih rjeSenja koja

mogu pomo¢i u kreiranju jasnijeg i pravednijeg tehnoloSkog okruzenja u buduénosti.

Algoritamska transparentnost je koncept u akademskoj zajednici koji objasnjava koliko je
vazno omoguciti razumijevanje na¢ina putem kojih modeli dolaze do svojih odluka. Na ovaj se
nain osigurava da model ne generira i ne producira nepravedne rezultate ili odrazava
pristranost (Selbst i Barocas, 2018). Za autore transparentnost algoritama nije samo izvedbeni
izazov u tehnickom smislu, ve¢ odraz savjesnog postupanja prilikom razvoja i prac¢enja etickih

standarda.

Brojni jezi¢ni modeli i alati umjetne inteligencije imaju za svrhu biti dostupni 1 rasprostranjeni
Siroj drustvenoj populaciji kroz osiguran visok stupanj integracije s brojnim drugim
aplikacijama za svakodnevnu upotrebu. U eri digitalnih tehnologija, kiberneticka sigurnost
predstavlja kljucan aspekt za same korisnike. Razli€iti korisnici aplikacija imaju 1 razlicite
razine digitalne pismenosti i prepoznavanja potencijalnih prijetnji i opasnosti u digitalnom
okruZenju. Veliki jezi¢ni modeli ¢e u buducénosti biti znac¢ajno veci i kompleksniji nego li su to
danas. Zbog toga je upravo prilikom ranih faza razvoja jezi¢nih modela potrebno obratiti veliku
pozornost na sigurnosni aspekt u razli¢itim segmentima funkcioniranja modela o ¢emu u svojim
istrazivanjima govore Jin i sur. (2020) naglasavajuci ranjivosti i opasnosti koje se nalaze u
samoj arhitekturi danaS$njih modela. Autori smatraju kako su upravo nedostaci u arhitekturi
povod potencijalnim napada¢ima koji ih mogu koristiti za kreiranje Stetnog sadrzaja zbog Cega

zazivaju stvaranje otpornih obrambenih mehanizama.
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Dakle, ve¢i stupanj integracije i rasprostranjenost jezicnih modela ¢ini ih interesantnijim
objektom zlonamjernih napada. Njihov integritet moze ovisiti o sposobnosti obrambenih

mehanizama da se odupru upravo takvim napadima.

Kako bi se osiguralo okruzenje svjesno opasnosti koje proizlaze iz njihove Siroke integracije u
sve segmente tehnologije 1 okruzenje koje se pridrzava sigurnosnih mjera i oprezno pristupa
razvoju velikih jezi¢nih modela, potrebno je definirati i odgovornosti za sigurnosne propuste U
razvoju modela. O temi odgovornosti, potencijalnoj steti i nezeljenim reperkusijama jezi¢nih
modela govore Mittelstadt i sur. (2016) tvrdeci kako je pitanje odgovornosti za Stetne posljedice
jezicnih modela izuzetno komplicirano. Smatraju da je tomu tako upravo zbog ¢injenice $to u
samom procesu razvoja sustava za obradu prirodnog jezika sudjeluje velik broj dionika. Zbog
toga autori naglasavaju vaznost pravilnog i kvalitetnog pravnog okvira koji ¢e unaprijed
definirati odgovornosti i pravne posljedice moguéih pogreski i negativnih efekata koje mogu

proizaci iz sustava za obradu prirodnog jezika.

2.2.  Metode i modeli obrade prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika predstavlja okosnicu razvoja modernih tehnologija umjetne
inteligencije. Kao takva omogucava ra¢unalima da u veéoj ili manjoj mjeru razumiju osnovne
koncepte ljudske komunikacije, interpretiraju znacenje ljudskog jezika i reproduciraju slican ili
identiCan sadrzaj. Prema ve¢ ranije spomenutom, metode i modeli koriSteni u obradi prirodnog
jezika koriste se razli¢itim kombinacijama lingvistike, statisti¢kih tehnika 1 dubokog ucenja.
Metode i modeli obrade prirodnog jezika mogu se promatrati kao razliite tehnike koje
sustavima za obradu prirodnog jezika omoguc¢avaju ucinkovitije, brze i preciznije obradivanje

I razumijevanje ljudske komunikacije.

2.2.1. Metode obrade prirodnog jezika

Prije samog specificiranja i objasnjenja razli¢itih modela, potrebno je analizirati po ¢emu se
metode obrade prirodnog jezika razlikuju. Metode se mogu interpretirati i kao razlicite tehnike
i pristupi koji se danas aktivno koriste u obradi prirodnog jezika. Metode su za razliku od
modela opcenitiji pojmovi, a one mogu koristiti prilikom primjene razli¢itih modela za obradu
prirodnog jezika. U nastavku ¢e biti pruzen pregled odredenih metoda za obradu prirodnog

jezika.

Tokenizacija je proces klasifikacije i segmentacije odredenog teksta u manje cjeline poput rijeci

i re¢enica (Jurafsky i Martin, 2021), a ona predstavlja neophodan proces koji prethodi procesu
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obrade prirodnog jezika. Dakle, tokenizacija je proces kojim se zadani tekst svodi na relativno

manje cjeline koje sustavu pomazu sustavu u procesu pripreme obrade prirodnog jezika.

Nadalje, dodatno vaZan proces koji je potrebno spomenuti prilikom analize metoda obrade
prirodnog jezika je lematizacija koja prema Schutze i sur. (2008) oznacava postupak vracanja
rije¢i na njihov osnovni oblik $to sustavu omogucava dosljednost u jeziku i1 znacajno povecava
konciznost u rjeSavanju zadataka i obradi prirodnog jezika. Takoder, vrlo sli¢an, a opet
specifican proces lematizaciji je engl. stemming. Isti autori objasnjavaju ga kao proces jednakog
cilja — skracivanja rije¢i i svodenje na njezin korijen. Ono $to je medutim vazno razlikovati
izmedu lematizacije 1 stemminga je metoda skrac¢ivanja. Dok lematizacija predstavlja svodenje
na kanonski oblik rije¢i poput glagolskog infinitiva ili imenice, stemming je pak metoda
skracivanja rijeci za sufiks i prefiks. Oba procesa imaju isti ucinak, a to je skracivanje rijeci, ali

oba u procesu obrade prirodnog jezika imaju potpuno razli¢itu svrhu za sam sustav obrade.

Iz navedenog se takoder moze zakljuciti kako su tokenizacija i lematizacija dva vrlo sli¢na
pojma. Upravo je zbog toga potrebno u potpunosti razumjeti razliku izmedu tokenizacije 1
lematizacije. Tokenizacija je segregacija dijelova teksta u njegove manje cjeline, tzv. tokene
Sto predstavlja prvi korak u obradi prirodnog jezika. Proces lematizacije nastupa tek nakon Sto
je tokenizacija gotova. Cilj tokenizacije je podijeliti tekst na lako razumljive cjeline $to
sustavima znacajno olakSava proces obrade jezika. Lematizacija pak svodi rije¢ na osnovni
oblik neovisno o obliku u kojemu se rije¢ nalazi u inicijalnom tekstu. Svodenje na njen osnovni

oblik sustavu pomaze standardizirati tekst.

Engl. Part-of-Speech Tagging — POS je metoda kojom se vrSi automatska identifikacija i
dodjeljivanje gramati¢kih kategorija, poput imenica, glagola i pridjeva, svakom pojedinom
izrazu u tekstu, pri ¢emu se uzimaju u obzir njihova znacenja i kontekst u recenici (Bird 1 sur.,
2009). Dakle, iduci korak je definiranje gramatickih kategorija rije¢i u tekstu pri ¢emu se uzima
u obzir kontekst u kojemu se odredena rije¢ spominje i relacije s preostalim rijeCima u tekstu.
Ovakvo oznacavanje pomaze sustavu jasno razlikovati razli¢ite kontekste i pruziti kvalitetnu

interpretaciju znacenja pojedine rijeci u recenici.

Jos jedna vazna metoda obrade prirodnog jezika je i engl. Named Entity Recognition - NER
metoda. Za razliku od prethodne metode koja tezi gramaticki precizirati kontekst rijec¢i, NER
metoda ima znacajno vazniju svrhu, a to je pridodavanje Sireg konteksta i znacenja. O NER
metodi u svom znanstvenom radu govore Nadeau i Sekine (2007) objasnjavajuci prepoznavanje

imenovanih entiteta (NER) kao proces identifikacije i kategorizacije specificnih entiteta unutar
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teksta u ,,unaprijed definirane skupine poput imena ljudi, organizacija, vremenskih izraza,
koli¢ina, nov¢anih vrijednosti, postotaka i sli¢no.* Zaklju¢no, NER metoda omogucava lakse
izdvajanje vaznih informacija iz velikih tekstova omogucava sustavu raspoznavanje razlicitih

entiteta te njihovih relacija unutar teksta.

Brojne su i druge metode poput parsiranja ili sintaksne analize, analize sentimenta, oblikovanja
teme, strojnog prevodenja i ugradnje rijeci. Od njih je za kraj potrebno naglasiti metodu
ugradnje rijeci, engl. word embedding, ¢ija je glavna ideja omoguditi prikaz rijeci kao gusto
rasporedenih vektora u kontinuiranom vektorskom prostoru, gdje su rije¢i sli¢nog znacenja
smjestene blizu jedna drugoj (Levy i Goldberg, 2014). Kako autori navode, ova metoda
olaksava racunalima da prepoznaju i obrade semanticke odnose medu rije¢ima, ali i omogucava
ucinkovitije 1 preciznije izvrSavanje razli¢itih zadataka obrade prirodnog jezika. Kroz ugradnju
rijeci, racunalni sustavi mogu bolje razumjeti znacenje i povezanost rijeci, Sto znacajno

poboljSava njihovu izvedbu u brojnim aplikacijama.

2.2.2. Modeli obrade prirodnog jezika

Prema ve¢ navedenom, modeli obrade prirodnog jezika se znacajno razlikuju od metoda.
Metode predstavljaju razli¢ite tehnike za rjeSavanje jezi¢nih izazova prilikom obrade prirodnog
jezika. Modeli se mogu promatrati kao sustavi koji implementiraju i kombiniraju razliite
metode za obradu prirodnog jezika, kreirajuci pritom specificne algoritme za postizanje Zeljenih
ciljeva. Pokre¢u¢i metode, modeli su ti koji sustavima sluze za obradu teksta. Pritom je vazno
naglasiti kako su modeli znacajno Siri pojam te mogu sadrZavati 1 primjenjivati nekoliko
razli¢itih metoda. Broj modela tako se svakim danom povecava uslijed razvoja novih i
kompleksnijih algoritama. Do danas su evolucijom razvijeni brojni modeli s razli¢itim stupnjem
razvoja koji se kontinuirano unaprjeduje. U nastavku Ce biti pruzen pregled razli¢itih modela,
pocevsi od onih najranijih i manje razvijenih, sve do novijih, naprednijih i kompleksnijih

modela za obradu jezika.

Najraniji i najnerazvijeniji modeli za obradu prirodnog jezika bili su statisticki modeli. Manning
1 Schutze (1999) objasnjavaju ih kao modele ¢ija je polazi$na tocka hipoteza da je jezik uzrocno-
posljedi¢na veza razlicitih dogadaja pri cemu svaki idu¢i dogadaj ovisi o prethodnima. Na tragu
navedenog, dogadajima se mogu smatrati rijeci u recenici. U tom kontekstu, statisticki modeli
pokusavaju predvidjeti nadolazeéu rije¢ u recenici temeljem prethodnih rijeci u recenici. Za
takav pristup, ovakvi modeli Koriste se statistiCkim vjerojatnostima. Autori u nastavku navode

konkretne modele koje kategoriziraju kao statisticke, a to su: N-gram modeli, Skriveni
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Markovljev modeli i Modeli maksimalne entropije, a ovi se modeli primarno razlikuju prema

specificnom pristupu analizi i razumijevanju vjerojatnosti i obrazaca u strukturi jezika.

Uz statisti¢ke, vazni su i linearni modeli za obradu prirodnog jezika. Neki od linearnih modela
su prema Murphy, K.P. (2012) logisti¢ka regresija i stroj potpornih vektora koji prema autoru
spadaju u temeljne metode strojnog ucenja, a karakteristika im je jednostavnost u procesu
Klasifikacije i regresije. U ovakvim modelima koristi se linearan pristup analizi ulaznih
podataka i njihova povezanost s predvidenim uc¢incima, tj. izlazima. Kada je rije¢ o klasifikaciji,
model tumaci kojoj specifi¢noj kategoriji odredena rijec pripada, dok prilikom regresije model
predvida izlazne vrijednosti. Temeljna specifi¢nost kod linerarnih modela je ¢injenica da traze
jasno relaciju izmedu dostupnih, tj. ulaznih podataka i1 onih podataka koji se pokusavaju

predvidjeti.

Modeli vektorizacije rije¢i, engl. word embedding modeli, takoder su jedan od popularnijih
modela za obradu prirodnog jezika. Uz GloVe model, najrelevantniji primjer ovakvog modela
je Word2Vec model koji u svom radu detaljno analiziraju Mikolov i sur. (2013), objasnjavajuci
ga kao posebno efikasan prediktivni model koji analizira rijeci iz neobradenog teksta te na
temelju njih donosi odluku o sljede¢im rije¢ima. Model funkcionira na principu pretvaranja
rijeci u nizove brojeva, tj. vektore. Pritom, model rijeci svrstava u tzv. matematicki prostor pri
¢emu, uzimajuéi u obzir znacenje 1 semanti¢ku relaciju, rijeci slicnog znacenja smjesta blizu
jednu drugoj. Na ovaj nacin se sustavu omoguéava lako razumijevanje povezanosti pojedinih

rijeci 1 lakSe razumijevanje jezika.

