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1. UvobD

1.1. Problem istraZivanja

Pojam umjetne inteligencije prisutan je u drustvu od 50-ih godina proslog stolje¢a kao futuristicko i
joS nedostizno stanje, no proteklih godina ova tehnologija postaje sveprisutna i dostupna svima. Razni
oblici umjetne inteligencije postali su svakodnevnica bez koje je nemoguce obavljati mnoge zadatke i
rjeSavati probleme, kako u poslovnom, tako i u privatnom svijetu. lako postoje razli¢ite definicije
umjetne inteligencije, Rich (1985) daje konciznu definiciju koja na jednostavan nacin predstavlja svrhu
umjetne inteligencije: ,Umjetna inteligencija je znanost o tome kako natjerati racunala da rade stvari u

kojima su ljudi trenutno bolji.”

Cilj koristenja umjetne inteligencije je omoguditi racunalima da na brZzi i tocniji nacin rijese
zadane probleme, prepoznaju obrasce ponasanja, donose odluke, stvaraju samoorganizirajuce sustave
te obraduju prirodne, odnosno ljudske jezike (Hunt, 2014). Upravo je obrada prirodnog jezika (eng.
Natural Language Processing — NLP) jedan od glavnih fokusa danasSnjeg Big Data okruZenja koje,
ukljuCujuci tekstualne i zvukovne nestrukturirane podatke, oteZava pohranjivanje, pripremu, prikazivanje
i obradu podataka. Podatci koji svakim danom rastu u obujmu, vrsti i kompleksnosti, sve se vise udaljavaju
od klasi¢nih transakcijskih podataka na koje su softveri za analizu naviknuti. Danasnje podatke cine
fotografije, audio i video zapisi, elektronicka posta, objave na drustvenim mrezama i sl., a Sto znacajno
oteZava analizu podataka i dolazak do potrebnih informacija. Obrada prirodnog jezika omogucuje
automatsku manipulaciju prirodnih jezika koje je racunalima dosad bilo tesko razumjeti posto koriste
umjetno stvorene racunalne jezike. Goldberg (2017) u svojoj knjizi Metode neuronskih mreZa za obradu
prirodnog jezika NLP definira kao podrucje dizajniranja metoda i algoritama koji uzimaju prirodni jezik
kao ulaz (input) ili ga proizvode kao izlaz (output). Drugim rijecima, NLP modeli mogu koristiti prirodne
jezike kako bi iz njih kreirali strukturirane podatke (eng. Natural Language Understanding) ili iz
strukturiranih podataka kreirali prirodni jezik (eng. Natural Language Generation) kao rezultat modela

(Semaan, 2012).

lako je NLP cesto predstavljen kao podskup umjetne inteligencije, tocnija kategorizacija predstavlja
NLP kao interdisciplinarno podrucje racunalnih znanosti, umjetne inteligencije i kognitivne psihologije
(Kurdi, 2016). Kognitivna psihologija je iznimno vaZan dio obrade prirodnog jezika jer su kognitivne
sposobnosti ljudi razlog nastanka, razumijevanja i ucenja jezika. Osim razumijevanja i stvaranja jezika,

kognitivna psihologija kao znanost fokusirana je na mentalne procese i njihovu ulogu u razmisljanju,



osjecanju i ponasanju te njihov utjecaj na percepciju, pamcenje, stjecanje znanja, rjesavanje problema,
kreativnost i mnoge druge sposobnosti (Kellogg, 2003). Kroz shvadanje kako jezici nastaju, olaksano je
razumijevanje nastanka gramatike, sintakse, semantike, morfologije, govora i pragmatike, a Sto kod

obrade prirodnog jezika predstavlja polaznu tocku u izgradnji modela.

Uz NLP bitno je spomenuti racunalnu lingvistiku (eng. computational linguistics) koja omogucéava da se
lingvistika kao znanost istraZi iz racunalne perspektive. Cilj racunalne lingvistike je kreirati modele
jezika koji se mogu implementirati u racunala kako bi se prirodni jezik mogao razumjeti i generirati
(Grishman, 1986). Grishman (1986) u knjizi Racunalna lingvistika: Uvod takoder navodi dva glavna dijela
racunalne lingvistike: analiza prirodnog jezika i generiranje prirodnog jezika, pritom dajuéi prednost
analizi jer smatra da uspjesnost sustava prirodnog jezika ponajvise ovisi o kvalitetnoj analizi inputa.
Svakako treba uzeti u obzir da je generiranje prirodnog jezika nesto recentnija pojava koja tek danas
postaje aktualna, $to nije bio slucaj u trenutku pisanja Grishmanove knjige. Danas je postavljen snazan

fokus na generiranje te primjenu prirodnog jezika kroz kreiranje izvjesca, naslova slika, chatbotova, itd.

lako sli¢ni, obrada prirodnog jezika i racunalna lingvistika fokusirani su na rjesavanje drukcijih problema
pa je bitno razlikovati ova dva pojma. Dok je obrada prirodnog jezika usredotocena na razvijanje
algoritama i modela kako bi racunala razumjela, interpretirala i generirala prirodne jezike, racunalna
lingvistika s druge strane stavlja fokus na racunalne aspekte prirodnih jezika, pritom povezujuci
lingvistiku, racunalne te kognitivne znanosti s ciljem razumijevanja i modeliranja fenomena prirodnih

jezika.

Rich, Knight & Nair (2009) navode dva glavna problema kod obrade prirodnog jezika: obrada pisanog
jezika, koristenjem leksickog, sintaktickog i semantickog poznavanja jezika, kao i potrebne informacije iz
stvarnog svijeta kako bi se jezik razumio, te obrada govornog jezika, koristenjem prethodno navedenih
potrebnih znanja, kao i dodatno znanje o fonologiji i neformalnostima u govoru za rjeSavanje
potencijalnih dvosmislenosti. Osim Sto su dvosmisleni, prirodni jezici se vrlo cesto mijenjaju kroz vrijeme
Sto dodatno oteZava razumijevanje, analizu i stvaranje prirodnih jezika pomocu racunala. Takoder je bitno
napomenuti da koristenje modela obrade prirodnog jezika nije dovoljno za analizu, ve¢ se podatci koji
ulaze u model moraju predprocesuirati kroz razne metode. Neke od tih metoda ukljucuju tokenizaciju,
oznacavanje, usitnjavanje, korijenovanje i lematizaciju, a koje omogucuju tocniji i standardiziraniji tekst
$to posljedi¢no utjece na kvalitetu i preciznost rezultata modela (Sarkar, 2016). Cak i kada je tekst pravilno

pripremljen, a model funkcionalan, NLP ne prestaje biti zahtjevan pothvat koji ovisi o mnogim faktorima,



poput raznolikosti i sloZenosti jezika, veli¢ini baze podataka, nereprezentativnim podatcima,

prilagodavanju za podrucje u kojem ¢e se model koristiti, itd.

NLP modeli najcesée koriste modele strojnog (eng. machine learning) ifili dubokog ucenja (eng.
deep learning) kako bi kroz kreaciju algoritama omogudili racunalu da samostalno obraduje prirodne
jezike. Ovdje je potrebno razlikovati pojmove strojnog i dubokog ucenja u svrhu kasnijeg razumijevanja.
Strojno ucenje je podskup umjetne inteligencije koji koristeci statisticke algoritme uci iz podataka i na
temelju proteklih iskustava poboljSava svojstva i stvara tocnija predvidanja (Mohri, Rostamizadeh,
Talwalkar, 2018). Osim za obradu prirodnog jezika, strojno ucenje se Cesto koristi za prediktivnu analitiku,
klasifikaciju, preporuke korisnicima, detekciju prevara, itd. S druge strane, duboko ucenje je podskup
strojnog ucenja koje koristi algoritme, tzv. umjetne neuronske mreze, bazirane na strukturi i funkcijama
ljudskog mozga, poslozenim u slojeve, a koje takoder uce na osnovu odredenih podataka, poboljsavaju
svoj performans kroz ucenje iz vlastitih greSaka (Brownlee, 2017). Oba tipa ucCenja koriste se za rjeSavanje
slicnih problema, no modeli dubokog ucenja, iako kompleksniji i zahtjevniji za izradu, mogu rijesiti
sloZenije probleme i pritom automatski uciti iz neobradenih podataka. Modeli obrade prirodnog jezika
mogu koristiti modele i strojnog i dubokog ucenja, a Sto ponajvise ovisi o vrsti i kvaliteti podataka koje

obraduju te kompleksnosti problema koji se Zeli rijesiti.

Problem istraZivanja ovog rada usmjeren je na dohvacanje, zatim pripremu, a potom na
analizu nestrukturiranih tekstualnih podataka te njihovu obradu i transformaciju u standardizirane
nazive proizvoda pomocu modela obrade prirodnog jezika napisanog u programskom jeziku Python.
Ovaj programski jezik prvenstveno je odabran zbog znacajnog broja biblioteka (eng. libraries)
prilagodenih rjeSavanju problema pomocu modela strojnog i dubokog ucenja, kao i zbog svoje
fleksibilnosti, jednostavnosti, sintakse slicnoj engleskom jeziku, mogucnosti integracije s drugim
tehnologijama te Sirokoj zajednici korisnika (Dhruv, Patel, Doshi, 2022). Python je objektno orijentiran,
interpretiran i interaktivni programski jezik koji omogucuje koristenje struktura podataka na visokom
nivou (Dhruv, Patel, Doshi, 2022). Python takoder sadrzava tzv. okvire (eng. framework) napravljene
posebno za strojno i duboko ucenje, koji nisu dostupni u drugim programskim jezicima, a bez kojih bi
izrada modela bila puno zahtjevnija ili nemoguéa. NLP modeli prikladni su za nestrukturirane tekstualne
podatke zbog razumijevanja prirodnih jezika, shvacanja znacenja i konteksta, kategorizacije te analize

sentimenta, a znacajnu prednost ostvaruju kroz izradu u Pythonu.

lako je moguce koristiti ve¢ gotove modele za obradu prirodnog jezika, zbog specificnosti podrudja,

tipa podataka i zadrZavanja sigurnosti podataka, potreban je unikatan pristup izradi modela.