Uz spomenute modele, vazno je spomenuti i rekurentne neuronske mreze ¢ijom se analizom
bave Goodfellow i sur. (2016) definirajuéi ih kao posebno dizajniranu vrstu neuronskih mreza
koje analiziraju podatke u zadanom slijedu poput recenice. Takve mreZe prema autorima imaju
sposobnost pamc¢enja informacija iz ranijih dijelova tog slijeda §to im znacajno olakSava i
poboljSava razumijevanje konteksta teksta. Rekurentne neuronske mreze zbog ovakvog su
mehanizma funkcioniranja za autore klju¢ne u izvrSavanju razli¢itih tipova zadataka poput

razumijevanja govora, obrade jezika, pracenja trendova s protekom vremena 1 sli¢no.

Klju¢nom smatraju ¢injenicu da mreze ne uzimaju u obzir posljednji ulaz, ve¢ i ¢itavu povijest
unesenih podataka §to sustavu za obradu pruza dodatnu i puno $iru povijesnu perspektivu
ulaznih podataka. Kljucan pojam pri analizi rekurentnih neuronskih mreza su sekvencijalni
podaci koje autori takoder obraduju. Sekvencijalne podatke definiraju kao skup razli¢itih vrsta

podataka za ¢ije je potpuno razumijevanje konteksta izuzetno vazan redoslijed obrade podataka.
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Jednostavnije govoreci, rekurentne neuronske mreze svaki novi ulazni podatak usmjeravaju
kroz niz ve¢ poznatih, povijesno prikupljenih informacija. Na ovaj Se na¢in novim ulaznim

podacima pridruzuje povijesni kontekst pojavljivanja slicnih rijeci.

Zacetnici naprednije vrste rekurentne neuronske mreze, engl. long short-term memory — LSTM
mreze, Hochreiter i Schmidhuber (1997), ovakav model osmiSljavaju upravo iz potrebe za
osiguravanjem dugotrajnog pamcenja sustava. Autori tumace kako je upravo problem klasi¢nih
rekurentnih neuronskih mreza pamc¢enje informacija iz ranijih koraka u dugackim sekvencama.
U svom rjesenju, LSTM modelu, njihov temelj je upravo dugotrajno pamcenje. Kada je rijec o
strukturi mrezZe, tvrde kako se mreZa sastoji od tzv. LSTM C¢elija pri ¢emu se svaka od njih
sastoji od tri vazna elementa: ulaznih vrata, vrata za zaboravljanje i izlaznih vrata. Na ovaj nacin
mreza kontrolira tijek protjecanja informacija kroz ¢eliju. Kvalitetnijim upravljanjem protokom
informacija mrezi se osigurava da precizno uci i po potrebi zadrzava dugorofno vazne

informacije.

Idu¢i vazan model je engl. Transformer model koji predstavlja najnapredniji model obrade
prirodnog jezika. Prema Goldbergu (2017), ovaj model za razliku od prethodnih uvodi koncept
samopaznje. Samopaznja modelu omogucéava sposobnost prioritizacije razli¢itih segmenata
ulazne sekvence prema vaznosti $to znacajno poboljSava njegova postignuca. Ovo se postize
kroz paralelnu obradu citavih sekvenci u jednom tekstu. Tocnije, modeli istovremeno i
paralelno obraduju sve rijeci u zadanom tekstu, neovisno o njihovom medusobnom odnosu i

kontekstu.

Iz engl. Transformer modela su daljnjom evolucijom nastali najpopularniji modeli danasnjice.
Ti modeli svoje postojanje temelje na arhitekturi transformerskog modela. Prvi je engl.
Bidirectional Encoder Representations from Transformers - BERT, dok je drugi, najvazniji za

sami kontekst rada, Generative Pre-trained Transformer - GPT.

Radford i sur. (2018) u svom radu, koji je sluzio kao svojevrsno predstavljanje samog GPT
modela javnosti, objaSnjavaju model, njegove karakteristike, specificnosti 1 inovaciju koju
donosi u podrucje obrade jezika. Autori u uvodu navode kako je temelj za razvoj GPT modela
upravo model transformatora. Naglasavaju kako je model obucen na velikoj zbirci tekstualnih
podataka, a da je prilagoden za rjeSavanje specificnih zadataka Sto ga ¢ini izuzetno u¢inkovitim

asistentom za generiranje prirodnog jezika i obavljanje razli¢itih zadataka.

Isti istrazivacki tim poduzeca OpenAl, Radford i sur. (2019), dvije godine nakon inicijalnog

predstavljanja GPT modela, predstavlja jednu od klju¢nih karakteristika novijih verzija
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unaprjedenog modela, jednostranu paznju. Jednostrana paznja namece se kao kljuc¢an cimbenik
u ¢injenju novijih verzija GPT modela daleko konkurentnijim od njegovih prethodnih verzija.
Autori zakljuCuju kako je, primjenjujuc¢i koncept jednostrane paznje, fokus modela prilikom
obradivanja 1 generiranja novog teksta, isklju¢ivo na rije¢ima koje je sam model ve¢ generirao
i napisao. Tako se model koncentrira isklju¢ivo na ve¢ generirani tekst, a ne i na rije¢i koje

dolaze kasnije.

2.2.3. VaZnost kvalitetnih izvora podataka u obradi prirodnog jezika

Dosadasnji temelji u radu nasluéuju koliko su sami podaci vazni za razvoj obrade prirodnog
jezika. Pritom, vazno je naglasiti kako su vazna oba aspekta podataka — i njihova kvantiteta, ali
1 kvaliteta. Kvantiteta podataka pruza novijim modelima vecu opskrbljenost azuriranim
podacima §to im omogucava uskladenost podataka u vremenu, dok kvaliteta podataka
osigurava precizan skup ulaznih podataka. Moze se re¢i kako podaci postaju najvrjedniji resurs
u nadolaze¢oj tehnoloSkoj revoluciji uzrokovanoj pojavom naprednijih koncepata 1

eksponencijalnim razvojem umjetne inteligencije.

Vaznost podataka proizlazi iz Cinjenice da su alati umjetne inteligencije s funkcijom
generativne umjetne inteligencije uvelike temeljeni na velikim jezi¢nim modelima. Veliki
jezi¢ni modeli podrazumijevaju velike skupove i koli¢ine podataka u procesu treniranja modela.
Posljedi¢no, kvaliteta podataka kojima se modeli treniraju znacajno utjeCe na preciznost,
pouzdanost i kvalitetu kona¢nih rezultata koje model pruza. U nastavku su prikazane neke od
najvaznijih znacajki podataka kao i njihov utjecaj na kvalitetu modela kroz do sada provedena

relevantna istrazivanja u akademskoj literaturi.

O utjecaju kvalitete podataka na to¢nost modela govore Phan i sur. (2008) navodeci kako je
kvaliteta podataka kljuan ¢imbenik koji osigurava preciznost 1 efikasnost modela pri ¢emu
kvalitetni podaci smanjuju vjerojatnost generiranja pristranih ili nepotpunih podataka. Zbog
toga autori kao glavni zakljucak svog istrazivanja navode potrebu za treniranjem modela na
¢istim, to¢nim 1 kvalitetno strukturiranim podacima. Kada je rije¢ o kvantiteti podataka, tvrde
kako je za u¢inkovitost modela pozeljno njihovo treniranje na raznolikom skupu podataka sto

znacajno smanjuje utjecaj potencijalnih nepravilnosti.

Kvaliteta podataka ima snaznu korelaciju s pristrano$¢u modela prilikom obrade podataka i
generiranja teksta. Ovu korelaciju istrazuju Bolukbasi 1 sur. (2016) navodeci kako losiji podaci
mogu uzrokovati pristranosti modela prilikom obrade i generiranja teksta. To samo po sebi

prema autorima nije toliki problem, koliko Cinjenica da sustavi umjetne inteligencije mogu
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dodatno pojacati pristranosti. Dakle, prema autorima je prvenstveni problem treniranje modela
na pristranim podacima, a jo$ gora buduéa posljedica moze biti nastajanje jo$ snaznijih

drustvenih nejednakosti uzrokovanih poja¢avanjem segregacije od samog modela.

Jednako vazan ¢imbenik klju¢an za treniranje modela na kvalitetnim podacima je zastarjelost
podataka 1 utjecaj neazuriranih podataka na relevantnost 1 preciznost modela. Zastarjeli podaci
dio su istrazivackih pitanja studije Game i sur. (2014) koji proucavaju izazove i barijere s
kojima se suo€avaju noviji modeli prilikom uskladivanja promjena u podacima kao i metodama
za uoCavanje i prilagodbu tim promjenama u podacima. Ovo je posebno vazno s obzirom na
vrlo dinami¢no podatkovno okruzenje koje je podlozno konstantnim 1 kontinuiranim

promjenama.

Zbog toga je, prema autorima, u prediktivnoj analitici nuzno obratiti pozornost na tzv. ,,pomak
koncepta* koji odrazava promjenjivost podataka i njihovih relacija u modelu kroz protek
vremena. Autori takoder definiraju ,,postupni pomak, nagle promjene i povratni pomak®.
Takoder, zakljucuju kako dugorocna odrzivost modela ovisi o sposobnosti modela da se

uspjesno prilagodava pomacima u svrhu odrzavanja tocnosti.

Konacno, za sam kraj analize kvalitete podataka, potrebno je analizirati 1 ulogu koli¢ine
podataka te reperkusije kvantitete na samu kvalitetu i preciznost modela za obradu prirodnog
jezika. Afirmaciju pozitivne korelacije izmedu kvantitete podataka i preciznosti modela donose
Kaplan i sur. (2020). Autori smatraju da, kako se veli¢ina skupa podataka povecava, izvedbe
neuronskih jeziénih modela pokazuju kontinuirana poboljSanja, $to se jasno ocituje kroz
logaritamski rast. Ova spoznaja ukazuje na to da veéi skupovi podataka mogu znacajno
doprinijeti povecanju to¢nosti i sposobnosti generalizacije modela. Tako jedini¢ne koristi od
dodatnih podataka postaju sve manje s povecanjem koli¢ine podataka, njithova vaznost za

unapredenje modela ostaje znacajna.

2.3. Vrste pristupa strojnom ucenju u obradi prirodnog jezika (NLP)

Kako je ranije objasnjeno, strojno ucenje predstavlja jednu od temeljnih komponenti umjetne
inteligencije. Strojno ucenje je posebno vazno u segmentu obrade prirodnog jezika. RazliCite
vrste strojnog ucenja omogucavaju ranije spomenutim modelima ucenje iz podataka i
prilagodbu razliitim jezi€nim zadacima. Postoji nekoliko razli¢itih oblika ucenja, a to su:
supervizirano, nesupervizirano i polusupervizirano, kao i poja¢ano ucenje te ucenje prijenosom.

Ove su vrste ucenja objasnjene u nastavku rada.
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2.3.1. Supervizirano ucenje u obradi prirodnog jezika

Supervizirano ili nadzirano ucenje jedan je od osnovnih i najpopularnijih pristupa strojnom
ucenju. Mitchell (1997) pod nadziranim ucenjem podrazumijeva proces ucenja funkcije koja
povezuje ulazne podatke s odgovaraju¢im izlaznim vrijednostima koriste¢i primjere parova
ulaz-izlaz. Tvrdi kako je ovaj pristup najrasprostranjeniji u strojnom ucenju i $iroko se
primjenjuje u podrucjima kao $to su prepoznavanje slika, prepoznavanje govora i obrada

prirodnog jezika.

O vaznosti i napretku koje nadzirano uc¢enje donosi u podrucje obrade prirodnog jezika govore
Vaswani i sur. (2017) tvrde¢i kako je strojno ucenje znacajno evoluiralo uslijed primjene
nadziranih modela i razvoja novih modela, medu kojima naglaSavaju vaznost transformatorskih
arhitektura.Ove arhitekture prema autorima donose preciznije i prirodnije prijevode s jednog na

drugi jezik.

No, postoje i izazovi koje primjena nadziranog u¢enja donosi. O potencijalnim problemima ove
vrste strojnog ucenja govore Ratner i sur. (2017) koji kao presudne faktore kod izvedbe modela
vide velike koli¢ine oznaCenih podataka potrebnih za ovakav razvoj. Objasnjavaju kako
prikupljanje velikih koli¢ina podataka moze biti financijski, ali i vremenski zahtjevno. Govoreci
o velikoj koli¢ini podataka, potrebno je ponovno spomenuti vaznost izazova pristranosti

modela.

Govore¢i o primjenama nadziranog ucenja u obradi prirodnog jezika, valja spomenuti i
konkretne primjere i studije slucajeva koji pokazuju vaznost doprinosa superviziranog ucenja

u rjeSavanju stvarnih problema.

Jedna od klju¢nih primjena umjetne inteligencije za ¢ovjecanstvo, u buduénosti ¢e se ogledati
u zdravstvenoj industriji. Uloga prediktivnih modela u zdravstvu ¢e u buducnosti biti od velike
koristi u svrhu preventivnog djelovanja i lijecenja. O ulozi nadziranog ucenja u zdravstvenoj
industriji u svom istrazivanju piSu Obermeyer i Emanuel (2016) pojasnjavajuci kako je
primjena superviziranog ucenja vidljiva u kreiranju preciznih modela za predvidanje ishoda
pacijenata, poput procjene rizika od ponovljenog javljanja bolesti. Tvrde kako se ovakvi modeli

temelje na ucenju iz detaljnih podataka 0 pacijentima.

Druga vaZna industrija je financijska industrija koja kontinuirano tezi optimizaciji procesa.
Nadzirano u€enje prema Khandaniju i sur. (2010) u financijskoj industriji pronalazi svoju vaznu

ulogu u podrucju kreditnih rizika. Autori navode kako se procjena kreditnog rizika vrsi putem
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razvijenih i treniranih modela na povijesnim podacima. Ovakvi podaci pruzaju detaljan uvid u

financijsku stabilnost, ali i predvidaju vjerojatnost neizvrSenja obveza pri vra¢anju kredita.

U vremenima kada internetska kupovina preuzima primat u potroSackim navikama, razvoj
internetskih trgovina i oglasavanja doveo je i do velikog stupnja primjene superviziranog ucenja
u ovom podru¢ju o ¢emu govore Covington 1 sur. (2016) gdje nadzirani algoritmi ucenja
analiziraju kupcCeve prethodne interakcije 1 njegovu povijest kupovine. Na ovaj nacin modeli
mogu uspjesnije predvidjeti kupceve kupovne navike 1 preferencije $to modelu omogucéava da

krajnjem korisniku pruza kvalitetniji sustav preporuka kroz ciljano oglasavanje.

2.3.2. Nesupervizirano i polusupervizirano ucenje u obradi prirodnog jezika
Nenadzirano i polunadzirano ucenje predstavljaju jednako vazne pristupe u strojnom ucenju.
Karakteristi¢na im je ogranicenost podataka i manjak prethodnog ljudskog nadzora prije same

obrade, a samim tim i ograni¢eni ulaz koji bi trebao sluziti kao temelj za zaklju¢ivanje modela.

Prema Zhu i Goldbergu (2009), nenadzirano ucenje se odnosi na identifikaciju skrivenih
obrazaca i struktura u podacima bez potrebe za koriStenjem oznacenih primjera, dok
polunadzirano ucenje kombinira oznacene 1 neoznacene podatke kako bi spojilo prednosti

nadziranih i nenadziranih pristupa ucenju, ¢ime se postize veca preciznost ucenja.

Jednostavnije govoreci, temeljna razlika izmedu nadziranog, nenadziranog 1 polunadziranog
ucenja je u nacinu i procesu ucenja i treniranja modela. Pritom, moze se zakljuciti kako kod
autora oznacenost podataka podrazumijeva povezanost tih podataka s brojnim drugim
informacijama $to u kona¢nici modelu pruza zadani kontekst. Moze se zakljuciti kako prilikom
nadziranog ucenja model odluke donosi na temelju unaprijed definiranih i nauc¢enih odgovora

pri ¢emu oznaceni podaci predstavljaju temelj za ucenje modela.

Obratno, kod nenadziranog ucenja, model nema nikakvo prethodno znanje niti podatkovni ulaz
na temelju kojega bi donosio zakljuCke. Traze¢i skrivene obrasce i strukture, model sam kreira
odgovore. Iz ovog objasnjenja proizlazi i temeljni izazov nenadziranog ucenja o kojemu govore
Bengio i sur. (2013), a koji zaklju€uju kako su glavni izazov kod nenadziranog uc¢enja poteskoce
u procjeni kvalitete rezultata koje nastaju upravo zbog Cinjenice da ne postoje oznaceni podaci

koji bi omogucili direktnu usporedbu 1 omogucili ocjenu izvedbe modela.

Polunadzirano ucenje kombinira oba pristupa strojnom ucenju pri ¢emu kombinira male
skupove oznacenih i velike skupove neoznacenih podataka ¢ime iskoristava puni potencijal oba

pristupa (Chapelle i sur., 2009). Ovaj oblik ucenja se zbog kombiniranja velikog skupa
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neoznacenih podataka, suoCava s jednakim izazovom kao i nenadzirano ucenje, izazovom
kvalitete podataka. Uz navedeno, komplikacije kod polunadziranog ucenja mogu stvoriti i

metode za kombiniranje oznacenih 1 neoznacenih podataka.

Vazno je u nastavku spomenuti i podrucja gdje je primjena nenadziranog i polunadziranog
ucenja najrelevantnija. Drustvene mreZe su u prethodna dva desetljeca postala neizostavan dio
svakodnevice svakog Covjeka. Digitalni zivot ljudi na drustvenim mrezama posljedi¢no je
razvio i monetizacijske modele temeljene na popularnosti o broju pratitelja. Ovaj fenomen
proucavaju Paul i Dredze (2014) pri ¢emu zakljucuju kako je nenadzirano ucenje idealna
metoda za izradu kvalitetnih analiza podataka s drustvenih mreza. Navode kako se ova vrsta
ucenja moze Koristiti za prepoznavanje kljuc¢nih 1 popularnih tema na temelju velikog skupa

dostupnih, ali nestrukturiranih podataka i tekstova.

Digitalno vrijeme donosi 1 opasnosti u digitalnom okruzenju. Kiberneticka sigurnost u tom
smislu predstavlja podrucje od velikog znacaja u buduc¢nosti kako bi se 1 privatni, ali i pravni
korisnici digitalnih tehnologija maksimalno zastitili od potencijalnih opasnosti. Polunadzirano
ucenje u segmentu kiberneticke sigurnosti ima velik znacaj, a o njemu zakljucke iznosi Sarker
(2021) dokazuju¢i kako tehnike polunadziranog ucenja doprinose otkrivanju anomalija u
razli€itim sustavima. Sigurnosna unaprjedenja sustava postiZu se treniraju¢i model
kombiniranjem oznaenih podataka o napadima te paralelnim pruZanjem velike koli¢ine

neoznacenih podataka o normalnim pojavama.

2.3.3. Preostali oblici ucenja u obradi prirodnog jezika

Uz ve¢ navedene i pojasnjene oblike strojnog ucenja, potrebno je spomenuti i dodatne oblike
koji se danas koriste. Preostali oblici ucenja su specifi¢niji od nadziranog, nenadziranog i
polunadziranog ucenja. Njihova vazna pogodnost je prilagodenost specificnim izazovima u
analizama 1 interpretacijama. Upravo su zbog specifi¢nih primjena danas sve ucestaliji u
procesima strojnog ucenja i treniranju modela za obradu prirodnog jezika. U nastavku su

predstavljeni ostali, do sada ne definirani oblici strojnog ucenja.

Sutton i i Barto (1999) smatraju se utemeljiteljima pojacanog ucenja. Autori u svom
predstavljanju koncepta pojacano ucenje opisuju kao pristup ucenju u kojemu agent sam razvija
vlastite sposobnosti za donoSenje odluka na temelju promatranja i interakcije s okolinom. U
kontekstu sustava za obradu prirodnog jezika, moze se zakljuciti kako bi agent predstavljao
model za obradu prirodnog jezika. Kod pojacanog u¢enja, model ne donosi odluke na temelju

unaprijed istreniranog znanja, ve¢ postupno testira koji scenariji doprinose maksimizaciji
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korisnosti. Model u ovakvom pristupu u¢enju dobiva povratnu informaciju poput zadovoljstva
odgovorom ili ispravno$éu prijevoda. Autori ovu povratnu informaciju tumace kao nagradu za
samog agenta koji upravo pomocu tih povratnih informacija biva u¢en. Koriste¢i povratnu
informaciju model osluskuje trenutno stanje okoline i donosi zaklju¢ke o najboljem idu¢em

scenariju i radnjama koje treba poduzeti.

Znacaj pojacanog ucenja posebno je vazan u danasnjem kontekstu napretka i razvoja umjetne
inteligencije, ali i u kontekstu samog diplomskog rada. Sama aplikacija ChatGPT temelji se na
arhitekturi razli¢itih i sve novijih modela GPT. Upravo ChatGPT je primjer najrasirenijeg
konverzacijskog modela umjetne inteligencije prilagodenog za fluidan i razumljiv razgovor s
Krajnjim korisnikom. Pritom je vazno naglasiti kako iz istrazivac¢kih radova zaposlenika
poduzeéa OpenAl, objavljenih na sluzbenim stranicama poduzeca, proizlazi kako su upravo
GPT verzije modela dodatno trenirane koriste¢i pojacano ucenje pri cemu sam model koristi
povratnu informaciju korisnika za vlastito treniranje $to mu omogucava pruZanje kvalitetnijih

buducih odgovora prilagodenih potrebama krajnjeg korisnika (OpenAl, 2023).

Govoreéi o preostalim oblicima, vazno je spomenuti jo$ tri vazna oblika uc¢enja — induktivno i

relacijsko ucenje te genetsko programiranje.

Induktivno ucenje podrazumijeva proces u kojem model uci generalizirati iz specifi¢nih
primjera kako bi mogao primijeniti naucena pravila na nove, do tog trenutka nepoznate
situacije, prepoznajuéi obrasce iz podataka koriStenih za obuku (Mitchell, 1997). Moze se
zakljuéiti kako u slu¢aju induktivnog uc¢enja model iz znacajno specifi¢nijih primjera uspijeva

donositi zakljucke za znatno slozenije situacije, koriste¢i u¢ene obrasce kao temelj.

Relacijsko ucenje, pak, prema Getoor i Taskar (2007) oznacava pristup strojnom uéenju koji se
temelji primarno na podatkovnim odnosima. Dakle, individualne karakteristike, znacenje 1
konteksti pojedinih rijeci za ovakav su pristup relativno manji, dok je puno vazniji odnos tih
rijeci s preostalim rije¢ima u tekstu ili reCenici. Autori naglasavaju vaznost ovakvog pristupa u

podruc¢jima poput druStvenih mreza koja su podlozna znac¢ajnijoj potrebi za analizom podataka.
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3. CHATGPT MODEL

Generativna umjetna inteligencija vrlo je brzim koracima pokazala kako danasnja racunala u
buduénosti mogu dosegnuti Covjekov razvoj te stvarati sadrzaj koji moze biti jednako kvalitetan
ili ¢ak i bolji od onog sadrzaja koji sami ljudi mogu proizvesti. Sam ChatGPT kao aplikacija
izuzetno je popularizirao podrucje generativne umjetne inteligencije. O njegovoj vaznosti
govori njegova popularnost koju je najlakse mjeriti kroz brzinu stjecanja novih korisnika. Kako
bi se stekao potpuni dojam o nevjerojatnoj disruptivnosti ovog alata, najbolji nacin je usporediti
brojke koje je ostvario ChatGPT s povijesno najbrze rastu¢im aplikacijama poput Facebook-a,

Instagrama, TikToka i ostalih aplikacija danasnjice.

Grafikon 2: Usporedba vremena potrebnog za dostizanje 1 milijuna i 100 milijuna korisnika
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Izvor: Izrada autora prema Business of Apps (2024). ChatGPT Revenue and Usage Statistics
(2024). Preuzeto sa: https://www.businessofapps.com/data/chatgpt-statistics/

Dostupni podaci (Grafikon 2) prikazuju kako je ChatGPT ostvario neosporivo najveéi i najbrzi
povijesni rast novih korisnika od trenutka lansiranja same aplikacije. Vidljivo je kako je
ChatGPT prvih milijun korisnika stekao u svega prvih mjesec dana, dok je brojku od
nevjerojatnih sto milijuna korisnika dosegnuo ve¢ mjesec dana nakon, u drugom mjesecu od
pustanja u javnost. Usporedbe radi, TikTok je kao najbrze rastu¢a druStvena mreza prvih
milijun korisnika dosegnuo takoder nakon mjesec dana, dok je sto milijuna korisnika dosegnuo

tek devet mjeseci nakon lansiranja aplikacije.
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3.1. Osnovni koncepti, arhitektura i nacin funkcioniranja ChatGPT-a

Kako bi se stekao potpuni uvid konteksta i uloge ChatGPT aplikacije u podrucju umjetne
inteligencije, potrebno je svrstati ga u kontekst unaprijed definirane terminologije. Kvalitetan

temelj za klasifikaciju pruza analiza i pregled britanskih nacionalnih institucija.

Slika 3: Hijerarhijski kontekst ChatGPT-a unutar podrucja generativne umjetne inteligencije

Veliki jeziéni modeli

Izvor: 1zrada autora prema Central Digital & Data Office (2024). Generative Al Framework for
HMG (HTML). Sluzbena stranica vlade Ujedinjenog Kraljevstva. Preuzeto sa:

https://www.gov.uk/government/publications/generative-ai-framework-for-nmag/generative-

ai-framework-for-nmg-html

Nekoliko je razli¢itih zakljucaka i razlika koje Centralni digitalni i podatkovni ured u sklopu
britanske vlade razmatra u kontekstu ChatGPT aplikacije (Slika 3). Za pocetak, hijerarhijski
najsiri pojam predstavlja generativna umjetna inteligencija koja objedinjuje i temeljne modele,

ali 1 velike jezi¢ne modele pa i sam ChatGPT kao najnizu razinu.

Autori temeljne razlike uocavaju u Cinjenicama da generativhu umjetnu inteligenciju
predstavljaju kao oblik strojnog ucenja koji koristi velike skupove podataka za proizvodnju
razli¢itog sadrzaja. U uZem smislu promatraju temeljne modele koji imaju opéenitiju svrhu, a
to je pomocu velikih neuronskih mreZa osigurati model koji je primjenjiv za obavljanje Sirokog
spektra zadataka. Dakle, smatraju se temeljnima upravo iz razloga §to ne sluze ni u koju
specificnu svrhu, ve¢ imaju opcenitu svrhu sluziti kao osnovica za razvoj specifi¢nih rjesenja
koja ¢e biti usmjerena na rjeSavanje specificnih problema. Dodatno, kao temeljnu razliku

izmedu temeljnih 1 velikih jezi¢nih modela vide ¢injenicu da se temeljni modeli mogu bazirati
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na razli¢itim oblicima podataka poput tekstualnih, vizualnih i zvucnih, dok se veliki jezi¢ni
modeli temelje isklju¢ivo na podacima tekstualnog oblika. 1z navedenog proizlazi i temeljna
svrha velikih jezi¢nih modela, a to je iskljucivo §to kvalitetnija analiza i interpretacija prirodnog

jezika te generiranje podataka tekstualnog oblika.

Ono $to autori navode, a $to je posebno vazno naglasiti u kontekstu samog diplomskog rada je
razlika izmedu ChatGPT aplikacije 1 razli¢itih verzija GPT modela. Aplikacija ChatGPT
predstavlja isklju¢ivo aplikativno rjeSenje jednostavnog dizajna, tj. sucelje koje sluzi za
komunikaciju s krajnjim korisnicima, dok je GPT pozadinska tehnologija i model za generiranje
sadrzaja u aplikaciji. Dakle, aplikacija ChatGPT predstavlja iskljuc¢ivo alat implementacije GPT

modela.