Uspjesna realizacija NLP modela u Pythonu omogudit ¢e automatizaciju odredenih procesa koji ¢e utjecati

na znacajne ustede vremena, eliminaciju eventualnih gresaka i veée zadovoljstvo korisnika.

Osim kreiranja modela, istraZivanje je takoder fokusirano na utjecaj umjetne inteligencije na ubrzanje
i poboljsSanje poslovnih procesa i poboljSanje ukupne efikasnosti poslovanja, kao i prednostima
implementacije umjetne inteligencije u poslovnom kontekstu. U nastavku su prikazane
prednosti implementiranja umjetne inteligencije te pregled podrucja organizacije na koje pozitivho

utjece.

Organizacije koje implementiraju neki tip umjetne inteligencije ocekuju dobit u obliku povedéanja
profita, Sirenja poslovanja, smanjenja troskova i poboljSanja poslovanja (Park, 2017; Cockburn et al.,
2019; Freddi, 2018). Prema Purdy & Daugherty (2016), strojno i duboko ucenje, ekspertni sustavi, obrada

prirodnog jezika, prepoznavanje govora i robotika imaju najsnazniji utjecaj na poslovanje.

Nadalje, PwC (2017) predvida da ¢e umjetna inteligencija utjecati na rast svjetskog gospodarstva do
14% do 2030., sto predstavlja rast od 15.7 trilijuna dolara. Uzimajudi u obzir disruptivnost umjetne
inteligencije, osim navedenih dobiti, implementacija utjeCe na nastanak novih poslovnih modela, sto
posljedicno utjeCe na stjecanje konkurentske prednosti (Lee et al., 2019). Drugim rije¢ima, pravilno i
pravovremeno implementirana umjetna inteligencija moZe znacajno pospjesiti poslovanje u raznim
aspektima. S druge strane, los pristup implementiranju moZze utjecati na odsutnost benefita, ali uz trosak
vremena, truda i resursa (Makarius et al., 2020). Uvodenje novih tehnologija stoga treba biti prilagodeno

organizaciji, cilju koji se Zeli postici i ljudskim resursima koji ¢e koristiti tehnologiju.

Enholm et al. (2021) navode nekoliko podrudja u kojima umjetna inteligencija znacajno

doprinosi poslovanju.

Ucinkovitost procesa. Automatizacijom ponavljajucih rutinskih zadataka, zaposlenici se mogu fokusirati
na zahtjevnije aktivnosti time povecdavajuéi svoju produktivnost (Balasundaram & Venkatagiri, 2020;
Bauer & Vocke, 2019; Bytniewski et al.,2020; Finch et al., 2017). Takoder, koristenje umjetne inteligencije
mozZe smanjiti vrijeme potrebno za obavljanje klju¢nih poslovnih procesa (Coombs et al., 2020) te umanijiti

stopu pogreske automatiziranjem zadataka (Wamba-Taguimdje et al., 2020).

Generiranje uvida. Umjetna inteligencija moZe pomodi s pronalaskom skrivenih obrazaca ponasanja

u velikim koli¢inama podataka, Sto utjeCe na efektivnije donosenje odluka baziranih na podatcima



(Jelonek et al., 2019). 1z velikog broja podataka potrebno je pronadi i iskoristiti prave informacije bitne

za organizaciju te omogucditi njihovu dostupnost korisnicima to¢no u trenutku kada je to potrebno.

Transformacija poslovnih procesa. Implementacija umjetne inteligencije moZe znacajno
unaprijediti poslovne procese. Nosova et al. (2022) zaklju¢uju da umjetna inteligencija mozZe poboljsati
skoro svaki proces postizanjem optimalne produktivnosti i poboljSanjem ucinkovitosti, no da uvodenje

treba biti rezultat pomnog proucavanja uz fokus na eventualne rizike.

Operativni uc¢inak. Enholm et al. (2021) navode dva glavna nacina na koji umjetna inteligencija utjece
na operativni u¢inak: nastajanje novih proizvoda i usluga te poboljSanje postojecih proizvoda i usluga.
Neki od primjera su kreiranje chatbotova na web stranicama koji mogu pomodi korisnicima s

jednostavnijim upitima ili koriStenje umjetne inteligencije u svrhu personaliziranih preporuka.

Financijski ucinak. Wamba-Taguimdje et al. (2020) navode kako koristenje umjetne inteligencije
u poslovanju automatizira zadatke koje bi inade obavljali razni administratori, prodavadi ili izvodaci
radova, Sto predstavlja znacajno smanjenje troskova za organizaciju. Takoder, prema Alsheibani et al.
(2018) i Davenport & Ronanki (2018), organizacije koje su implementirale umjetnu inteligenciju, ostvarile
su racunovodstvene i financijske dobitke te povecale prihode i smanjile troskove. lpak, za druge
financijske pokazatelje poput profitabilnosti, povrata ulaganja ili bruto profitne marze, nedovoljan je broj

istrazivanja kako bi se ispitao utjecaj umjetne inteligencije (Enholm et al., 2021).

Ucinak temeljen na trZiStu. Umjetna inteligencija moZe poboljsati segmentaciju korisnika s obzirom
na podatke postojecéih, njihove navike, Zivotni stil, preference, itd. Na slican nacin se povecava
zadovoljstvo postojecéih korisnika kroz personalizirane ponude, bolje razumijevanje te sprjecavanje
eventualnih negativnih dogadaja (Riikkinen et al., 2018). S druge strane, Castillo et al. (2020) navode kako
korisnici dozZivljavaju interakciju s chatbotovima frustrirajuéom i neefektivnom. Iz ovog je razloga bitno

uzeti u obzir potrebe korisnika pri kreiranju rjesenja.

Uc¢inak na odrzivost. Danas je sve veéi naglasak na korporativnoj odrzivosti, odnosno potrebi
da organizacije posluju vodeci racuna o ekoloskim i drustvenim utjecajima. Organizacije cesto
dobrovoljno poduzimaju razli¢ite mjere kako bi odgovorile na ocekivanja dionika iz razli¢itih podrucja,
kako bi se diferencirali medu konkurencijom te kako bi na vrijeme implementirali promjene na koje ce
vjerojatno biti prisiljeni u buducnosti (loannou & Serafeim, 2021). Umjetna inteligencija mozZe utjecati na
odrzZivost kroz smanjenje troskova i potrosnje energije te smanjenje otpada (Borges et al., 2020; Toniolo

et al., 2020). Sto se ti¢e drustvenog utjecaja, veliki problem predstavlja privatnost podataka i nacin na
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koji ¢e organizacije osigurati sigurnost podataka, kao i eliminirati mogucnost pristranih ili

diskriminirajucih rezultata.

1.2. Predmet istrazivanja

U prethodnom poglavlju razradena su kvalitativna obiljeZja rada koje karakterizira
multidisciplinarnost podrudja istrazivanja i koji ¢ine osnovnu strukturu rada, a bez kojih istrazivanje ne bi
bilo mogude. Rad obuhvada podrucja poput primjene umjetne inteligencije (Rich, 1985), strojnog ucenja
(Mohri, Rostamizadeh, Talwalkar, 2018) te dubokog ucenja (Brownlee, 2017) u izradi modela obrade

prirodnog jezika (Goldberg, 2017).

Osim tehnickih i informatickih obiljezja, rad istiCe vaznost ekonomskih i poslovnih aspekata koji
proizlaze izimplementacije umjetne inteligencije. Primjena umjetne inteligencije u poslovnom okruzenju
mozZe znacajno doprinijeti efikasnosti, smanjenju troskova i povecanju konkurentnosti poduzeca.
Automatizacija procesa, poput obrade prirodnog jezika, omogucava brZu i precizniju analizu velikih
koli¢ina tekstualnih podataka, Sto rezultira boljim poslovnim odlukama i optimizacijom poslovnih procesa
(Buntak, Kovaci¢, Mutavdzija, 2020). U kontekstu hrvatskog poslovnog okruzenja, gdje je samo 9%
poduzeca u 2021. koristilo neki oblik umjetne inteligencije (Eurostat, 2022), implementacija umjetne

inteligencije moze biti klju¢na za povecanje konkurentnosti i stvaranje dodane vrijednosti.

Od podruéja navedenih u prvom poglavlju kroz koje umjetna inteligencija doprinosi poslovanju,
predmet istraZzivanja bit ¢e ucinkovitost procesa kroz automatizaciju zadataka, transformacija poslovnih
procesa kroz ubrzanje i poboljSanje procesa standardiziranog imenovanja, u¢inak na financije i operativne
procese te ucinak na odrzZivost kroz reduciranje potrosnje energije. Drugim rijeCima, predmet istrazivanja

temeljen je na poslovnom ucinku implementacije umjetne inteligencije.

Umjetna inteligencija, konkretno kroz model obrade prirodnog jezika, moZe znacajno
poboljsati ucinkovitost poslovnih procesa kroz automatizaciju zadataka. Pojednostavljeno re¢eno, NLP
model omogucava brZu obradu i standardizaciju naziva ¢ime se oslobada kapacitet zaposlenika za
sloZenije zadatke, povecavajuéi produktivnost i smanjujuéi operativne troskove. Osim utjecaja na
transformaciju poslovnih procesa, model ¢e na sliCan nacin utjecati na operativne procese te na

smanjenje financijskih troskova i ustedu energije.
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Rad takoder istrazuje kako elementi kognitivne psihologije (Kellogg, 2003) te racunalne
lingvistike (Grishman, 1986) doprinose razumijevanju jezika i njegovih specifi¢nosti, sto dalje utjece na

kvalitetu podataka i efikasnost modela u poslovhom kontekstu.