Ono §to je posebno vazno propitkivati u kontekstu buduénosti, a ¢ega se autori u svom pregledu
doticu je Cinjenica da su ti alati danas uglavnom dostupni putem posebnih poveznica koje
korisnika dovode u specijalizirano sucelje same aplikacije temeljene na velikom jezi¢nom
modelu poput GPT-a. Ono S§to je znaCajno za promatranje buduceg utjecaja umjetne
inteligencije je mogucnost integracije modela u druge softverske alate, internetske stranice 1
aplikacije. Upravo potencijal integracije ovakvih modela u brojne druge aplikacije i alate daje

naslutiti njihov buduéi znaca;.

Na tragu navedenog, danasnju poziciju velikih jezicnih modela i samog ChatGPT-a moze se
promatrati u kontekstu interneta i internetskih trgovina prije trideset godina. Moze se samo
naslutiti koliko je teSko zamislivo u tadasnjim okolnostima bilo predvidjeti buduéi razvoj
interneta 1 globalni doseg u kojemu je danas gotovo nemogucée zamisliti poduzece koje ne
posjeduje vlastitu internetsku stranicu i maloprodajnu trgovinu koja ne posjeduje vlastitu
internetsku trgovinu. Imajuéi posebice u vidu nevjerojatno brzu prihvacenost i rast broja
korisnika, u slucaju generativne umjetne inteligencije, taj bi period mogao biti i znac¢ajno kraci.
Zakljucno, s obzirom na smjer razvoja civilizacije, moze se pretpostaviti kako ¢e u, ne tako
dalekoj buduénosti, gotovo svaki Covjek koji posjeduje digitalnu infrastrukturu, svjesno ili
nesvjesno, biti korisnik generativne umjetne inteligencije u nekom od oblika, svakodnevno i

redovno posjecujuci internetske stranice.

Dodatno se referiraju¢i na ranije spomenuto pojacano ucenje kao oblik strojnog ucenja,
integracija velikih jezi¢nih modela u razliCite aplikacije doprinosi njthovom snaznijem i brzem
ucenju, a ujedno rezultira veCom preciznos¢u i znacajno ve¢om dodanom vrijedno$¢u samih

alata.
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Kada je uspostavljena jasna diferencijacija izmedu aplikativnog rjeSenja ChatGPT 1 velikog
jezi¢nog modela GPT na kojemu ChatGPT temelji svoje generirane rezultate, potrebno se
osvrnuti i na pozadinsku arhitekturu GPT modela. ChatGPT kao dijaloski sustav se oslanja na
osnovnu arhitekturu GPT modela ¢ija je temeljna namjena rjeSavanje sloZenih zadataka u
podrucju obrade prirodnog jezika (Brown i sur., 2020). U tom procesu koristi viSeslojnu
transformacijsku mrezu pri ¢emu, obradujuci velike skupove podataka, generira kontekstualno

ispravne 1 to¢ne odgovore.

Radford i sur. (2019) povezuju sam nacin funkcioniranja i arhitekturu GPT modela s
pogodnostima tih karakteristika za krajnjeg korisnika i generirane tekstualne prikaze. Navode
kako svaki pojedinacni sloj slozene transformacijske arhitekture ima razlic¢itu svrhu i1 funkciju
poput mehanizma samopaznje i naprijed usmjerenih transformacije. Koriste¢i ove mehanizme,
sam model dohvaca kontekst svake pojedinacne sekvence u dugim nizovima podataka $to mu

pruza visoku razinu u¢inkovitosti.

Govore¢i o samom nacinu funkcioniranja GPT modela, vazno je pruziti i detaljniji prikaz

arhitekture modela.
Slika 4: Konceptualni prikaz arhitekture GPT modela
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Izvor: Izrada autora prema Lee, M. (2023). A mathematical investigation of hallucination and

creativity in GPT models. Mathematics, 11(10), 2320.
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Dodatno, u skladu s teorijskim pregledom oblika u€enja i treniranja modela, vazno je spomenuti
i vaznost ucenja modela kroz interakciju s korisnicima. Velik broj korisnika, kao i viSa stopa
integracije modela kroz razli¢ite aplikacije, doprinosi njegovom usavr$avanju i pojac¢anom
treniranju. Uz navedeno, kroz Siru izloZzenost modela ve¢em broju dionika, model ne pruza
isklju¢ivo kontekstualno uskladene odgovore, ve¢ osigurava i njihovu jezi¢nu uskladenost

(Floridi i Chiriatti, 2020).

Prema ranije spomenutom, GPT model se temelji na Transformer arhitekturi koja se, koristeci
koncept samopaznje, potpuno oslanja na veéi broj slojeva paznje, a koji modelu omogucavaju
istovremenu obradu veceg broja razli€itih sekvenci podataka u usporedbi s prijasnjim tipovima

modela za obradu prirodnog jezika poput rekurzivnih neuronskih mreza (Vaswani i sur., 2017).

Prema autorima, prednosti Transformer modela proizlaze iz toga sto ovi modeli ne Kkoriste
zastarjele metode za obradu prirodnog jezika zbog ¢ega su generalno u¢inkovitiji i napredniji.
Sam koncept i metoda samopaznje moze se¢ opisati kao sposobnost modela da istovremeno
pregledava Citave recenice u tekstovima te, na temelju konteksta, razumije znacenje svakog
pojedinog dijela teksta neovisno o samom redoslijedu rijeci u tekstu. Ova diferencijacija u

odnosu na prethodne modele predstavlja njegovu klju¢nu prednost.

Tako, za razliku od rekurentnih neuronskih mreza kao jednog od modela za obradu prirodnog
jezika, Transformer model istovremeno analizira i usporeduje sve rijeci u recenici ili tekstu.
Suprotno, usporedbe radi, glavni nedostatak rekurentnih neuronskih mreza je obrada rijeci u
tekstu prema redoslijedu u tekstu. Dakle, model rekurentnih neuronskih mreza u svom
procesuiranju i analizi teksta obraduje rijeci jednu po jednu, §to moZe znacajno usporiti sam

proces obrade.

Dodatno, kod rekurentnih neuronskih mreza, ali i ostalih, slicnih modela za obradu prirodnog
jezika, izazov moze predstavljati i duljina sekvenci. Uslijed obrade duljih sekvenci, efikasnost
i uc¢inkovitost obrade ovakvih modela koji sekvence obraduju redoslijedom od pocetka prema
kraju teksta, moZze biti znacajno narusena. Problem duljine sekvence proizlazi iz potencijalnih
rizika vezanih uz pamcenje dugoro¢nog znanja i informacija samog modela. Zbog toga
Transformer model, kao model istovremene obrade svih rijeci u tekstu, predstavlja izuzetan
napredak i vazan ¢imbenik u poboljSanju samih modela danasnjice poput novijih verzija GPT

modela.

U nastavku svog rada, autori detaljno objasnjavaju mehanizme funkcioniranja paznje s vise

glava kojeg usporeduju s covjekovim nafinom razmisljanja prilikom kojega covjek,
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analizirajuci pojedine rijeci u recenici, usporeduje s preostalim, klju¢nim rije¢ima u recenici.
Ono §to je karakteristiéno za mehanizam paznje s vise glava je da sam Transformer model isto
to radi, ali pritom paralelno jednu rije¢ analizira u kontekstu 1 odnosu sa svim ostalim rijeCima
u zadanom tekstu. NajvaZznija je ¢injenica da analizu svake rijeci i njezinog odnosa s preostalim

rije¢ima u recenici model radi istovremeno.

U nastavku isti autori objasnjavaju i ulogu pozicijskog kodiranja kod razvoja Transformer
modela. Navode kako je pozicijsko kodiranje posebno vazno u situacijama kada se model
trenira na ulaznim podacima koji nisu adekvatno strukturirani u smislene tekstove jasnog
znacenja. S obzirom na ¢injenicu da Transformer model predstavlja napredni model arhitekture
koji ne koristi ranije metode za redoslijednu obradu podataka, u slu¢aju da model ne obraduje
podatke u odredenom redoslijedu, a da pritom ti isti podaci nisu adekvatno strukturirani i
povezani, tada to postaje velik izazov za model. Autor navodi kako se prilikom pozicijskog
kodiranja modelu kroz treniranje daje do znanja koja nestrukturirana rije¢ se nalazi na kojoj
poziciji u recenici. Obrazlozeno se moze 1 potkrijepiti na stvarnoj situaciji. Ukoliko su ulazni
podaci modelu rije¢i poput ,,pas®, ,,ovjek™ i ,,Seta*, model bez redoslijedne analize ne zna koja
rije¢ predstavlja subjekt, a koja objekt radnje. Pozicijsko kodiranje sluzi upravo u te svrhe kako
bi njegovi vektori modelu dali jasno do znanja $to je u zadanoj recenici subjekt, Sto pomo¢ni

glagol, a Sto objekt radnje te sukladno tome dodijelilo o€ekivanu poziciju u recenici.

Dodatno je kod arhitekture GPT modela potrebno spomenuti i normalizaciju slojeva.
Normalizacija slojeva ¢ini proces treniranja modela brzim, a konac¢ni proizvod treniranja
stabilnijim (Ba, 2016). Temeljem istrazivanja autora, moze se zakljuciti kako normalizacija
slojeva predstavlja jedan od klju¢nih koncepata za ubrzavanje i stabilizaciju samog modela, a
ona svodi sve rije¢i u recenici na istu vrijednosnu razinu. Vrijednosna razina, pritom, ne
podrazumijeva iskljucivo jezi¢nu vaznost, ve¢ numericku vrijednost pridodanu svakoj od rijeci

od strane modela prilikom obrade prirodnog jezika.

Autor objasnjava kako se prilikom obrade prirodnog jezika svaka rije¢ pretvara u niz brojeva,
tj. vektore koji za sam model mogu imati razliitu vaznost. Vaznost za model se kreira na
temelju njegove percepcije polozaja, ucestalosti ili konteksta same rijeci u tekstu. Na taj nacin
model veznicima i pomo¢nim glagolima moZze pridati manju vaznost prilikom analize sekvence.
Kroz normalizaciju slojeva, svim se rije¢ima u sekvenci, neovisno o njihovom jezi¢nom
znaenju, izjednacava numeri¢ka vrijednost unutar sloja. To modelu nalaze ravnopravnu

analizu svake pojedine rijeci u tekstu.
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Konacno, kod analize arhitekture GPT modela, potrebno je analizirati pretreniranje i engl.
dropout tehniku. Basi¢ i sur. (2008) definiraju pretreniranost kao ,,stanje neuronske mreze u
kojem je ista izgubila sposobnost generalizacije te je postala stru¢njak za podatke iz skupa za
ucenje”, dok je engl. dropout tehnika putem koje se ,,sprjecava prekomjerno opremanje modela
ispustanjem odredenog broja jedinica tijekom faze obuke®. Dakle, pretreniranost modela se
dogada u situaciji kada model suvise dobro i kvalitetno uci specificne detalje iz skupa podataka
putem Kojih je treniran. Na ovaj nacin dolazi do zaguSenosti modela jer se zbog predobrog
ucenja poznatih podataka, model znacajno loSije snalazi s novim ulaznim podacima. Dropout
je tehnika koja sprjecava pretreniranost modela. Ona se provodi kroz namjerno isklju¢ivanje
jednog dijela neurona u procesu treniranja $to model tjera da bolje generalizira bez previSe

detaljno objaSnjenih podataka.

3.2. Povijesni razvoj ChatGPT modela

Osnovu razvoja danas$njeg GPT modela predstavljaju ranije definirani i elaborirani Transformer
modeli. Upravo Transformer modeli, kroz drugaciji i inovativniji pristup obradi sekvenci, daju
GPT modelu one karakteristike koje su mu osigurale najvecu razinu pouzdanosti i najSiru

primjenu od svih danas dostupnih generativnih modela.

Osnovna ideja generativnih modela umjetne inteligencije je kontinuirano unaprjedivanje
njihovih analiti¢kih sposobnosti. U nastavku je pruzen kronoloski pregled razvoja novih verzija
GPT modela (Grafikon 3).

Grafikon 3: Kronoloski prikaz razvoja novih verzija GPT modela

Kronoloski prikaz razvoja GPT modela
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Izvor: Izrada autora

Razvoj novih verzija GPT modela ogledalo je konstantnog unaprjedenja samog modela i
njegovih sposobnosti za kvalitetniju 1 brzu obradu podataka, tj. prirodnog jezika. Sam koncept

funkcioniranja GPT modela predstavljen je u radu Improving Language Understanding by
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Generative Pre-Training objavljenom na sluzbenim stranicama poduzeéa OpenAl 2018.
godine. Od 2018. godine do danas su razvijene brojne unaprijedene verzije GPT modela, a
pritom svaki model odrazava znacajna poboljSanja u smislu izvedbe samog modela pri cemu se
poboljsanja u rezultatima modela ogledaju u maksimalnom kvantitativnom potencijalu
generiranih podataka, efikasnosti i preciznosti izvedbe i sve kvalitetnijoj obradi i razumijevanju
ulaznih sekvenci. Najvaznija karakteristika inicijalnog GPT modela prema istraziva¢ima lezi u
¢injenici da se model arhitekturom razlikuje od prethodnih zbog ¢ega je treniran na Sirem skupu

razli¢itih podataka, a $to ga ¢ini univerzalno korisnijim.

Druga verzija, naziva GPT-2, pokrenuta je 2019. godine, a, prema kreatorima napredne verzije,
karakterizira ju milijarda i pol parametara s temeljnom karakteristikom i najve¢im napretkom
vidljivim u segmentu stvaranja koherentnih odlomaka i cjelina (Radford i sur., 2019). Autori
po prvi puta spominju nevjerojatan stupanj razvoja samog modela za kojeg tvrde kako je
povremeno sposoban generirati tekst koji znacajno nadmasuje tekstove kakve bi kreirali sami
ljudi $to odrazava njegovu robusnost i hapredak. Takoder, o stupnju razvoja govore i navodi
autora kako novija verzija GPT-2 modela izaziva zabrinutost javnosti za eticka pitanja i rizika
koji proizlaze iz inovativnijih modela za obradu prirodnog jezika. Kao posljedicu, poduzece
OpenAl je upravo zbog straha i opreza javnosti odgodilo pristup javnosti i pravovremeno

objavljivanje modela.

Tre¢a po redu, jo§ naprednija verzija modela pod nazivom GPT-3, pusStena je javnosti na
koristenje 2020. godine. Napredne znacajke novijeg modela ogledaju se ponovno u kvantiteti
parametara kojih je u ovoj verziji 175 milijardi (Brown i sur., 2020). O jo§ snaznijoj robusnosti
samog modela govori upravo povecanje broja parametara. U usporedbi s prethodnim, GPT-2
modelom koji je imao milijardu i pol parametara, GPT-3 model sadrzava nevjerojatnih 175
milijardi parametara. Dakle, GPT-3 ima oko 117 puta viSe parametara od svoje prethodne, GPT-
2 inacice. Ovo dramati¢no i1 eksponencijalno povecanje omogucilo je GPT-3 znacajno

poboljsane performanse u obavljanju Sirokog spektra jezi¢nih zadataka.

Autori takoder dodaju kako se poboljSanja modela odrazavaju i na proSirenje spektra
implementacije samog modela pri ¢emu se otvaraju dodatna podrucja primjene u podrucju
prijevoda, dijaloSkih sustava i skrac¢ivanja zadanih ulaznih sekvenci. Dodatno, ovu ina¢icu
modela pojasnjavaju kao znacajno fleksibilniju. Njegova fleksibilnost doprinosi tome da model
iz male koli¢ine podataka moze izvlaciti veliku koli¢inu znanja i donositi brojne zakljucke.

Zbog toga zakljucuju da nema vise prevelike potrebe za intenzivnim treniranjem samog modela
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kako bi generirao uspjeSne tekstove. Ujedno, bolje snalazenje samog modela u malim

skupovima podataka ¢ini ga idealnim za budude snalazenje u novim podruc¢jima primjene.

Medutim, s pove¢anjem broja parametara se pojavljuje novi izazov koji prema autorima moze
biti povremeno uocen, a tice se ranije pojasnjenog koncepta pristranosti modela ili kreiranja
pogreski prilikom generiranja tekstova. Tako u fokus buduceg razvoja stavljaju pitanja etike i

sigurnosti umjetne inteligencije i njenog razvoja.

Sama aplikacija ChatGPT javno je predstavljena 2022. godine (OpenAl, 2022). U trenutku
predstavljanja, aplikacija je temeljena na GPT-3.5 ina¢ici modela. U svom predstavljaju,
poduzece naglasava kako ChatGPT znacajno kvalitetnije upravlja kontekstima. Uz navedeno,
znafajno bolje performanse pokazuje u segmentu dugih sekvenci, smanjuju¢i ucestalost
nebitnih i ponavljaju¢ih odgovora. Dodatno, referiraju¢i se na rizike i opasnosti spomenute
vezano uz GPT-3 verziju modela, naglasava se kako se kroz pojacano ucenje i prikupljanje
povratnih informacija korisnika, uspjesno trenira model i usmjerava ka prac¢enju smjernica

poduzeca. Pra¢enje smjernica osigurava adekvatno sigurnosno i eticko okruzenje.

Konac¢no, najveci naglasak 1 paznju u diplomskom radu treba pridati posljednjoj, najnaprednijoj
inacici GPT modela pod nazivom GPT-4. Ova je verzija modela javno objavljena 2023. godine.
Nekoliko je klju¢nih karakteristika koje je izuzetno vazno detaljno obraditi u radu, a koje
ChatGPT c¢ine najnaprednijim alatom dana$njice i potencijalno temeljnom infrastrukturom
digitalne buduénosti. Tehnicke specifikacije, karakteristike, postignuca i unaprjedenja jasno su

komunicirana od strane poduzec¢a OpenAl kroz priopéenja i izvjesca.

Tehnicki izvjestaj poduzeca o GPT-4 modelu (OpenAl, 2023) donosi nekoliko kljuénih
prednosti najnovije verzije modela. Temeljno postignu¢e u kontekstu GPT-4 verzije je
multimodalnost modela. Multimodalnost se odnosi na sposobnost modela da obraduje razlicite
vrste podataka. Dakle, novija verzija modela nije vise iskljucivo alat za razvoj dijaloskih
sustava, tj. sustava za generiranje tekstualnih zapisa, ve¢ ima moguénost obradivati videozapise
1 audiozapise. Velik naglasak je na proSirenju funkcionalnosti koje multimodalnost donosi
samom modelu u terminima korisnosti za Siru primjenu. Karakteristika multimodalnosti otvara

sirok spektar novih moguénosti i primjene ChatGPT-a u brojnim i razli¢itim industrijama.

Analizirajuéi multimodalnost, moze se re¢i kako ona odrazava istinsku disruptivnost
tehnologije generativne umjetne inteligencije. Posebno je zanimljivo koliko je jo§ nedavno, u
konceptualnom smislu, bilo teSko zamisliti scenarije buduc¢nosti u kojima je umjetna

inteligencija sposobna pruzati rjeSenja u kreativnoj industriji. Kreativnost je jedna od temeljnih
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odlika ljudske vrste. Opcenito je popularno razmisljanje kako su kreativne industrije rezervirane
za Covjeka kao kreativno bic¢e koje ima sposobnost, na temelju prethodnih znanja, kreirati nova,
zanimljiva, Saljiva 1 viSeznaCna rjeSenja. Sudeci prema trenutnom stanju razvoja umjetne
inteligencije 1 dosadasnjoj brzini razvoja i rasprSivanja umjetne inteligencije u kreativnoj
industriji, moze se zakljuciti kako je samo pitanje dana kada ¢e racunala biti spremna generirati

jednaka ili ¢ak i kvalitetnija kreativna rjeSenja u odnosu na ljude.

Kao i kod svake nove verzije, i kod GPT-4 modela zabiljezena su znacajna unaprjedenja u
kontekstu operativne efikasnosti i izvedbe modela. Novija verzija je sposobna generirati
znacajno slozenije 1 koherentnije tekstove, dok se ucestalost pogresaka i halucinacija modela
takoder u velikoj mjeri smanjuje (OpenAl, 2023). Upravo su ovi podaci vidljivi iz analize 1

izvjestaja o to¢nosti i pouzdanosti GPT-4 modela (Grafikon 4).

Grafikon 4: Rezultati simuliranih ispita i usporedba izvedbe GPT-3.5 i GPT-4 modela

Exam results (ordered by GPT-3.5 performance)

Estimated perceniile lower bound (among test takers)

100% —

gpt-4 W
gpt-4 (no vision)
gpt3.5 W

80% =

B0% —

40% =

20% —

Izvor: OpenAl. (2023). GPT-4 demonstrates improved accuracy and reliability. Preuzeto sa:

https://openai.com/research/gpt-4

Grafikon predstavlja rezultate istrazivacke analize i Simuliranog, usporednog ispitivanja
rezultata generiranih koristeci razlicite verzije GPT-3.5 1 GPT-4 modela. Cilj istrazivackog tima

40


https://openai.com/research/gpt-4

je istraziti sposobnosti i performanse razli¢itih verzija modela u obavljanju zadataka razlicitih
ispitnih podrué¢ja. Rezultati prema ispitnim podru¢jima GPT-3.5 modela su prikazani plavom
bojom, a poredani su s lijeva na desno od podrucja u kojima GPT-3.5 pokazuje losiju izvedbu
prema onim podru¢jima u kojima pokazuje znacajno bolje rezultate. Za potrebe provedbe
ispitivanja, u obzir su kod usporedbe uzeti GPT-4 kao multimodalni model, sposoban analizirati
razlicite oblike podataka poput teksta, slika, videa i zvu¢nih zapisa te GPT-4 (no vision) koji
sluzi iskljuc¢ivo kao tekstualni model. Medutim, za potrebe analize, obje GPT-4 verzije modela

promatraju se kao proizvod naprednog izdanja i istrazivanja u odnosu na GPT-3.5.

Moze se zakljuciti kako je GPT-4 verzija u vecini simuliranih podru¢ja znacajno nadilazi
sposobnosti svoje prethodne verzije, GPT-3.5 modela. Ispitni rezultati pokazuju kako se

najvece razlike i napredak u izvedbi modela pokazuju na sljede¢im ispitima:

e naprednom ispitu matematickog rac¢una (engl. AP Calculus AB) koji zahtjeva napredna
znanja iz diferencijalnog 1 integralnog racuna

e americkom matematickom natjecanju (engl. AMC 12), najprestiznijem matematickom
natjecanju za srednjoSkolce u SAD-u

e kvantitativnom dijelu GRE ispita (engl. GRE Quantitative) na kojemu su najvazniji

¢imbenici analitika, kriticko razmisljanje, razumijevanje 1 zakljucivanje

Dodatno, valja spomenuti i1 napredak u podruc¢jima primjenjene makroekonomije,

mikroekonomije, kemije, statistike, fizike i povijesti.

Iz navedenog se da zakljuciti kako su najveca poboljSanja u performansama modela vidljiva na
primjeru matematickih zadataka te analitike i kritickog razmi$ljanja s posebnim naglaskom na
tehnicke ispite Sto dodatno potvrduje sve veci potencijal modela u rjeSavanju kompleksnijih i

slozenih zadataka.

3.3. Usporedba ChatGPT-a s drugim modelima za obradu prirodnog
jezika
Kako se u proteklih nekoliko godina podrucje obrade prirodnog jezika izuzetno brzo razvija,

skupina kompanija zajedno je razvila jedinstvenu mjeru, tj. metriku (engl. benchmark) koja

kvantificira napredak modela za obradu prirodnog jezika u rjeSavanju raznovrsnih zadataka.

Tako je razvijena SuperGLUE (engl. General Language Understanding Evolution - GLUE)
metrika koja objedinjuje teSke zadatke namijenjene razumijevanju jezika. Kroz primjenu ove

metrike, istrazivaci imaju moguénost testirati NOvVo razvijene modele, njihove performanse i
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rezultate svog razvoja na skupovima teskih zadataka. U sklopu iste inicijative, razvijena je i
rang lista (engl. leaderboard) unutar koje su redom, prema stupnju razvoja, poredani
najsuvremeniji modeli sposobni za najefikasnije rjeSavanje skupa teskih zadataka koji su
predmetom SuperGLUE ispitivanja. Dakle, na rang listi su izlistani razli¢iti dostupni modeli i

poredani prema njihovom ukupnom ucinku na testu (Tablica 1).

Tablica 1: Prikaz SuperGLUE rang liste

BX-
Poredak = Ime Model URL  Rezultat BoolQ CB COPA MultiRC ReCoRD RTE  WIiC WsC b AX-g
1 Inspur Hairuo 914 92.5 96.5/97.6 100 90.5/67.9 94.1/93.2 92.8 761 100 64.6 96.1/94.7
Cloud
2 JDExplore Wega va 91.3 90.5 98.6/99.2 99.4 88.2/664  94.4/95.0 93.2 T4 93.6 -0.4 100.0/50.0
d-team
3 Liam 5T-MoE-32B 91.2 g2.4 96.9/98.0 99.2 89.6/65.8 95.1/94.4 93.5 77T 96.6 723 96.1/94.1
Fedus
4 Microsoft Turing NLR 90.9 92.0 95.9/97.6 98.2 854/53.6 96.4/95.9 94.1 77 ar.3 67.8 93.3/95.5
Alexander v5
v-team
5 ERNIE ERMIE 3.0 90.6 91.9 96.8/99.2 97.4 88.6/63.2 94.7/94.2 93.2 T4 ar.3 68.6 092.7/94.7
Team -
Baidu
4] Yi Tay PalM 5408 904 91.9 94.4/96.0 99.0 858.7/63.6 94.9/93.3 94.1 T4 95.9 729 95.5/90.4
7 Zirui Wang T5 + UDG, 904 91.4 95.8/97.6 98.0 858.3/63.0 95.4/94.1 92.5 77.9 96.6 68.1 92.7/91.9
Single
Model
(Google
Erain)
8 DeBERTa DeBERTa / 90.3 90.4 95.7/97.6 98.4 88.2/634  94.5/95.0 93.2 775 95.9 66.7 93.3/93.8
Team - TuringNLRv4
Microsoft
9 SuperGLUE SuperGLUE 898 89.0 95.8/98.9 100 81.8/51.9 91.7/91.3 93.6 80.0 100 76.6 99.3/99.7
Human Human
Baselines Baselines
10 T5 Team - 15 9.3 91.2 93.9/96.8 94.3 858.1/63.3 94.1/934 92.5 76.9 93.8 63.6 92.7/91.9
Google

Izvor: lzrada autora prema Super Glue (2024) Leaderboard Version: 2.0, Preuzeto sa:

https://super.gluebenchmark.com/leaderboard

Kod analize rangiranih modela, vazno je uociti deveti rangirani rezultat koji predstavlja
SuperGLUE ljudski referentni rezultat (engl. SuperGLUE Human Baselines). Ovi rezultati
predstavljaju temelj usporedbe, tj. referentne vrijednosti koje ljudi ostvaruju prilikom
rjeSavanja zadanih zadataka. Cilj je dakle pruziti uvid u efikasnost 1 performanse modela kroz
testiranje i usporedbu rjeSenja testova s rezultatima koje postizu ljudi. lako SuperGLUE
platforma i rang lista predstavljaju najrelevantnije globalno mjesto za analizu i testiranje novih
modela za obradu prirodnog jezika, GPT model do danas nije testiran. lako je praksa poduzeca

koja se bave razvojem ovakvih modela javno objaviti rezultate svojih modela kako bi prikazali
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1 prezentirali svoj napredak u istrazivanju na SuperGLUE ispitivanjima, poduze¢e OpenAl do

danas to nije ucinilo.