Koristenjem navedenih podruc¢ja te popratnih tehnika i modela, pokusat ¢e se utvrditi

konkretne ekonomske koristi i poslovni utjecaj implementiranja umjetne inteligencije u poslovanje.

Konacno, vazan naglasak bit ¢e na identifikaciji ograni¢enja modela obrade za vrijeme kreacije i
testiranja gotovog modela. Ogranicenja modela i koristenih Python biblioteka, kao i baze podataka, vazni
su za pravilno razumijevanje problema, kreacije funkcionalnog modela i ostvarenja cilja istraZivanja.
Dodatno, naglasak ¢e biti na poslovnom aspektu implementacije modela. Uzimajuci u obzir da model
uspjesno obraduje tekstualne podatke i dodjeljuje standardizirane nazive, postavlja se pitanje poslovnog
benefita implementacije. Drugim rijeCima, predmet istraZzivanja takoder ukljucuje istraZivanje koristi
modela za organizaciju kroz ubrzanje procesa, ustede vremena i novca i stjecanje konkurentske

prednosti.

U sklopu istraZivanja, odnosno rada na projektu, primarni fokus ée biti na pisanju programskog koda
u Pythonu, u alatu Visual Studio Code. Osim osnovnog paketa Python, koristit ¢e se razne biblioteke
za strojno i duboko ucenje, prilagodene rjeSavanju predstavljenih problema. Uz to ¢e se koristiti
Google Sheets na kojem su pohranjeni svi obradeni podatci, tj. prethodno standardizirani nazivi
proizvoda, te Google Forms preko kojeg dolaze novi podatci koje je potrebno analizirati i transformirati.
Podatci koji dolaze putem Google Forms automatski se spremaju u Google Sheets dokument iz kojeg ih
izvliaCi programski kod te zatim obraduje koristenjem modela obrade prirodnog jezika. Nakon
zavrsene transformacije, obradeni podatci se ucitavaju u prethodno spomenutu bazu podataka sadrzanu

u Google Sheets dokumentu.

S obzirom da je za modele obrade prirodnog jezika bitno imati trening set na bazi kojeg se model uci kako
bi mogao analizirati i transformirati nove, neobradene podatke, podatci iz Google Sheets ée se prvo

predprocesuirati u koristeéi Excel.

1.3. Istrazivacka pitanja

S obzirom na postavljeni problem te odabrani nacin rjesavanja problema, postavljaju se istraZivacka

pitanja na koja ¢e se pokusati odgovoriti u diplomskom radu. IstraZivacko pitanje predstavlja sredisnji
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dio istrazivackog procesa i upravo o njemu ovisi kvaliteta cjelokupnog projekta (Tkalac Verci¢, Sincic¢
Cori¢, Pologki Voki¢, 2010). Postavljanjem istraZivackih pitanja definira se cilj istrazivanja, obuhvaéa
problem i predmet istrazivanja. Pravilno definiranje istrazivackih pitanja jedan je od izazova ovog rada,
uzimajuéi u obzir multidisciplinarnost, medupovezanost i meduovisnost prethodno definiranih podrucja.
Slican izazov prati i eksperimentalni dio rada koji kroz pisanje programskog koda objedinjuje konkretno

istrazivanje, eksperimente te primjenu u praksi.

Istrazivacka pitanja navedena su u nastavku.

IP1: Kako primjena modela obrade prirodnog jezika u Pythonu utjeCe na procese analize

i transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u standardizirane nazive proizvoda?

Implementacijom modela obrade prirodnog jezika u Pythonu za pretvorbu tekstualnih podataka
istrazuju se prakticne koristi s naglaskom na ubrzanje i poboljSanje poslovnih procesa i poboljSanje

ukupne efikasnosti poslovanja.

IP2: Koje su prednosti i ograni¢enja koristenja umjetne inteligencije u procesu obrade
prirodnog jezika za transformaciju tekstualnih podataka te kako se navedene tehnologije mogu

integrirati u postojece poslovne sustave?

Navedeno pitanje istraZzuje prednosti i izazove koriStenja umjetne inteligencije, s fokusom na
modele strojnog i dubokog ucenja, u kontekstu obrade prirodnog jezika, te istrazuje nacine integracije
tih tehnologija u postojeée poslovne sustave radi optimizacije procesa analize nestrukturiranih

tekstualnih podataka.

IP3: Kako analiza ucinkovitosti modela obrade prirodnog jezika moZe pruZiti uvid u

koristi implementacije umjetne inteligencije u poslovnom okruZenju?

Analiza ucinkovitosti primjene modele obrade prirodnog jezika moZe pomodéi u razumijevanju
prednosti implementacije umjetne inteligencije u poslovhom kontekstu sto posljedicno moZe utjecati

na unapredenje drugih poslovnih procesa i stjecanje konkurentske prednosti.
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1.4. Cilj istraZivanja

Osnovni cilj istrazivanja ovog rada je temeljem podataka iz primarnih i sekundarnih izvora utvrditi
utjecaj implementacije modela obrade prirodnog jezika na poslovanje, odnosno utvrditi u kojoj mjeri
primjena modela obrade prirodnog jezika na nestrukturirane tekstualne podatke moze ubrzatii pospjesiti

poslovne procese i na taj nacin poboljsati efikasnost poslovanja i zadovoljstvo korisnika.

Kroz kreiranje i testiranje modela obrade prirodnog jezika pokusat ée se pronaéi tehnika ili
kombinacija viSe tehnika koje najbolje odgovaraju zadanom problemu te na taj nacin evaluirati prednosti,
ali i potencijalne izazove izrade modela. Svaki problem koji ukljucuje prirodne jezike, njihovu analizu
i/ili generiranje, najées¢e nema one-size-fits-all rjesenja veé odabir nacina rjesavanja problema ovisi
o kompleksnosti samog problema, cilju koji se Zeli postici, kvaliteti, vrsti i kompleksnosti podataka koji

se obraduju te dostupnim drugim resursima koji ¢e biti koristeni u projektu.

Takoder, jedan od ciljeva je istraZiti prednosti i ograni¢enja implementiranja umjetne inteligencije
u poslovnim procesima. Drugim rijeCima, donosi li primjena umjetne inteligencije vecu korist od
troskova, kako financijskih, tako i vremenskih, uzimajuci u obzir da je kreiranje NLP modela zahtjevan
pothvat koji iziskuje mnogo vremena i truda te da gotova rjeSenja ne mogu savrseno odgovarati zadanom
problemu, tipu podataka i samoj organizaciji. Upravo veci broj razlicitih tehnika, alata, okvira i biblioteka
vezanih za strojno i duboko ucenje, iako daju ve¢e moguénosti i povecavaju broj razli¢itih problema koji
se mogu rijesiti njihovim koristenjem, dijelom oteZavaju proces pronalaska optimalnog pristupa

rieSavanju problema.

Konacno, cilj je procijeniti eventualni utjecaj uspjesne provedbe projekta na druge poslovne procese
koji mogu ostvariti korist od implementacije umjetne inteligencije. S obzirom da organizacija dosad
nije implementirala nikakav oblik umjetne inteligencije, ovaj projekt bi svojom uspjeSnom
implementacijom mogao postaviti temelje za daljnje istraZzivanje i primjenu naprednih tehnologija,
poticuéi inovacije i poboljSanja u poslovnim procesima. lako prvotne ustede vremena ili poboljsanja
procesa ¢esto budu minimalni odmah nakon implementacije ili nema velike razlike s obzirom na prosli
nacin rjeSavanja problema, automatizirani modeli se puno lakse skaliraju, unapreduju i prilagodavaju
novonastalim promjenama i izazovima. Drugim rijecima, korist implementacije modela ¢e nastaviti rasti

kroz vrijeme i unapredivati poslovne procese.
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1.5. Metode istraZivanja

Metodologija u znanstvenim istraZzivanjima obuhvada razli¢ite postupke i pristupe koji se koriste
za prikupljanje podataka i donosSenje zakljucaka (Zelenika, Zelenika, 2007). IstraZivanje ukljucuje
analizu primarnih i sekundarnih izvora kako bi se provijerili utjecajni faktori, izvrsili eksperimenti te na taj

nacin dali odgovori na istrazivacka pitanja.

Rad slijedi strukturu koja zahtijeva teorijska istraZivanja te eksperimentalni pristup kao preduvjet
za donosSenje zaklju¢aka o postavljenim istraZzivackim pitanjima. Teorijski dio pruza temeljno
razumijevanje podrucja istraZivanja koji ¢e biti odraden kroz analizu znanstvenih ¢lanaka, knjiga i drugih
izvora kako bi se istrazila teorija i praksa u podrucju obrade prirodnog jezika. Takoder ée se istraZivati
postojeci algoritmi, tehnike i tehnologije koristene u obradi prirodnog jezika, s naglaskom na strojno i

duboko ucenje te njihovu primjenu u Pythonu.

Eksperimentalni dio rada ukljuuje primjenu teorijskih istrazivanja na izradu, implementaciju i
evaluaciju modela obrade prirodnog jezika u programskom jeziku Python. Eksperimentalni dio takoder

ukljuCuje provjeru ucinkovitosti razli¢itih algoritama i tehnika kroz testiranje na stvarnim podatcima.

U svrhu uspjesne provedbe istrazivanja, koriStene su sljedece metode istraZzivanja (Zelenika, 2000,
Tkalac Ver¢i¢, Sin¢i¢ Corié, Poloki Voki¢, 2010; Zugalj, 1979):

- Metoda indukcije — koristi sustavni pristup induktivnom zakljucivanju kako bi se na temelju
analize specificnih ¢injenica donijeli opéeniti zakljucci, a u radu ¢e biti koristena sa svrhom
priblizavanja istrazivanih podrucja.