Kao 1 svaka nova disruptivna tehnologija, veliki jezi¢ni modeli i dijaloski sustavi za razgovor
na bazi umjetne inteligencije, s obzirom na svoj veliki monetizacijski potencijal, nailaze na
trziSne izazove prilikom pojavljivanja novih, konkurentnih modela. Najveca tehnoloska
poduzeca danaSnjice potpuno usmjeravaju svoje poslovanje u treniranje i razvoj novih,
naprednih jezicnih modela s ciljem zauzimanja §to veceg trziSnog udjela. U nastavku je
prikazana usporedba GPT modela s konkurentskim modelima poput BERT (engl. Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), T5 (engl. Text-to-Text Transfer Transformer),

RoBERTa (engl. Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) i Gemini modela.

Kada je rije¢ o BERT modelu, opis modela, nacini funkcioniranja i diferencijacije od ostalih
modela opisani su u izvornom radu Devlina i sur. (2019). Iz samog naziva modela moze se
naslutiti temeljna karakteristika i razlika BERT modela u odnosu na GPT model. BERT model
ulazne rije¢i analizira koriste¢i dvosmjerni (engl. bidirectional) pristup, dok GPT Kkoristi
jednosmjerni pristup. To u prakticnom smislu podrazumijeva simultanu analizu onih rijeci koje
se nalaze ispred ili iza promatrane rije¢i u tekstu. Vazno je naglasiti kako GPT Koristi
jednosmjerni pristup u istu svrhu. Tako ¢e GPT za razliku od BERTa koji promatra i analizira
rijeci prije i poslije promatrane rijeci, analizirati rijeci redoslijedom s lijeva na desno. Na ovaj

nacin BERT rjeSava problematiku i ograni¢enja jednosmjerne obrade prirodnog jezika.

Autori takoder navode kako se treniranje BERTa vrSi modeliranjem maskiranog jezika (engl.
masked language model — MLM). Ovim se pristupom odredeni postotak rijeci u analiziranom
tekstu maskira pri ¢emu model analizira kontekst svih ostalih rije¢i u cjelovitom tekstu.
Ponovno je vazno naglasiti kako se i u ovom podrucju GPT znacajno razlikuje od BERTa. GPT
prilikom analiza i predvidanja nadolaze¢ih rije¢i analizira kontekst redoslijedom analiziranih
prethodnih rije¢i. Dakle, BERT rije¢i predvida nasumi¢no maskiraju¢i odredene rijeci te
kombiniranim razumijevanjem konteksta svih preostalih rije¢i u danom tekstu. Smatraju kako
je ovo temeljna prednost BERT modela u usporedbi s GPT modelom.Autori takoder
naglasavaju da specificnost procesa predtreniranja uvelike umanjuje potrebu za kompleksnom
arhitekturom s ciljem izvrSavanja kompleksnih zadataka i tvrde kako BERT pokazuje
izvanredne rezultate i na specificnim zadacima s boljim ucinkom izvedbe c¢ak i od

specijaliziranih modela za specificna podrucja.
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Kada je rije¢ o TS modelu, klju¢no je nekoliko temeljnih karakteristika koje Raffel i sur. (2020)
navode u svom radu. Tvrde kako im tretiranje svakog problema prema principu ,,tekst u tekst*
znacajno pojednostavljuje primjenu modela, izradu ciljeva, mjerenje 1 definiranje nacina
obrade. To podrazumijeva pretpostavku o uzimanju ulaznih podataka u tekstualnom obliku, kao
1 generiranje novih tekstova takoder u tekstualnom obliku. TS model je prema autorima takoder
izgraden na Transformer arhitekturi, no izraden je sa specifiénim modifikacijama koje mu
osiguravaju znacajno Siru izvedbu u kontekstu zadataka za obradu prirodnog jezika. Takoder,
navode kako je ba§ poput BERT modela, T5 model takoder dvosmjeran Sto ga razlikuje od GPT
modela. Navode kako je fokusiranost modela na tekstualne ulaze i izlaze temeljna karakteristika
koja modelu omogucava fino podeSavanje za razliCite zadatke uz minimalne potrebe za
modifikacijama. Dakle, model ne tezi rjeSavanju specificnih zadataka, veé $iroj upotrebi.
Ujedno, za razliku od GPT-a koji koristi iskljuc¢ivo arhitekturu s dekoderom, T5 Koristi

kombinaciju modula enkodera i dekodera.

Konacno, svojim ucincima i izvedbom Gemini model se namece kao jedan od klju¢nih
konkurenata GPT modelu o ¢emu pisSu Qi i sur. (2023). Autori u svojoj konkretnoj usporedbi
Gemini 1 GPT modela klasificiraju nekoliko podrucja ucinkovitosti i razlika u izvedbama
modela. Navode kako se u kontekstu vizualnih obrada GPT-4 namece precizno$cu i jasno¢om
svojih odgovora, dok Gemini pruza cjelovitiji pregled u odgovaranju te kvalitetnije vizualne i
slikovite prikaze. Takoder, naglasavaju kako GPT-4 ima veé¢i memorijski potencijal te
moguénost istovremenog i kontinuiranog unosa nekoliko razlicitih vizualnih podataka i slika,
dok Gemini posjeduje ogranienja u tom segmentu koja ga svode na moguénost unosa
isklju¢ivo jedne slike zbog Cega je njegova sposobnost memoriranja prethodnih zahtjeva
znacajno smanjena. Analiza slika je podrucje u kojemu Gemini pokazuje znacajno kvalitetniji
pristup. Dodatno, prilikom analiza teksta u slikama, Gemini se istice kvalitetnijim
prepoznavanjem tabli¢nih podataka, dok GPT-4 kvalitetnije analizira formule. Zbog veéih
memorijskih kapaciteta, autori vjeruju kako GPT-4 ima znacajno vecu stvarnu primjenu i

mogucnosti implementacije u poslovanju.

Zakljucno, moze se re¢i kako se usporedba GPT 1 Gemini modela moze svesti na usporedbu

preciznosti GPT-a i opseznosti te pedantnosti Gemini modela.
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4. POSLOVNA PRIMJENA GENERATIVNE UMJETNE
INTELIGENCIJE NA PRIMJERU CHATGPT-A

Posebno je vazno za potrebe rada obratiti pozornost kakav utjecaj ¢e buduca primjena
generativne umjetne inteligencije imati na poduzeca, zaposlenike i drustvo u cjelini. Ono §to je
potrebno naglasiti kako je ova tehnologija izuzetno disruptivna i skalabilna. Skalabilnost joj
omogucava nevjerojatno brz napredak Sto je s obzirom da je njena pojava usko vezana i ima
ogroman utjecaj na radnu snagu koja potencijalno nije u mogucénosti pratiti ovako brz

tehnoloski napredak drustva.

4.1. Utjecaj te prednosti i nedostaci implementacije ChatGPT-a u
poslovanju

Umjetna inteligencija donosi novi oblik tehnoloske revolucije za ¢ovjecanstvo. Njezin utjecaj
u dugom roku zasigurno ¢e utjecati na brzinu razvoja civilizacije 1 nac¢ina na koje Covjek

pristupa razvoju svoje svakodnevnice, ali i poslovanja poduzeca.

Prije svega je potrebno obratiti pozornost na moguci buduéi utjecaj umjetne inteligencije u
cjelini na ukupni potencijal proizvodnje globalnih ekonomija. Ovaj se efekt uvodenja umjetne
inteligencije u poslovanje poduze¢a moze prikazati i makroekonomski (Grafikon 5) kroz utjecaj

umjetne inteligencije na granicu proizvodnih moguénosti (GPP) .

Grafikon 5: Utjecaj umjetne inteligencije na granicu proizvodnih mogucnosti (GPP)
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Izvor: lzrada autora prema Vespignani, J., i Smyth, R. (2024). Artificial intelligence
investments reduce risks to critical mineral supply. Nature Communications, 15(1), 7304.
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Umjetna inteligencija moze potencijalno imati velik utjecaj i znacaj na pomicanje krivulje
granice proizvodnih moguénosti - GPP udesno (Vespignani i Smyth, 2024). Ova krivulja u
teoriji predstavlja maksimalne koli¢ine dvaju dobara koje gospodarstvo, ceteris paribus, moze
proizvesti koriste¢i sve dostupne resurse i tehnologije. Nekoliko je razli€itih ucinaka koje

umjetna inteligencija ima na poslovne i proizvodne procese.

Jedan od ucinaka je automatizacija prilikom koje se, donedavno ru¢no radeni zadaci, izvrSavaju
automatski putem racunala. U tom smislu, pogodnost automatizacije kroz primjenu umjetne
inteligencije ima pozitivan utjecaj na ucinkovitost i rada 1 kapitala pri ¢emu zaposlenici u
poduzeé¢ima mogu u kra¢em vremenskom roku biti efikasniji 1 zadane zadatke izvrSavati
znacajno brze ili pak u jednakom vremenskom roku obaviti veci broj zadataka. Posljedi¢no,
efekt automatizacije ima pozitivan ucinak na povecanje ukupnih proizvodnih kapaciteta
poduzeca i gospodarstava. Povecanje ukupnih proizvodnih kapaciteta s jednakom koli¢inom

resursa pomic¢e GPP krivulju udesno.

Dodatno, svaka tehnoloska revolucija do sada dovela je do kreiranja novih oblika poslova te
proizvoda i usluga koje do uvodenja nove tehnologije nisu postojali. Na ovaj se nacin razvijaju
nova trzista koja poticu rast proizvodnje u dugom roku. Konac¢no, umjetna inteligencija tezi u

potpunosti optimizirati sve dostupne resurse i maksimizirati ukupni proizvodni potencijal.

Na temelju dosadasnjih revolucija i njihovih uc¢inaka, moze se pretpostaviti kako ¢e umjetna
inteligencija, a samim tim i generativna umjetna inteligencija, u budu¢nosti imati ogroman
utjecaj na produktivnost poduzeca i drustva u cjelini. Preostaje analizirati koja je uloga ¢ovjeka

u novom, automatiziranom i racunalno intelektualnijem okruZenju.

Navedeno potvrduju i rezultati istrazivanja poduze¢a PWC i njihovog godiSnjeg upitnika

globalnim izvr$nim direktorima Koji su analizirani u nastavku (Grafikon 6).
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Grafikon 6: Ocekivana promjena ka konkurentnijem okruzenju
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Izvor: Izrada autora prema PwC, (2024): As CEOs reshape business models, GenAl provides
the path to growth. Sluzbena stranica PwC Preuzeto sa:

https://www.pwc.com/us/en/library/ceo-survey.html

Iz navedenih rezultata (Grafikon 6) jasno proizlazi zaklju¢ak kako velika vecina ispitanika
vjeruje da ¢e generativna umjetna inteligencija drasti¢no transformirati poslovne modele
poduzeca, povecavajuci pritom operativnu ucinkovitost. Kako bi poduzeca ostala konkurentna,
glavni prioritet ostaje im provedba uspjesne digitalne transformacije, stavljaju¢i najveci
naglasak na implementaciju rjeSenja temeljenih na umjetnoj inteligenciji. Direktori o¢ekuju
visoku stopu automatizacije rutinskih zadataka S$to povecava produktivnost njihovih
zaposlenika, kvalitetu izvrSavanja zadataka i smanjenje troSkova za poduzecée. U nastavku su

analizirani i ukupni u¢inci generativne umjetne inteligencije na poduzeca (Grafikon 7).

Grafikon 7: Kako ¢e generativna umjetna inteligencija utjecati na vase poduzece ove godine?

Pavedati u€inkovitost vremena zaposlenika na poslu
Povedati utinkovitost mog vremena na poslu

Povecati profitabilnost

Ocjena otekivanog utjecaja

Povedati prihod
C" 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
% ispitanika
Izvor: Izrada autora prema PwC, (2024): As CEOQs reshape business models, GenAl provides

the path to growth. Sluzbena stranica PwC Preuzeto sa:

https://www.pwc.com/us/en/library/ceo-survey.html
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Analizirajuci ukupni utjecaj (Grafikon 7), ispitanici su u velikoj mjeri uvjereni kako se kljué¢
buducéeg inoviranja i odrzavanja konkurentske prednosti nalazi u primjeni umjetne inteligencije.
Pritom, ispitanici prepoznaju vaznost odrzavanja ljudskog faktora uz implementaciju Al
rjeSenja, ali smatraju kako umjetna inteligencija moze stvoriti nova radna mjesta, jednako kao
i ugroziti postojeCa, zbog Cega postoji velika potreba za dodatnim obrazovanjem |
dokvalifikacijom zaposlenika. Iz financijske perspektive, predvidaju velike ustede u troskovima
iako naslucuju velika inicijalna ulaganja u razvoj, prilagodbu 1 integraciju Al rjeSenja u

postojece sustave.

Dodatno, neki od izazova koje donositelji odluka vide su eticke norme 1 pitanja, sigurnosni
rizici u kontekstu podataka poduzeca, ali i neizvjesnosti oko buduceg regulatornog okvira

vezanog uz podruc¢je umjetne inteligencije.

No, primjena umjetne inteligencije dovodi i do novih drustvenih izazova. lako su brojne
tehnoloske revolucije do sada, retrospektivno gledano, doprinosile razvoju CovjeCanstva i

kreiranju novih poslova za ljude, pitanje glasi je li i ovaj puta tako?