- Metoda dedukcije — ukljucuje proces zakljucivanja koji pociva na pretpostavci opcenitih nacela
i teorija kako bi se dosSlo do specificnih zakljucaka ili testiralo odredenu teoriju. Metoda ¢e
se koristiti s ciliem donosenja zakljucaka na temelju teorijskog i eksperimentalnog dijela rada te
na taj nacin pokusati odgovoriti na istrazivacka pitanja.

- Metoda analize i sinteze — metoda analize koristena je s ciljem ras¢lanjivanja istrazivanja
iz kompleksne cjeline na jednostavnije operativhe elemente kako bi se bolje razumjela
sustina problema. S druge strane, metoda sinteze ukljucuje proces spajanja razli¢itih dijelova
informacija, elemenata ili koncepta kako bi se stvorila nova cjelina ili razumjelo sloZenije pitanje.

- Metoda deskripcije - metoda nuina za opisivanje, detaljno razumijevanje i

dokumentiranje odredenih pojava. Ova metoda koristit ¢e se za opisivanje nacina primjene
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umjetne inteligencije, strojnog i dubokog ucenja u izradi i implementaciji modela obrade
prirodnog jezika te prednostima i nedostatcima koje ta implementacija donosi.

- Metoda klasifikacije — metoda koja se primjenjuje u teorijskoj dijelu istraZivanja kako bi se
pruzila nuZna osnova za razumijevanje istrazivackih ciljeva i modela. Ova metoda omoguduje
prijelaz od opcih teorijskih koncepta prema specijaliziranim pojmovima koji su relevantni za
istrazivanje. U radu ce se koristiti s ciljem klasifikacije pojmova umjetne inteligencije, strojnog i
dubokog ucenja te obrade prirodnog jezika.

- Metoda modeliranja (prakticni model) — metoda modeliranja uklju¢uje izradu i prikaz
prakticnog modela koji moZe zamijeniti stvarnu pojavu i pomocu kojeg se moze istraZivati pojava,
prikupljati podatke te donositi zakljucke. U ovom radu izradit ¢e se model obrade prirodnog jezika
napisan u programskom jeziku Python, s naglaskom na koristenje biblioteka za strojno i duboko

ucenje.

Glavni fokus rada usmjeren je na eksperimentalni dio, odnosno izradu modela obrade prirodnog jezika
u svrhu transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u standardizirane nazive proizvoda. Kao sto
je prethodno navedeno, programski kod pisat ¢e se u Pythonu, u alatu Visual Studio Code. Uz Python

koristit ¢e se popratne biblioteke za strojno i duboko ucenje.

Od ostalih alata potrebno je spomenuti Google Sheets na kojem se nalaze ve¢ obradeni podatci, a koji
¢e biti koristeni kao trening set za model. Trening set je potreban kod izrade modela jer se pomocu
njega model uci kako bi uspjesno obradio buduce podatke. Novi podatci koje ¢e model obraditi i
transformirati se takoder nalaze u Google Sheets dokumentu, a u njega pristizu putem Google Forms, u
ovu svrhu koristen kao alat za generiranje novih zahtjeva u obliku jednostavnog obrasca. Podatci koji
dolaze putem Google Forms automatski se spremaju u Google Sheets dokument iz kojeg ih izvladi

programski kod te zatim obraduje koriStenjem modela obrade prirodnog jezika.

Nakon zavrSsene transformacije, obradeni podatci se ucitavaju u prethodno spomenutu bazu
podataka sadrzanu u Google Sheets dokumentu. Drugim rije¢ima, osim dijela modela koji obraduje
nestrukturirane podatke, model ¢ée sadrzavati i dio koji dohvaca podatke iz Google Sheets te ih zatim
obradene vraca, a za uspjesnu realizaciju koristit ¢e se Python APl (eng. Application Programming
Interface) biblioteka. APl se jednostavno definira kao nacin na koji dva ili vise racunala komuniciraju, a
najcesce nisu vidljivi korisniku i ne ostvaruju interakciju s korisnicima (Biehl, 2015). API u sustini sluzi kao

posrednik medu dvjemaiili vise aplikacija, primjerice kao Google Maps koji je integriran u druge aplikacije.
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1.6. Doprinos istraZivanja

Kroz provedeno istrazivanje, doprinos ovog diplomskog rada vidljiv je u nekoliko klju¢nih aspekata.

Ovaj rad pruZa znacajan doprinos u razumijevanju utjecaja primjene modela obrade prirodnog jezika
u Pythonu na procese analize i transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u
standardizirane nazive proizvoda. Drugim rijeCima, istrazivanje se fokusira na prakticne koristi
implementacije modela, istrazujuéi kako njihova primjena moze ubrzati procese i poboljsati efikasnost

poslovanja.

Nadalje, istraZivanje pruZa uvid u prednosti i ograni¢enja koristenja umjetne inteligencije u procesu
obrade prirodnog jezika te kako se postojec¢e tehnologije mogu integrirati u poslovne sustave radi
optimizacije procesa analize nestrukturiranih tekstualnih podataka. Ovaj dio istraZivanja doprinosi
razumijevanju prakticnih izazova i moguénosti implementacije umjetne inteligencije u stvarnom

poslovnom okruZenju.

Takoder, doprinos se ogleda u analizi udinkovitosti modela obrade prirodnog jezika koja mozZe prufziti
uvid u koristi implementacije umjetne inteligencije u poslovhom okruzenju. Ovaj aspekt istrazivanja
pridonosi dubljem razumijevanju prednosti koje donosi primjena umjetne inteligencije u poslovnom
kontekstu te kako te prednosti mogu utjecati na unapredenje drugih poslovnih procesa i stjecanje

konkurentske prednosti.

Uzimajuéi u obzir da je obrada i transformacija navedenih nestrukturiranin podataka u
standardizirane nazive vremenski osjetljiva i klju¢na za organizaciju, automatizacija dijela ovog poslovnog
procesa predstavlja znacajno brzu pomoc¢ korisnicima sto posljedi¢no utjece na ubrzanje drugih poslovnih
procesa i povecanja zadovoljstva. Doprinos je stoga vidljiv u poveéanju uspjesnosti poslovanja sto moze
utjecati na druge, slicne organizacije koje takoder mogu ostvariti korist implementiranjem umjetne

inteligencije.

Konacno, ovaj rad doprinosi akademskom i prakticnom razumijevanju vaZznosti i potencijala
primjene modela obrade prirodnog jezika u Pythonu u poslovnom kontekstu, pruzajuéi vrijedan uvid u
koristi, izazove i mogucénosti ovih tehnologija za organizacije kojima su analize nestrukturiranih
tekstualnih podataka bitne za uspjesno poslovanje. Dodatno, prikupljeni izlazni podaci iz modela
predstavljaju osnovu za predlaganje poboljsanja postojecih i buduc¢ih modela optimiziranjem poslovnih

procesa.
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1.7. Struktura i sadrzaj diplomskog rada

Struktura rada koncipirana je kroz sedam poglavlja koji prate predmet i problem istraZivanja, a bazirani

su na teorijskom i eksperimentalnom dijelu.

Uvodno poglavlje sadrzi definiciju problema i predmeta istraZivanja, istrazivacka pitanja te cilj
istrazivanja do kojeg se Zeli doc¢i. Uvod takoder sadrZi opisane metode istraZivanja koristene u radu te
doprinos koje ovo istrazivanje donosi. Naglasak je stavljen na vaznost istrazivanja u kontekstu suvremenih
trendova u podrucju umjetne inteligencije te njene sve veée primjene u poslovnom okruzenju. Uvodni

dio kreiran je po uputama Ekonomskog fakulteta u Splitu.

Drugo poglavlje rada fokusirano je na teorijsku razradu podruéja umjetne inteligencije.
Pregledom dostupne literature utvrdit ¢e se karakteristike podrudja umjetne inteligencije, obrade
prirodnog jezika te njihove medusobne povezanosti. Takoder su definirani pojmovi strojnog i dubokog
ucenja te njihova uloga u kreiranju modela obrade prirodnog jezika. Osim navedenih tehnickih podrucja,
definirat ¢e se podrucja kognitivne psihologije i racunalne lingvistike te njihov doprinos na razumijevanje

jezika i jezi¢nih specifi¢nosti.

Trece poglavlje prezentira utjecaj implementacije umjetne inteligencije na poslovanje. Drugim
rijeCima, predstavit ¢e se prednosti i ograni¢enja umjetne inteligencije u organizaciji, kao i podrucja u
kojima umijetna inteligencija ostvaruje znacajan doprinos. Ovo poglavlje ostvaruje bitnost kroz prijelaz
medu razli¢itim podrucjima: umjetne inteligencije, obrade prirodnog jezika i strojnog i dubokog ucenja
kao tehnickih podrudja te utjecaja umjetne inteligencije na poslovni aspekt kao ekonomskog
podrucja istraZivanja. Nadalje, naglasak c¢e biti na konkretnim primjerima iz prakse koji ilustriraju
kako implementacija umjetne inteligencije moZe transformirati tradicionalne poslovne procese,

poboljsati produktivnost i optimizirati operativne troskove.

Cetvrto poglavlje daje dublji uvid u programski jezik Python te pregled metoda, tehnologija, biblioteka
i drugih alata koristenih za izradu modela obrade prirodnog jezika. Navedena poglavlja ukljucuju
detaljan pregled dostupne literature podru¢ja, njihovu medupovezanost i meduovisnost. Cetvrto
poglavlje je takoder eksperimentalnog karaktera, odnosno prikazuje programski kod pomocu kojeg je
kreiran model. Programski kod ce biti detaljno predstavljen, kao i razlozi koristenja odredenih biblioteka i
metoda. Takoder ce se opisati eventualna ogranicenja prilikom kreacije modela te prednosti i nedostatci
pojedinih Python biblioteka. Osim programskog koda kreiranog u Pythonu, prikazat ¢e se i ostali alati

koriSteni za izradu modela: Google Sheets, Google Forms i Excel. Kroz ove alate prikazat ¢e se primarno
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prikupljeni podatci i nacin njihove pripreme i obrade prije ulaska u model. Konacno, bit ¢e detaljno

analizirane metode evaluacije modela.

Peto poglavlje fokusirano je na rezultate istraZivanja i pruZzanje odgovora na postavljena
istrazivacka pitanja. Ovo poglavlje pokusava potvrditi teorijska izlaganja diplomskog rada. Bit ce
predstavljeni rezultati eksperimentalne analize te ¢e se diskutirati o njihovoj relevantnostiiimplikacijama
za poslovnu praksu. Takoder ¢e se provesti analiza izvedivosti predloZenih rjeSenja te e se istaknuti

mogucnosti za daljnja istraZivanja u ovom podrucju.

Sesto poglavlje namijenjeno je za raspravu, odnosno sazetak i interpretaciju dobivenih rezultata s
obzirom na postojecu literaturu. U ovom dijelu takoder se navode ogranicenja istraZivanja i moguca
buduca unaprjedenja. Rasprava c¢e se fokusirati na kriticku analizu rezultata te na identifikaciju klju¢nih

izazova i prilika za daljnje istrazivanje i primjenu umjetne inteligencije u poslovhom kontekstu.

Posljednje, sedmo poglavlje, kroz zakljucak objedinjuje Ccitavi rad te prikazuje na koji nacin je
odgovoreno na istrazivacka pitanja. Takoder, u zakljucku ¢e se istaknuti kljucni doprinosi istraZivanja te
¢e se ponuditi smjernice za buduca istraZivanja u podrucju primjene umjetne inteligencije u poslovhom
okruzenju. Ovaj zakljucak bit ¢e sinteza svih prethodnih poglavlja te ¢e ponuditi cjeloviti pogled na temu

istraZivanja.

Dodatno, na kraju samog rada navedena je koristena literatura te saZetak diplomskog rada na hrvatskom

i engleskom jeziku.
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2. UMJETNA INTELIGENCIJA U OBRADI PRIRODNOG JEZIKA

Umjetna inteligencija danas zauzima centralno mjesto medu novim tehnologijama zahvaljujuéi svojoj
sposobnosti da transformira razlicite industrije i poboljSa svakodnevni Zivot. Iznimno disruptivna, umjetna
inteligencija je dotakla svaki aspekt Zivota neocekivanom brzinom, a ono sto se ¢inilo kao daleka buduénost

sada je postalo stvarnost. Doprinosi umjetne inteligencije vidljivi su u razli¢itim podrucjima, a jedno od tih

.....

2.1. Obrada prirodnog jezika

Obradu prirodnog jezika nije jednostavno definirati, uzimajuéi u obzir da je NLP presjek vise znanosti ili se
poistovjecuje s drugim, slicnim znanostima poput formalne lingvistike, racunalne lingvistike, umjetne
inteligencije, strojnog ucenja, obrade govoraisl. (Kurdi, 2016; Eisenstein, 2018). lako je svaka od navedenih
znanosti sadrzana u obradi prirodnog jezika, NLP se ne mozZe izjednaditi s njima, veé predstavlja zasebnu
disciplinu. Eisenstein (2018) obradu prirodnog jezika definira kao skup metoda koje prirodni jezik Cine
dostupnim racunalima. Na ovaj nacin predstavlja NLP kao sponu izmedu prirodnih jezika i racunala koji
koriste umjetno stvorene racunalne jezike i nisu u moguénosti sami razumjeti prirodne jezike. Kako bi se
obrada prirodnog jezika bolje shvatila, potrebno je definirati prirodne ili ljudske jezike. Jednostavno receno,
prirodne jezike su izgradili i razvili ljudi kroz prirodnu upotrebu i komunikaciju (Sarkar, 2016). lako su
prirodni jezici oblik nestrukturiranih tekstualnih podataka, posjeduju odredena pravila time olakSavajuci
kreiranje modela. Upravo zbog nacina na koji su jezici formirani, bitno je poznavati lingvistiku jezika kako
bi se pravilno izgradili modeli i time obradio prirodni jezik. Chomskyjeva (2002) definicija lingvistike
ukljuCuje proucavanije strukturalnih pravila koja upravljaju sintaksom, semantikom i fonologijom jezika, kao
i istrazivanje nacina na koje ljudi stjecu, razumiju i proizvode jezik na temelju ovih urodenih pravila. Sarkar
(2016) takoder daje iznimnu vaZnost lingvistici i odredenim podrucjima lingvistike s obzirom da se

intenzivno koriste u obradi prirodnog jezika:

- Fonetika je proucavanje akustickih svojstava zvukova te nacina na koji ih ljudi stvaraju. Najmanja
pojedinacna jedinica ljudskog govora u odredenom jeziku naziva se fonem.

- Fonologija je proucavanje zvucnih obrazaca kako ih tumacdi ljudski um te koristi za razlikovanje
izmedu razli¢itih fonema kako bi se utvrdilo koji su znacajni. Fonologija obi¢no prelazi granice

proucavanja samo fonema i ukljucuje stvari poput naglasaka, tona i struktura slogova.
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- Sintaksa predstavlja proucavanje recenica, fraza, rijeci i njihovih struktura, odnosno istrazuje kako
se rijeCi gramaticki slazu kako bi tvorile fraze i reCenice. Sintakticki redoslijed je iznimno vaZan jer
mozZe u potpunosti promijeniti znacenje fraze ili reCenice. Temeljni problem koji sintaksa pokusava
rijeSiti je okarakterizirati odnos izmedu semantickih odnosa predikat-argument i povrsinskih
konfiguracija rijeci i fraza. Drugim rijeCima, pokusava istraziti kako se znacenja recenica povezuju
s nac¢inom na koji su strukturirane.

- Semantika ukljucuje proucavanje znacenja u jeziku, nacin na koji je znacenje dodijeljeno rije¢ima,
frazama i reCenicama te nacin na koji se znacenja slazu i koriste. Semantika se dijeli na leksicku i
kompozicijsku semantiku.

o Leksi¢ka semantika: Proucavanje znacenja rijeci i simbola koriste¢i morfologiju i sintaksu.
o Kompozicijska semantika: Proucavanje odnosa medu rijeCima i kombinacijama rijeci te
razumijevanje znacenja fraza i reCenica i kako su one povezane.

- Morfologija je proucavanje strukture i znacenja prepoznatljivih jedinica ili morfema u jeziku, a
morfem predstavlja najmanju jedinicu jezika koja ima prepoznatljivo znacenje. Morfemi ukljucuju
rijeci, prefikse, sufikse, itd.

- Leksikon ukljucuje proucavanje svojstava rijeci i fraza koristenih u jeziku i kako one grade vokabular
jezika. To ukljucuje vrste zvukova koji su povezani sa znacenjima rijeci, dijelove govora kojima rijeci
pripadaju te njihove morfoloske oblike.

- Pragmatika je proucavanje kako lingvisticki i nelingvisticki ¢imbenici poput konteksta i scenarija
mogu utjecati na znacenje izraza ili poruke, poput zakljucivanja postoje li skrivena ili neizravna
znacenja u komunikaciji.

- Analiza diskursa analizira jezik i razmjenu informacija u obliku recenica kroz razgovore medu
ljudima, koji mogu biti govorni, pisani ili znakovni.

- Stilistika proucava jezik s naglaskom na stil pisanja, ukljucujuci ton, naglasak, dijalog, gramatiku i
tip glasa.

- Semiologija je proucavanje znakova, simbola i znakovnih procesa te nacina na koji komuniciraju

znacenje. Ovo podrucje obuhvacda analogiju, metafore i simboliku.

Poznavanje lingvistike i odredenih podrucja lingvistike znacajno utjece na kvalitetu modela, a ovisno za sto
se obrada prirodnog jezika koristi, neka lingvisticka podrucja ¢e imati drukdiji utjecaj na model. U nastavku

su navedene neke od glavnih primjena obrade prirodnog jezika prema Sarkaru (2016):
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Strojno prevodenje je tehnika koja omogucdava sintakticki, gramaticki i semanticki ispravne prijevode
izmedu bilo koja dva jezika. Alati za strojno prevodenje su u pocetku bili vrlo jednostavni no s napretkom
tehnologije prijevodi postaju sve bolji te je moguce prevoditi veée kolicine teksta. Neki od primjera

ukljuCuju Google Translate i Deep L.

Sustavi za prepoznavanje govora Cine najzahtjevniju primjenu obrade prirodnog jezika, a oslanjaju se na

tehnike poput sinteze govora, analize, sintaktickog rasclanjivanja i kontekstualnog zakljucivanja.

Sustavi za odgovaranje na pitanja koriste NLP tehnike i pretraZivanje informacija kako bi pruzili odgovore
na pitanja korisnika u prirodnom jeziku. Za uspjeh je potrebna velika baza znanja i efikasni sustavi za

pretrazivanje baze. Primjeri ukljucuju osobne asistente poput Siri i Cortane.

Kontekstualno prepoznavanje i razlucivanje obuhvaca razumijevanje jezika na sintaktickoj i semantickoj
razini, ukljucujudi aplikacije poput razlucdivanja znacenja rijeci i rjeSavanja koreferencija. Koreferencija se
pojavljuje kada se dvaiili viSe pojmovaiili izraza u tekstu odnose se na isti entitet, a koreferencijska rezolucija

se odnosi na problem odredivanja entiteta na koji se odredeni pojamili izraz odnosi (Rahman & Ng, 2011).