Sama ideja umjetne inteligencije 1 generativnih modela je automatizirati ru¢ne poslove Sto u
velikoj mjeri podrazumijeva zamjenu ljudi koji izvr§avaju te poslove. Cak i pod pretpostavkom
da umjetna inteligencija drustvu donese vise novih oblika poslova nego li im oduzme, pitanje
je mogu li, i kako, postojeéi sustavi obrazovanja osigurati dovoljnu koli¢inu visokoobrazovane
radne snage. U teoriji, ljudi bi u cjelini i strateSki gledano trebali biti znacajno sposobniji od
same umjetne inteligencije koja bi u tom slucaju, bas§ kao i u ovom trenutku, bila produljena

ruka ¢ovjeku u izvrSavanju operativnih zadataka.

O ovoj temi govori 1 Schwab (2016) objaSnjavaju¢i promjenu ¢itavih paradigmi u podrucju
tehnoloskih inovacija, digitalizacije i automatizacije. Autor tumaci kako novi, engl. on-demand
koncept ekonomije, iz temelja mijenja i koncept zaposlenja pri ¢emu zaposlenicima pruza puno
vecu fleksibilnost i odabir da rade kada i odakle Zele. No, opasnost novog okruzenja prema
autoru je vidljiva u smanjenom broju poslova koji zahtijevaju puno radno vrijeme. Uz
navedeno, vrlo vazan ¢imbenik koji autor smatra karakteristicnim za novi oblik ekonomije je
potreba za konstantnom dokvalifikacijom 1 obrazovanjem radnika. U vremenima kada
promjene postaju uistinu brze, danasnji zaposlenici moraju biti kontinuirano u trendu s novim

digitalnim tehnologijama kako bi se prilagodili zahtjevima poduzeca.

Zbog toga je vazno analizirati i kolika je stvarna opasnost od zamjene poslova i

automatiziranjem iste koriste¢i umjetnu inteligenciju i generativne modele (Grafikon 8).
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Grafikon 8: Postotak zanimanja koji se u dugom roku mogu automatizirati
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Izvor: Izrada autora prema Goldman Sachs (2023) Generative Al could raise global GDP by

7%, Goldman Sachs, sluzbena stranica. Preuzeto sa:

https://www.goldmansachs.com/insights/articles/generative-ai-could-raise-global-gdp-hy-7-

percent

Grafikon 8 pokazuje da radni zadaci oko dvije tre¢ine zanimanja ima znacajan dio radnih
zadataka koji mogu biti djelomi¢no automatizirani uvodenjem umjetne inteligencije. Vec¢ina
zanimanja ima izmedu 10% i 50% zadataka podloZznih automatizaciji, dok se kod malog broja

zanimanja ¢ovjekov rad moze gotovo potpuno automatizirati (Goldman Sachs, 2023).

U nastavku je pruZen pregled konkretnih utjecaja generativne umjetne inteligencije, velikih
jezi¢nih modela pa i samog ChatGPT-a na poslovanje poduze¢a u kontekstu povecanja

produktivnosti i efikasnosti.

Jednu od najrelevantnijih studija u podrucju utjecaja ChatGPT-a pruzaju Noy i Zhang (2023)
analiziraju¢i reperkusije na produktivnost 444 visokoobrazovana ispitanika u podrucju
profesionalnog pisanja. Nekoliko je klju¢nih zakljucaka koje autori iznose kao proizvod
istrazivanja. Prvi vazan zakljucak je da primjena ChatGPT-a doprinosi smanjenju vremena
potrebnog za izvrSenje zadatka, a ujedno i znacajno povecava kvalitetu krajnjeg ishoda. Drugi
vazan zakljucak koji iznose je teza da primjena ChatGPT-a smanjuje jazove i nejednakosti u

znanju zaposlenika pozitivno utje¢uc¢i na redistribuciju produktivnosti znacajno povecavajuci
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kapacitete 1 sposobnosti slabije osposobljenih zaposlenika. Tre¢i vazan zakljucak autora daje
naslutiti kako ChatGPT u stvarnosti zaposlenicima ne koristi kao produljena ruka u izvrS§avanju
dnevnih zadataka, ve¢ suprotno, sluzi potpuno zamijeniti ulogu c¢ovjeka u procesu
osmisljavanja novih ideja. Cetvrti zakljucak autora ti¢e se psiholoskog utjecaja na zaposlenike
prilikom koriStenja alata generativne umjetne inteligencije. Tvrde kako koriStenje alata
pozitivno utjeCe na ispunjenost zaposlenika uslijed povecanja produktivnosti, no istovremeno
dovodi do promisljanja o pozitivnim i negativnim posljedicama buduce primjene i razvoja alata

za automatizaciju. U nastavku su detaljnije prikazani rezultati i tijek istrazivanja (Slika 5).

Slika 5: Utjecaj i efekti na produktivnost radnika
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Izvor: Noy, S., & Zhang, W. (2023). Experimental evidence on the productivity effects of
generative artificial intelligence. Science, 381(6654), 187-192.

Autori u svom radu produktivnost ispitanika mjere zaradama po minuti, a klju¢ni ucinci
ispitivanja pruZeni su u nastavku. Grafikon (c) prikazuje kako je na drugom zadatku, nakon
upoznavanja s ChatGPT alatom, zna¢ajno smanjena distribucija vremena potrebna za izvrSenje
drugog zadatka u usporedbi s kontrolnom skupinom pri ¢emu je prosje¢no vrijeme kontrolne
skupine iznosilo 27 minuta, dok je vrijeme prosjecno vrijeme tretirane skupine smanjeno na 17

minuta §to predstavlja izuzetno velik napredak 1 utjecaj na produktivnost. Dodatno vazan prikaz
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utjecaja na produktivnost i kvalitetnije izvrSavanje zadataka donosi grafikon (d) koji prikazuje
utjecaj na kvalitetu kona¢nog ishoda i rezultata izvrSenog zadatka. 1z njega je takoder jasno
vidljiva redistribucija ocjena ostvarenih na prvom i drugom zadatku pri ¢emu. Zakljucno,
ispitanici koji su ostvarili loSije rezultate na prvom zadatku, na drugom zadatku su ujedno
znacajno povecali kvalitetu rezultata prilikom rjeSavanja drugog zadatka, smanjujuéi pritom
vrijeme potrebno za izvrSenje istog. Dodatno, ispitanici koji su i prvi zadatak rijesili uspjesno,
uspjesno su zadrzali visinu rezultata, takoder smanjujuc¢i postepeno vrijeme potrebno za

izvrsenje.

4.2. Primjeri podrucja podloznih automatizaciji poslovanja pomocu

ChatGPT

Implementacija i integracija ChatGPT-a u postojeCe poslovne procese moze dovesti do
znacajno vece razine operativne efikasnosti poduzecéa. No, postoji nekoliko razina na kojima se

implementacija ChatGPT-a moze provoditi (Slika 6).

Slika 6: Pristupi primjeni alata generativne umjetne inteligencije na primjeru ChatGPT-a

Strateska
razina

Funkcionalna
razina

Administrativna razina

Izvor: Izrada autora prema Korzynski, P., Mazurek, G., Altmann, A., Ejdys, J., Kazlauskaite,
R., Paliszkiewicz, J., ... & Ziemba, E. (2023). Generative artificial intelligence as a new context
for management theories: analysis of ChatGPT. Central European Management Journal, 31(1),
3-13.
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Prema Korzynskom i sur. (2023), primjeni ChatGPT-a kao alata generativhe umjetne

inteligencije moze se pristupiti na tri razine: strateSkoj, funkcionalnoj i administrativnoj razini.

Autori u ovoj podjeli strateSkom razinom smatraju razinu odlucivanja u poduzec¢ima gdje
ChatGPT moze koristiti za donoSenje strateskih odluka, upravljanje znanjem te analizu
organizacijskih podataka. Dakle, u ovoj funkciji ChatGPT mozZe sluziti kao potpora ljudskom
odluc¢ivanju. Na funkcionalnoj razini ChatGPT percipiraju kao alat za automatizaciju postojecih
procesa unutar poduzeca i svojevrsni kanal digitalne transformacije. Na posljednjoj,
administrativnoj razini, autori ChatGPT vide kao alat za automatizaciju repetitivnih zadataka

na najnizoj, operativnoj razini koju provode zaposlenici individualno.

Kada je rije¢ o strateskoj razini, autori naglasavaju sposobnost ChatGPT-a da prikuplja,
obraduje, analizira i generira kvalitetno strukturirane i koherentne podatke pruzajuéi tako
donositeljima odluka u poduze¢ima tzv. proceduralnu racionalnost. Naime, objasnjavaju kako

ovaj alat sluzi kao produljena ruka ljudskim kognitivnim ograni¢enjima.

Drugo podrucje naglaska autora je upravljanje znanjem o poduzecu pomocu generativne
umjetne inteligencije. Naime, integracijom ChatGPT-a s vlastitim bazama podataka i
korporativnim bazama znanja, poduzeca mogu puno lakSe, brze i troskovno ucinkovito
upravljati znanjem vlastitih zaposlenika. Laksi pristup i obrada podataka poduzeéa mogu
znacajno olaksati upravljanje znanjem u poduzecu. Neka od konkretnih podruéja koja navode
pozivajuéi se na dostupna istrazivanja su: oblikovanje tema 1 sadrzaja, pronalaZzenje sadrzaja,
rudarenje teksta i podataka, prilagodba u stvaranju personaliziranog edukativnog okruZenja i

automatskog skra¢ivanja dokumenata.

Trec¢a razina je pak najnizZa, operativna i administrativna razina na kojoj zaposlenici poduzeca
proaktivno ili planski koriste ChatGPT u svom svakodnevnom radu kako bi si povecali osobnu

produktivnost i skratili vrijeme potrebno za izvrSavanje pojedinih zadataka.

Potrebno je naglasiti kako se odredena poduzeca, koja si mogu priustiti ulaganja u digitalnu
infrastrukturu, odluc¢uju na kreiranje vlastitih dijaloSkih sustava temeljenih na GPT modelu 1
infrastrukturi ovog velikog jezi¢nog modela. Poduzeca ovo ¢ine kroz integraciju vlastitih baza
podataka s GPT modelom pri ¢emu ga se prilagodava potrebama zaposlenika poduzeca kako bi
odgovarao njihovim potrebama pruzajuéi potrebno kolektivno znanje o poduzecu. Jedan od
razloga zbog kojega se poduze¢a mogu na ovakav potez je i pitanje privatnosti podataka
poduzeca te uskladenosti s internim aktima. Naime, pretpostavljaju¢i da ¢e zaposlenici

poduzeca svakako koristiti alate generativne umjetne inteligencije u svom svakodnevnom radu,
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poduzeca na ovaj nacin mogu izbje¢i potencijalne opasnosti koje proizlaze iz proizvoljnog

koriStenja neprovjerenih alternativa.

U nastavku su analizirane mogucnosti i podru¢ja u kojima implementacija aplikacije moZe
posluziti automatizaciji svakodnevnih i ru¢no izvrSavanih zadataka. Moze se re¢i kako je
ChatGPT barem djelomi¢no primjenjiv u poslovanju gotovo svakog poduzeca. No, neke
industrije su do sada pokazale vecu sklonost implementaciji ovog alata, dok je u drugim
industrijama razina implementacije jo$ uvijek vrlo niska. Zbog toga je izuzetno vazno dubinski
analizirati koje industrije i iz kojih razloga imaju visoku razinu primjene umjetne inteligencije

i ChatGPT-a kao primjera generativne umjetne inteligencije (Grafikon 9).

Grafikon 9: Prikaz ucestalosti implementacije ChatGPT-a u razlicitim industrijama

Tehnoloski sektor 27,8
Sektor obrazovanja 23,2
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Industrija zabave mm 11
Sluzbe za korisnike mm 1 1
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Izvor: lzrada autora prema Statista (2024) Amount of companies using ChatGPT in their
business function in 2023, by industry. Statista sluzbena stranica. Preuzeto sa:

https://www.statista.com/statistics/1384323/industries-using-chatgpt-in-business/

Kada je rije¢ o primjenama ChatGPT-a u pojedinim industrijama (Statista, 2023), ne cudi
¢injenica da tehnoloska poduzeca imaju najvecu stopu primjene alata u svom poslovanju.
Tehnoloska poduzeca su u svojoj prirodi disruptivna, visoko konkurentna i pogonjena
inovacijama. Uzimaju¢i u obzir zahtjevnost 1 kompleksnost te naprednost aplikacija za

generativnu umjetnu inteligenciju, smislen je podatak kako je izuzetno velik stupanj
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koriStenosti ChatGPT-a u obrazovanju. Mlada populacija ima vecu sklonost brzem prihvacanju
novih tehnologija koje im iz temelja mijenjaju svakodnevicu. Tre¢a najvaznija industrija je ona
poslovnih usluga. Konzultantska poduzec¢a u svom djelovanju imaju €estu potrebu izvjestavanja
i analiza zbog Cega visoka stopa implementacije ChatGPT-a moze uvelike doprinijeti kvaliteti
I brzini rada. Ostale industrije imaju znacajno nize stope primjene ChatGPT-a u poslovanju.
Ovakva statistika moZe se tumaciti kao specifi€nost pojedinih industrija 1 visok stupanj
ovisnosti o specijaliziranim ljudskim znanjima koja umjetna inteligencija u ovom trenutku nije
u mogucnosti nadopuniti ili zamijeniti. Dodatno, postoji i moguénost manjka svijesti u
pojedinim industrijama kao posljedica zatvorenosti i konzervativnhog pristupa novim

tehnologijama.

Nakon razumijevanja tipova poduze¢a i industrija kojima ChatGPT moze pomo¢i u
unaprjedenju poslovanja, potrebno je promotriti koja su to konkretna podrucja i procesi unutar
poduzeca u kojima se generativna umjetna inteligencija moze primijeniti. Pregled mogucih

podrucja implementacije ChatGPT-a u poslovanju pruza poduze¢e McKinsey (Tablica 2).