SaZimanje teksta ukljucuje smanjivanje sadrZaja dokumenta kako bi se zadrzale klju¢ne tocke. Postoje dvije
glavne tehnike: sazimanje temeljem ekstrakcije klju¢nih rijeci i fraza, te apstraktno sazimanje koje stvara

nove recenice sa sazetim znacenjem.

Kategorizacija teksta odreduje kojoj kategoriji ili klasi pripada odredeni dokument na temelju sadrZaja.

Ova tehnika je klju¢na u aplikacijama poput filtera za nezeljenu postu i kategorizacije novinskih ¢lanaka.

Analiza ili rudarenje teksta koristi metode obrade prirodnog jezika, pretrazivanja informacija i strojnog
ucenja za ekstrakciju korisnih informacija iz nestrukturiranih tekstualnih podataka. Glavne tehnike
ukljuCuju klasifikaciju teksta, klasteriranje, saZimanje, analizu sentimenta, ekstrakciju entiteta i

prepoznavanje te analizu slicnosti i modeliranje odnosa.

2.2. Strojno i duboko ucenje

Strojno ucenje predstavlja podskup umjetne inteligencije, a definira se kao mehanizam za traZenje
obrazaca i ugradivanje inteligencije u stroj kako bi mogao uciti, time implicirajuci sposobnost napretka kroz
iskustvo (Gollapudi, 2016). Drugim rije¢ima, strojno ucenje omogucava strojevima da rijeSe probleme za

koje nisu nuzno programirani. Prethodno spomenuto trazenje obrazaca i neprestano ucenje rezultiraju
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predvidanjem i eventualnim rjeSavanjem ogromnog broja problema koje bi inace bilo nemoguce

predvidjeti kroz pisanje algoritma.

Strojno ucenje se moze podijeliti na nadzirano (eng. supervised), nenadzirano (eng. unsupervised),
polunadzirano (eng. semi-supervised) i uCenje potkrepljenjem (eng. reinforcement learning) (Gollapudi,

2016).
Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje je najcesce koristena metoda strojnog ucenja u primjenama obrade prirodnog jezika. U
nadziranom ucenju model se trenira na oznacenim podacima kako bi naucio predvidati ispravne izlaze za
nove ulazne podatke, pri ¢emu uspjeh ovisi o dostupnosti dovoljno velikog broja reprezentativnih instanci
ciline funkcije (Emms & Luz, 2007). Kod nadziranog ucenja model zna Sto treba analizirati i do kakvih

zakljucaka treba dodi, a ulazni podatci su oznaceni (Gollapudi, 2016).
Nenadzirano ucenje

Za razliku od nadziranog ucenja, algoritam se trudi otkriti prirodne grupe unutar skupa podataka bez
eksplicitne aproksimacije ciljne funkcije. Drugim rije¢ima, model nema to¢no odreden cilj, a ulazni podatci
nisu oznaceni (Gollapudi, 2016). Nenadzirano ucenje se koristi u rudarenju podataka, pretrazivanju

informacija, prepoznavanju objekata i znakova te smanjenju dimenzionalnosti za kategorizaciju teksta.
Polunadzirano ucenje

Modeli polunadziranog ucenja koriste i oznacene i neoznacene ulazne podatke kako bi se model bolje

naucio, a jako je bitno da su pretpostavke za neoznacene podatke prikladne (Gollapudi, 2016).
Ucenje potkrepljenjem

Ucenje potkrepljenjem je tehnika ucenja koja se fokusira na maksimiziranje nagrada iz rezultata. Model
donosi odluke za koje se periodicno prima nagrada, Sto moZe zahtijevati niz koraka prije postizanja
konacnog rezultata, a cilj je izbalansirati kompromis izmedu istraZzivanja i eksploatacije podataka kako bi se
postigla najvisa nagrada (Gollapudi, 2016). Vazan aspekt je i kasnjenje u prepoznavanju nagrade, Sto moze

utjecati na proces ucenja.

Duboko ucenje, iako je u sustini oblik strojnog ucenja, zauzima posebno mjesto zbog svojih specifi¢nosti.

Strojno i duboko ucenje imaju zajednicki cilj: predvidanje izlaznih iz ulaznih podataka, no s obzirom da do
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cilja dolaze na drukdije nacine te da duboko ucenje cilj ostvaruje s ve¢om preciznoscu, klasificira se kao
zasebno podrucje. Sljedeca razlika izmedu dubokog i strojnog ucenja je nacin na koji koriste algoritme. Kod
strojnog ucenja algoritmi analiziraju podatke, uce iz njih te zatim nauceno znanje primjenjuju na buduce
probleme. S druge strane, duboko ucenje strukturira algoritme u slojeve, tzv. umjetne neuronske mreie
(eng. artificial neural network) s vise unutarnjih slojeva i specificnih operacija filtriranja (Raaijmakers,

2022).

Umjetna neuronska mreZa predstavlja pojednostavljeni model bioloske neuronske mreZe, a sastoji se od
medusobno povezanih jedinica za obradu ili neurona (Yegnanarayana, 2009). Inspirirane su strukturom i
funkcijom ljudskog mozga, a modelima dubokog u¢enja omogucuju da uce iz vlastitih greSaka, bez potrebe
za ljudskom intervencijom (Bokka et al., 2019). Yegnanarayana (2009) u knjizi Artificial Neural Networks
dijeli jedinice za obradu na dio za zbrajanje koji prima ulazne vrijednosti, vaZe ih i izraunava ponderirani

zbroj ili aktivacijsku vrijednost nakon ¢ega izlazni dio proizvodi signal.

Medusobna povezanost jedinica za obradu znaci da ulazi u jedinicu za obradu mogu dolaziti iz izlaza drugih
jedinica i/iliiz vanjskih izvora, a izlaz svake jedinice moze se dati nekoliko drugih jedinica, ukljucujuéiisamu
sebe (Yegnanarayana, 2009). Nacin na koji ¢e jedinice biti povezane ovisi o prethodno odredenoj topologiji
(Krenker et al., 2011). Nadalje, opisane su operacije koje se dogadaju unutar umjetnih neuronskih mreza.
Svaka jedinica za obradu prima ulaze i racuna ponderirani zbroj, a zatim aktivacijska funkcija odreduje
stvarni izlaz iz ponderiranog zbroja (Yegnanarayana, 2009). Takoder definira dinamiku aktivacije koja
odreduje promjene aktivacijskih vrijednosti (ponderiranih zbrojeva) svih jedinica kroz vrijeme, te promjenu
izlaznih vrijednosti kroz vrijeme (Yegnanarayana, 2009). Drugim rije¢ima, dinamika aktivacije slijedi uzorak
pohranjen u mrezi, a kako bi se uzorak pohranio, potrebno je podesiti tezine svih veza u mrezi. Upravo

podesavanje teZina predstavlja ucenje (Zou et al., 2008).

lako mogu postojati razliCite vrste neuronskih mreza, osnovna arhitektura je uglavnom ista, a sastoji se od
slojeva, Cvorova, rubova, pristranosti i aktivacijskih funkcija (eng. layers, nodes, edges, biases, and

activation functions) (Bokka et al., 2019).

Slojevi predstavljaju kompleksne funkcije koje procesuiraju set ulaznih podataka i teZina, gdje teZine
kodiraju vaznost informacija u neuronskoj mrezi (Raaijmakers, 2022). Broj slojeva varira od modela do
modela i ovisi o cilju koji se Zeli postici, ali postoje samo tri vrste slojeva: ulazni, skriveni i izlazni sloj. Ulazni
sloj se sastoji od ulaznih podataka koji ulaze u neuronsku mrezu, a predstavlja obavezni sloj jer svaka

neuronska mreZa zahtijeva ulazne podatke za ucenje i izvrSavanje operacija kako bi mogla generirati izlaz
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(Bokka et al., 2019). Svaki od slojeva povezan je s drugim slojevima pomocu ¢vorova. Iz ulaznog sloja,
podatci odlaze u skrivene slojeve u kojima se obraduju. Skriveni sloj se sastoji od aktivacijskih ¢vorova koji
posjeduju aktivacijsku funkciju (Bokka et al., 2019). Tijekom treniranja, tezine se procjenjuju i podesavaju
izmedu neurona, a svaki sloj vodi evidenciju o teZinama za neurone koji ulaze u taj sloj (Raaijmakers, 2022).
Nakon Sto su podatci obradeni unutar skrivenih slojeva, a sastoji se od ¢vorova koji pruzaju konacni ishod

svih procesa i racunanja (Bokka et al., 2019).

Skriveni slojevi

Ulazni sloj Izlazni sloj

Ulazi ——— -._ ——— Izlazi

Slika 1: Neuronska mreza s dva skrivena sloja

Za obradu prirodnog jezika koriste se rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks ili
RNN) zbog odli¢nih rezultata u rukovanju sekvencijalnim podatcima odrZzavanjem memorije prethodnih
unosa (Garcia & Huerta, 2020). Rekurentnost predstavlja sposobnost vradanja rezultata natrag u
neuronsku mrezu, Sto ih cini prikladnima za probleme koji zahtijevaju razumijevanje redoslijeda i
konteksta. Upravo iz tog razloga se rekurentne neuronske mreZe koriste za prepoznavanje govora i zadatke
obrade prirodnog jezika, kao Sto su saZimanje teksta, strojno prevodenje i analiza govora. Primjeri
upotrebe ukljucuju generiranje tekstualnih naslova za slike, predvidanje vremenskih serija podataka poput

prodaje ili cijena dionica te analizu sentimenta korisnika u objavama na drustvenim mrezama.
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S druge strane, za obradu i analizu slika i videozapisa ¢esce se koriste konvolucijske neuronske mreze (eng.
Convolutional Neural Networks ili CNN) (Garcia & Huerta, 2020). Primjer ukljucuju klasifikaciju objekata,
prepoznavanje slika i uzoraka, prepoznavanje lica, detekciju objekata za autonomna vozila i identifikaciju

anomalija u medicinskim slikama poput rendgenskih snimaka.

Oba tipa neuronskih mreza imaju jednaku osnovnu strukturu (ulazni, skriveni i izlazni sloj), dok su ostali
dijelovi optimizirani s obzirom na razli¢ite vrste podataka koje obraduju i zadataka koje rjeSavaju. Takoder,
rekurentne i konvolucijske neuronske mreze se Cesto koriste zajedno, primjerice kod tekstualne analize
slike gdje slika treba proci kroz konvolucijsku mrezu kako bi se analizirao sadrZao na njoj, a zatim prolazi

kroz rekurentnu mrezu gdje se jezik kodira i generira kako bi se dobio rezultat (Garcia & Huerta, 2020).

2.3. Kognitivna psihologija

Kognitivha psihologija zauzima bitno mjesto u obradi prirodnog jezika zbog utjecaja kognitivnih
sposobnosti ljudi na stvaranje, razumijevanje i razvoj jezika. Kognitivhu psihologiju ¢ine svi interni
psiholoski procesi koji sudjeluju u davanju smisla okolini i odlucivanju o prikladnim radnjama (Eysenck,

2001).

Dizajn modela umjetne inteligencije, ne samo za obradu prirodnog jezika, uvelike se oslanja na ljudske
kognitivne modele, a simuliraju se ljudski mentalni procesi poput pamdéenja, paznje i kodiranja (Zhao et al.,
2022). Zhao et al. (2022) smatraju da je razvoj umjetne inteligencije u kombinaciji s kognitivnom
psihologijom smjer u kojem treba i¢i kako bi se racunalima omogucila sposobnost simulacije ljudske
kognitivnosti, ucenja i razmisljanja te kako bi mogli prepoznati ljudske osjecaje i posljedi¢no ostvariti

dijalog i empatiju, kako s ljudima, tako i s drugim umjetnim inteligencijama.

U kontekstu obrade prirodnog jezika, proucavanje internih procesa omogucuje razumijevanje stvaranja
recenica, prepoznavanje rijeci, shvacdanja konteksta, utjecaja sentimenta. Nadalje, kognitivna psihologija
proucava mentalne modele i nacin prikazivanja informacija u umu, na taj nacin olaksavajuéi dizajn NLP
modela. Osim toga proucava ljudsko pamdéenje i pozornost sto pomaze kod izgradnje modela za sumiranje
i odgovaranje na pitanja. Konacno, kognitivna psihologija daje informacije o tome kako djeca uce jezike i

nove rijeci Sto pomaze u kreiranju algoritama koji takoder uce s vremenom i postaju bolji kroz iskustvo.
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2.4. Racunalna lingvistika

Racunalna lingvistika je snaZno povezana s obradom prirodnog jezika jer omogucava istraZivanje
lingvisticke teorije koristenjem racunala Sto posljedi¢no utjee na izradu NLP modela i rjeSavanje

konkretnih problema vezanih za prirodne jezike (Gliozzo & Strapparava, 2009).

lako se raCunalna lingvistika prvenstveno izjednacivala s obradom prirodnog jezika, redovito nazivanom
statisticka obrada prirodnog jezika zbog povezanosti sa statistickim metodama, ova podrucja nikako nisu
istovjetna (Brownlee, 2017). Nadalje, odredeni autori opisuju racunalnu lingvistiku kao podrucje s dvije
strane, znanstvenom i inZenjerskom stranom, a gdje obrada prirodnog jezika predstavlja inZenjerski dio
(Johnson, 2009). Drugim rijec¢ima, racunalna lingvistika kao znanost daje teorijsku osnovu obradi prirodnog
jezika koja se zatim koristi na prakti¢an nacin. Obrada prirodnog jezika racunalnim lingvistima daje metode
i alate potrebne za istraZzivanje i razumijevanje prirodnog jezika (Brownlee, 2017). No, s vremenom se
racunalna lingvistika izdvaja kao zasebna znanost koja se oslanja na racunalne znanosti, umjetnu

inteligenciju, kognitivnu psihologiju, itd.

Primjena racunalne lingvistike vidljiva je u nekoliko podrucja, poput dohvaéanja informacija, odgovaranja
na pitanja, sumiranja teksta, generiranja teksta (Ledeneva & Sidorov, 2009), razjasnjenja smisla rijeci,

rezoluciju koreferencije, oznacavanje semantickih uloga, parafraziranje, itd. (Weikum et al. 2012).

Uz racunalnu lingvistiku i opcenito obradu prirodnog jezika svakako je potrebno spomenuti pojam korpusa
(eng. corpus, pl. corpora), odnosno zbirku velikih strukturiranih jezi¢nih podataka, danas najcesce u
elektronickom obliku (Sarkar, 2016). Korpus moze biti jednojezicni ili visejezicni (Sarkar, 2016). Kurdi (2016)
ovim tipovima korpusa takoder pridodaje paralelni korpus koji sadrzi verzije teksta u viSe razlicitih jezika,

a koji su medusobno povezani.

Znacaj tekstualnih korpusa zapocinje pojavom lingvistike i ljudi koji prikupljaju podatke vezane uz jezik kako
bi proucavali njegova svojstva i strukturu te zatim koristenjem statistickih i kvantitativnih metoda analizirali
prikupljene podatke (Sarkar, 2016). Ovi su pothvati dozZivjeli neuspjeh zbog manjka velikih koli¢ina
podataka, a to je potaklo Chomskyja na kreiranje i formuliranje sofisticiranog jezicnog modela temeljenog

na pravilima, a koji je postao temelj za izgradnju, oznacavanje i analizu korpusa (Sarkar, 2016).

Korpus se prije koristenja moZe anotirati (dodati biljesku), odnosno dodati interpretativne, lingvisticke
informacije elektronickom korpusu (Leech, 1997). Potreba za anotacijom korpusa ovisi o problemu koji se
rjeSava. Primjerice, u slucaju lingvistickog istrazivanja, treniranja modela za obradu prirodnog jezika ili

pretrazivanja informacija, potrebno je anotirati korpus. U situacijama kad se koriste modeli nenadziranog
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ucenja, kada treba analizirati frekvenciju rijeci, pretrazivati jednostavnije rijeci i slicno, anotacija nece biti

potrebna.
Sarkar (2016) navodi nekoliko metoda i tehnika za anotaciju korpusa.

Gramaticko ili POS oznacavanje koristi se za oznacavanje svake rije¢i s POS oznakom koja oznacava dio

govora povezan s njom.

Korijen rijeci je dio rijeci kojem se mogu dodati razliciti afiksi.

Lemme rijeci koje predstavljaju kanonski ili osnovni oblik skupa rijeci, a takoder je poznata kao osnovna
rijec.

Zavisna gramatika ukljucuje pronalaZzenje razli¢itih odnosa medu komponentama u recenicama i

anotiranje zavisnosti.

Gramatika c¢imbenika se koristi za dodavanje sintakticke anotacije recenicama na temelju njihovim

sastavnim dijelovima, ukljucujuci fraze i klauzule.

Semanticki tipovi i uloge ukljucuju razli¢ite konstituente recenica, poput rijeci i fraza, a anotirane su
posebnim semantickim tipovima i ulogama, poput mjesta, osobe, vremena, organizacije, agenta,

primatelja, teme i sli¢cno.

Mnogi dostupni korpusi, poput Brown Corpus, Penn Treebank, The British National Corpus (BNC), The
American National Corpus (ANC), Reuters Corpus, itd. su veé anotirani i dostupni za koriStenje (Sarkar,
2016). Sarkar (2016) ¢ak navodi web, chat, elektronicku postu i tweetove kao nove oblike korpusa koji su

se pojavili s dolaskom drustvenih mreza.
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3. UTJECAJ UMJETNE INTELIGENCIE NA POSLOVANIJE

Umijetna inteligencija ostvaruje znacajan ucinak u razli¢itim industrijama, a skoro da nema poduzeca na
koje implementacija (ili odbijanje implementacije) neke od tehnologija umjetne inteligencije nije utjecalo
u odredenoj mjeri. Danas je umjetna inteligencija sredisnji pojam istrazivanja: od toga kako utjece na
potrosace, efektivnost i efikasnost poslovanja, smanjenje troskova, stjecanje konkurentske prednosti,
donosenje odluka, ostvarivanje profita, itd. lako prisutna od 50-ih godina u nekom od razli¢itih oblika,
posljednjih godina ostvaruje znacajan rast kroz koriStenje u poslovne i privatne svrhe, a utjecaj na
svakodnevni Zivot se ne moZe zanemariti. Umjetna inteligencija postala je nesto sto se ocekuje. Prema
rijeCima racunalnog znanstvenika Domingosa (2016): ,,Umjetna inteligencija je cilj; umjetna inteligencija je

planeta prema kojoj se krecemo; strojno ucenje je raketa koja ce nas tamo dovesti, a Big Data je gorivo.”

Nosova et al. (2022) takoder dodaju kako je umjetna inteligencija novi ekonomski akcelerator, novi
fenomen u modernom ekonomskom Zivotu i novi resurs u globalnom trziSnom sustavu 21. stoljeca, a Cija
vrijednost svakodnevno raste. Drugim rijeCima, ocekuje se da ¢e umjetna inteligencija postati nezamjenjiv

dio poslovanja, pogotovo s napretkom tehnologije.