Tablica 2: Moguca podrucja implementacije i ucinci implementacije ChatGPT-a u poslovanju

Marketing i Operacije IT/inZenjering Rizici i pravni sektor Ljudski Optimizacija
prodaja resursi zaposlenika
Pisanje Upravljanje Pisanje Izrada i pregled pravnih | Kreiranje Optimizacija
marketinskih i korisnickom programskog | dokumenata pitanja za komunikacije
prodajnih teksotva | podrskom koda i regrutacijsk | zaposlenika
dokumentacije e intervjue
Stvaranje Identificiranje | Automatsko Sazimanje promjena u Interaktivni | Kreiranje poslovnih
korisni¢kih vodi¢a | proizvodnih popunjavanje | regulatornim pristup prezentacija
za proizvode pogresaka i podatkovnih dokumentima savjetima za
anomalija tablica regulativu,
zaposlenje i
uvjete

Analiza povratnih

Automatizacij

Generiranje

Odgovaranje na pitanja

/

Sazimanje tekstova,

informacija a i pracenje sinteti¢kih iz velikih pravnih prezentacija i
korisnika metrika podataka — dokumenata zapisnika sa sastanaka
korisnicke treniranje
podrske modela
Identifikacija Identifikacija | / / / Pretraga i sazimanje
prodajnih prilika, | zanimljivih odgovora na ¢esto
rizika i preporuka | klauzula i postavljana pitanja
zarasti penala kroz vezana uz poduzece
zadrzavanje broja | komparativnu
kupaca analizu
dokumenata
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Optimizacija / / / / Automatizirano

prodaje pomocu ra¢unovodstveno

chatbotova sortiranje i vadenje
dokumenata

Izvor: Izrada autora prema Chui, M., Dewar, C., & Roberts, R. (2023). Generative Al is here:
How tools like ChatGPT could change your business. McKinsey & Company. Preuzeto sa:
https://www.mckinsey.com/~/media/mckinsey/business%20functions/quantumblack/our%20i
nsights/generative%20ai%20is%20here%20how%20tools%20like%20chatgpt%20could%20c

hange%20your%20business/generative-ai-is-here-how-tools-like-chatgpt-could-change-your-

business.pdf

U okruZenju dinami¢nog, globaliziranog i digitalnog trzista rada te novog koncepta rada od
kuce, poduze¢ima postaje izuzetno zahtjevno zadrzati svoje zaposlenike zbog Cega podrucje
ljudskih potencijala u posljednjih nekoliko godina dozivljava velike promjene i na ovaj segment

poslovanja stavlja se sve veci naglasak.

O utjecaju umjetne inteligencije na podruéje ljudskih potencijala govore Tiwari i sur. (2024)
napominjuci vaznost primjene Al rjeSenja u selekcijskim procesima. Kvalitetan odabir buducih
zaposlenika predstavlja klju¢ buduceg uspjeha pojedinaca u poduzecu pa i samog poduzeca.
Neka od rjeSenja koje navode su napredni alati za zapoSljavanje i alati za analizu prijava za
zapoSljavanje koji daju prediktivnu funkciju alatima za naprednu analizu kandidata.
Pojasnjavaju kako napredna Al rjeSenja mogu ocjenjivati Zivotopise, vrSiti procjene
sposobnosti 1 vjestina kandidata te predlagati najprikladnije kandidate za otvorena radna mjesta
u poduzecu. Navode kako se koriStenjem tih rjeSenja uklanja subjektivan dojam 1 pristranost
regrutera. No, autori primjenu Al u ljudskim resursima ne vide samo u procesu zaposljavanja,
ve¢ 1 u unaprjedenju iskustva svojih zaposlenika. Tako navode kako alati za upravljanje
ljudskim resursima podrzani umjetnom inteligencijom poduzeéima omogucavaju
personalizaciju iskustva zaposlenika, aktivno prateé¢i razvoj tehnoloski potkovane i pismene

radne snage.

Drugo vazno podrucje poslovanja je marketing. Digitalne strategije rasta postaju sve zahtjevnije
1 obuhvacaju nekoliko razli¢itih kanala. Svi podaci prikupljeni kroz razli¢ite kanale danas se
teze digitizirati, tj. prenijeti u digitalni oblik $to omogucava lakSe razumijevanje, izradu analiza

1 definiranje metrika za pracenje dugorocnog napretka.

Primjenom ChatGPT-a u podruc¢ju marketinga istrazivacki se bave Fraiwan i Khasawneh
(2023) govoreci o nekoliko razli¢itih segmenata marketinga s velikim stupnjem potencijalne

primjene Al rjeSenja. Prema autorima, maloprodajne internetske trgovine ChatGPT koriste za
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izradu opisa proizvoda i sadrzaja za drustvene mreze. Ujedno, koristeci integrirana engl. chatbot
rjeSenja, svojim kupcima mogu pruziti jedinstveno i personalizirano iskustvo kupovine i
podrske u tom procesu omogucavajuci jednostavan i automatiziran pristup trazenim azurnim

podacima.

Ujedno, naglaSavaju 1 kako primjena botova u sklopu korisnicke podrske moZze nadmasiti
korisnost sucelja na web stranicama poduzec¢a poticuci angaziranost i zadovoljstvo kupaca.
Autori navode kako se ChatGPT i ostala rjeSenja temeljena na umjetnoj inteligenciji sve ¢esSce
koriste prilikom analize trzista i kupaca. Tako navode kako je integracija ovakvih rjeSenja u
poslovnu inteligenciju poduzeca (engl. business intelligence - Bl) omogucava efektivnu, brzu i
troSkovno prihvatljivu dubinsku analizu svih dostupnih podataka, predvidanje i uoCavanje
trendova na trziStu. Dodatno, smatraju kako Al rjeSenja znac¢ajno povecavaju ishode prilikom
digitalnog oglasavanja uslijed visokog stupnja personalizacije kampanja i njihove znacajne

preciznosti.

Dodatno, ChatGPT nudi i brojne druge moguénosti za skaliranje poslovanja i u kreativhom
segmentu marketinga podupiruéi proces osmisljavanja novih kampanja. U unaprjedenju
digitalnih marketinskih i prodajnih procesa moze posluziti za personalizaciju e-mail kampanja
te kvalitetnije pozicioniranje na trazilicama, tj. unaprjedenje engl. search engine optimization —

SEO optimizacije.

4.3. Buduénost te izazovi i doprinos ChatGPT-a razvoju umjetne
inteligencije
Vazno je u kontekstu diplomskog rada obratiti pozornost na digitalnu buduénost znacajno

promijenjenu pojavom ChatGPT-a, ali i dorpinos ChatGPT-a cjelovitom razvoju i popularnosti

umjetne inteligencije kao podrugja.

Eti¢ka i pravna razmatranja i perspektivu ChatGPT-a analiziraju Ooi i sur. (2023). Autori
smatraju kako zbog Cinjenice da proces treniranja modela generativne umjetne inteligencije
zahtijeva velike skupove podataka za obuku, takav proces moze dovesti do rizika. Takoder,
objasnjavaju nekoliko vrsta rizika poput pravnih rizika, ali 1 rizika vezanih uz izvore i metode

nastajanja podataka.

Podaci se uistinu mogu smatrati iznimno vaznim resursom danasnjice koji na svojoj vaznosti

tek pocinje dobivati. Medutim, moze se re¢i kako danasnji veliki jezicni modeli podatke
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obraduju znacajno brze nego li ljudi te iste podatke prikupljaju. Zbog toga u istrazivacki fokus

sve ¢eSce dolazi koncept sintetickih podataka.

Prema Andrewsu (2021), sinteti¢ki podaci odnose se na informacije generirane kroz racunalne
simulacije i algoritme kao alternativa stvarnim podacima. Sinteticki podaci se virtualno
proizvode 1 ne predstavljaju mjere 1 nisu prikupljeni u fizickom svijetu. No, autor naglaSava da,
iako se sinteticki podaci ne prikupljaju u stvarnom svijetu, oni su utemeljeni i odrazavaju

stvarne, tj. realne podatke u matemati¢kom ili statistickom smislu.

Moze se zakljuciti kako je nestaSica podataka definitivno veliki izazov za razvoj tehnoloski
utemeljene buducnosti. U tom smislu, nedostatak podataka moze se kompenzirati sintetickim
podacima koji se mogu promatrati kao virtualne izvedenice stvarnih podataka. One u
buduénosti mogu posluziti kao nadogradnja i dodatak stvarni podacima. Sama racunala
buducnosti bit ¢e sposobna samostalno iznositi zakljucke 1 kroz korelacije kreirati nove podatke
1 znanja povezujuci kontekste razlicitih, ali dostupnih podataka iz fizickog svijeta. O vaznosti
sinteti¢kih podataka govori i1 procjena poduzeca Gartner ¢ija skupina analitiara decidirano
tvrdi kako ¢e u bliskoj buduénosti, do 2030. godine, sinteticki podaci €initi ve¢inu dostupnih
podataka pomocu kojih ¢e veliki jezi¢ni modeli biti trenirani. Dakle, istrazivaci ocekuju kako

¢e sinteticki podaci postati dominantni izvor podataka.

Grafikon 10: Kretanje omjera sintetickih i stvarnih podataka do 2030. godine

Buduci Al

Podaci
koristeni za Danasnji Al
Al Sinteticki
podaci

Stvarni
podaci

2020 Vrijeme 2030

Izvor: Izrada autora prema Ramos, L., & Subramanyam, J. (2021). Maverick Research: Forget
About Your Real Data—Synthetic Data Is the Future of Al. Gartner, Inc, Jun. Preuzeto sa:

https://www.gartner.com/en/documents/4002912
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Zbog pojave sintetickih podataka, smislena su pitanja koja u svom radu Ooi i sur. (2023)
predstavljaju, naglasavajuéi pritom moguce posljedice proizvedenih rezultata generativnih

modela, ali i pitanje odgovornosti u procesu.

Autori se dotiCu i tocnosti generiranih podataka modela. Tvrde kako veliki jezi¢ni modeli imaju
tendenciju pruzanja uvijerljivih, ali neto¢nih odgovora. Ovaj koncept nazivaju halucinacijom
umjetne inteligencije, a ona moze odrazavati eti¢ke rizike poput ,,pristranosti, pravednosti,

odgovornosti 1 transparentnosti‘ modela.

Govoreci o za$titi 1 privatnosti podataka, autori navode nuZan uvjet za funkcioniranje modela
iz regulatorne perspektive. Naime, tvrde kako je klju¢no da model postuje lokalni zakonski
okvir i djeluje potpuno uskladeno regulativi poput ranije spomenute, GDPR regulative u
Europskoj Uniji.
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5. ZAKLJUCAK

Razvoj generativne umjetne inteligencije uistinu predstavlja prekretnicu za Covjecanstvo u
tehnoloskom smislu. Ta prekretnica ¢e u potpunosti preoblikovati nac¢ine na koje ljudi, ali i
poduzeca, pristupaju trenutnim procesima i izvrSavanju zadataka. Ova ¢e tehnologija i u
kratkom roku, ali posebno dugoro¢no, imati velik utjecaj na povecanje produktivnosti i u
kontekstu smanjenja vremena potrebnog za izvrSavanje zadataka 1 iz perspektive povecanja
kvalitete ishoda izvrSavanja zadataka. Sva poduzeca ¢e, ukoliko Zele podici ili zadrzati svoju
trenutnu konkurentnost, biti primorana primijeniti alate generativne umjetne inteligencije u
svom poslovanju. Pritom, znacajno su veéi ucinci ako se implementacija ovakvih alata radi
strateSki nego li individualno na razini zaposlenika. Zbog toga poduzeca trebaju potraZiti nacine
putem kojih ¢e najbrze i najjednostavnije iskoristiti maksimalni potencijal ove tehnologije. No,
u tom procesu trebaju biti izrazito oprezna upravo zbog rizika ove tehnologije poput sigurnosnih
rizika za poduzece, ali i opasnosti za privatnost podataka i mogucéih negativnih etickih
reperkusija na poslovanje. U konacnici, moze se zakljuciti kako, barem u ovom trenutku,
umjetna inteligencija zbog svojih nesavrSenosti joS uvijek nije u mogucnosti u potpunosti
zamijeniti covjeka. U kratkom roku, moZze se zakljuciti kako ¢ovjeka ne¢e zamijeniti umjetna
inteligencija, ve¢ ljudi koji se njome koriste. U dugom roku, s obzirom na prikazane analize,
ovakav scenarij je vrlo realan, stoga je za poduzeca potencijal za optimizaciju poslovnih procesa
izuzetno velik. Dodatno, gotovo da ne postoji podrucje u kojemu primjena generativne umjetne
inteligencije nije, barem u odredenoj mjeri, moguc¢a. ChatGPT i ostali generativni modeli ¢e
oblikovati novu buduénost transformirajuci nacin na koji poduzeéa komuniciraju, obraduju
informacije 1 donose odluke. Njihova je primjena ve¢ danas najvidljivija u podrucju
marketinSkih aktivnosti, prodaje i ljudskih resursa. Takoder, rad detaljizira pogodnosti
ChatGPT-a u usporedbi s ostalim velikim jezi¢nim modelima, prikazujuéi njegovu superiornost
u vecini podru¢ja. ChatGPT temeljen na modelu GPT-4 u smislu izvedbe nadmasuje
konkurentske modele i prethodne verzije GPT modela i u segmentu to¢nosti, razumijevanja
konteksta i prilagodljivosti. Za poslovnu buduénost, klju¢ne aspekte predstavljaju integracije i
podaci. Cim veéa integracija donosi zna¢ajno $iru primjenu modela, dok ¢ée koli¢ina dostupnih
podataka u skorijoj buduénosti postati problem. Poduzeca zbog toga moraju aktivno raditi na
skaliranju procesa prikupljanja svojih podataka za kvalitetnije donosenje odluka u buduénosti.
Vazno je da, pritom, poduzeca u svom buduc¢em poslovanju prilikom zaposljavanja moraju
razmisljati o kandidatima s visokim stupnjem tehnoloske pismenosti, ali i teziti kontinuirano

ulagati u svoje zaposlenike i njihova tehni¢ka znanja kako bi ishodi njihova rada bili efektivni.
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