Sve viSe organizacija implementiraju umjetnu inteligenciju (rudarenje podataka, prepoznavanje govora,
obrada prirodnog jezika, prepoznavanje i obrada slika, strojno i duboko ucenje, robotika, itd.), a prema
podatcima Eurostata (2022), ¢ak 30% velikih poduzecda koristi ovu tehnologiju, dok se za mala i srednja
poduzeca ovaj broj kre¢e od 6% do 13%. Razlika medu postotcima posljedica je kompleksnosti

implementiranja umjetne inteligencije, visokih cijena te razlike u ekonomijama razmjera (Eurostat, 2022).

Takoder, utjecaj umjetne inteligencije moze biti direktan ili indirektan. Neki od direktnih utjecaja ukljucuju
automatizaciju zadaca, povecanje produktivnosti, preciznije analize, personalizaciju korisni¢kog iskustva,
poboljsanu sigurnost i sl. Kroz direktni utjecaj, benefiti umjetne inteligencije prelijevaju se na ostala
podrucja i aktivnosti, time ostvarujuéi indirektne utjecaje. Primjerice, transformacija procesa moZe utjecati
na promjene na trZistu rada i gubitak te nastanak radnih mjesta. Sve c¢esée koriStenje ove tehnologije
postavlja pitanja etike i privatnosti podataka te nacina na koji ¢e se regulirati. Nadalje, optimizacija resursa
i promjena poslovnih procesa moZe pozitivho utjecati na probleme vezane za okolis i odrZivost, ali ovu
prednost je potrebno uzeti sa zadrSskom. Naime, iako kroz bolje procese moZe pozitivno utjecati na okolis,
umjetna inteligencija svakim koriStenjem troSi ogromne kolicine energije. Naposljetku, primjecuje se

utjecaj na obrazovanje i uCenje kroz lakse dostupna znanja, personalizirano ucenje, virtualno ucenje, itd.
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Implementiranje umjetne inteligencije u poslovanju donosi razne mogucnosti za unapredenje procesa,
donosenje informiranih odluka i poveéanje konkurentnosti na trZistu. S obzirom na neprestano razvijanje

tehnologije, ocekuje se jos snazniji utjecaj umjetne inteligencije na poslovanje i organizacije.
Graficki prikaz 1.

Udio tvrtki koje koriste tehnologiju umjetne inteligencije, 2022

Share of companies using artificial intelligence technology, 2022

Share of companies using Al technology (e.g., machine learning, computer vision, or natural language
processing) in at least one business function, out of 1,843 companies that responded to a global survey.

North America 59%

Asia-Pacific
Europe

Developing markets

Greater China (incl. Hong Kong,
Taiwan)

Data source: McKinsey & Company via Al Index Report (2022) OurWorldInData.org/artificial-intelligence | CC BY
Note: Companies represent a range of industries, sizes, functional specialties, and tenures. To adjust for differences in response rates,
the data are weighted by the contribution of each respondent’s nation to global GDP.

Izvor: Our World in Dana (2022), https://ourworldindata.org/

Na grafu je vidljivo da otprilike polovina ispitanih organizacija primjenjuje neki od oblika umjetne
inteligencije. Visoka stopa usvajanja u Sjevernoj Americi i Aziji-Pacifiku moZe potaknuti daljnje investiranje
u istraZivanje i razvoj, a samim tim veci broj inovacija, novih proizvoda i usluga, nestajanje ili mijenjanje
tradicionalnih i dolazak novih poslova, povecanje produktivnosti i uéinkovitosti, itd. Rast u ovim regijama
moze potaknuti druge regije s manjim udjelom tehnologija umjetne inteligencije u poslovanju da ulazu
viSe kako bi poboljsali poslovanje. S druge strane, postoji mogucnost rasta nejednakosti izmedu

naprednijih i manje naprednih regija.
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Graficki prikaz 2.

Udio znacajnih Al sustava prema domeni

Share of notable Al systems by domain

Specific field, area, or category in which an Al system is designed to operate or solve problems.

100%

Other

80% Speech

Games

60% Vision

Multimodal
Biology
Image
generation

40%

20% Language

0%

1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2023

Data source: Epoch (2024) OurWorldInData.org/artificial-intelligence | CC BY
Note: Systems are defined as "notable" by the authors based on several criteria, such as advancing the state of the art or being of
historical importance.

Izvor: Our World in Dana (2022), https://ourworldindata.org/

Grafikon pokazuje kako se udio umjetne inteligencije u razli¢itim domenama mijenjao tijekom vremena.
Pocetkom 1990-ih vecina tehnologije pripadala je kategoriji Ostalo. S vremenom, udio u domeni Jezik i
Vizija znacajno raste, a pojavljuju se i nove kategorije poput Generiranja slika i Multimodalni (sistemi koji

obuhvadaju vise od jednog tipa podataka, primjerice tekst, slike, audio).

Kategorija Govor takoder pokazuje stalan rast od sredine 2000-ih, Sto odraZava napredak u tehnologijama
prepoznavanja i obrade govora. Kategorija Igre ima stabilan udio kroz cijelo promatrano razdoblje, dok je

Biologija relativno nova kategorija koja je pocela rasti u zadnjih nekoliko godina.
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Graficki prikaz 3.

Udio poslova za umjetnu inteligenciju medu svim oglasima za posao

Share of artificial intelligence jobs among all job postings
Ajob posting is considered an Al job if it requests one or more Al skills, e.g., "natural language processing",
"neural networks", "machine learning", or "robotics".

2% L United States

1.5%
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//\// New Zealand
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0% |

Data source: Lightcast (2022) via Al Index Report (2023) OurWorldInData.org/artificial-intelligence | CC BY

Izvor: Our World in Dana (2022), https://ourworldindata.org/

Ovaj grafikon prikazuje udio radnih mjesta povezanih s umjetnom inteligencijom medu svim oglasima za
posao u razli¢itim zemljama od 2014. do 2022. godine. Radno mjesto se smatra Al poslom ako traZi jednu

ili viSe Al vjestina, kao Sto su obrada prirodnog jezika, neuronske mreze, strojno ucenje ili robotika.

Grafikon pokazuje kako je u Sjedinjenim Americkim Drzavama udio Al radnih mjesta kontinuirano rastao
tijekom ovog razdoblja, dosegnuvsi nesto vise od 2% svih oglasa za posao u 2022. godini. Ovaj rast ukazuje

na visoku potraznju za Al stru¢njacima u SAD-u i naglasava vaznost Al tehnologija u americkoj industriji.

Svedska takoder biljeZi znacajan porast u udjelu Al radnih mjesta, posebno od 2017. nadalje, dosegnuvsi
oko 1,5% u 2022. godini. Sli¢an trend vidljiv je i u Nizozemskoj i Njemackoj, gdje udio Al radnih mjesta
doseze oko 1% u 2022. godini. lako Njemacka pokazuje blagi pad oko 2020., udio Al radnih mjesta ponovno

raste do 2022.
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Australija, Ujedinjeno Kraljevstvo, Francuska i Austrija pokazuju kontinuirani rast u udjelu Al radnih mjesta,
kredudi se izmedu 0,8% i 1% u 2022. godini. Italija, Spanjolska i Novi Zeland imaju niZi udio Al radnih mjesta,
ali svejedno pokazuju rast. Italija i Spanjolska dose?u oko 0,5% do 0,7% u 2022. godini, dok Novi Zeland

ima najnizi udio, ali stabilan rast.

Grafikon pokazuje znacajan rast udjela Al radnih mjesta u svim navedenim zemljama od 2014. do 2022.
godine. Sjedinjene Americke Drzave prednjace u ovom rastu, dok druge zemlje, posebno u Europi, takoder
biljeze znacajan porast potraZznje za Al stru¢njacima. Ovi trendovi odrazavaju globalni porast integracije Al
tehnologija u razli¢itim industrijama i povecanu potrebu za kvalificiranom radnom snagom u ovom
podrucju. Iz prikazanih grafova vidljiv je porast koristenja tehnologija umjetne inteligencije te utjecaj na

odredena podrucja i stvaranje novih poslova.

U nastavku je prikazan utjecaj umjetne inteligencije na razliCite aspekte poslovanja organizacija prema

Enholm et al. (2021).

3.1. Ucinkovitost procesa

Umjetna inteligencija pomaZe u optimiziranju procesa poslovanja kroz brze obavljanje zadataka,
automatizaciju zadataka i smanjenje eventualnih gresaka, Sto rezultira ucinkovitijim procesima u
poslovanju (Coombs et al., 2020). Kroz automatizaciju zadataka, pogotovo rutinskih, smanjuje se
mogucnost pogreske, a zaposlenici se kroz znacajnu ustedu vremena mogu posvetiti zadacima koji donose

vecu vrijednost organizaciji (Makarius et al., 2020).

Prema Nosova et al. (2022), umjetna inteligencija se moZe primijeniti u vecini poslovnih procesa gdje
omogucuje pocetne uvjete za poboljsanje ucinkovitosti, ali da je za daljnji razvoj potreban snazan digitalni
sektor u kojem se tehnologije umjetne inteligencije izravno stvaraju. lako donosi razne benefite, Nosova
et al. (2022) zakljuuju kako implementacija mora biti paZljivo izvedena kako ne bi doslo do
nefunkcionalnih etickih i regulatornih odredbi te kako bi se pojacalo povjerenje u procese ljudske

interakcije s umjetnom inteligencijom.

Strojno ucenje kao podskup umjetne inteligencije takoder utjece na ucinkovitost procesa. Frey & Osborne
(2017) navode kako razvoj algoritama strojnog ucenja omogucuje automatizaciju kognitivnih zadataka u
usluznim poslovima i poslovima s fokusom na znanje. Huang & Rust (2018) takoder smatraju da ¢e neki od

oblika umjetne inteligencije utjecati na usluzne poslove kroz moguénost odradivanja intuitivnijih i
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osjetljivih zadac¢a. Na ovaj se nacin zaposlenici mogu fokusirati na kompleksnije aktivnosti dok manje i

srednje zahtjevne aktivnosti obavljaju strojevi.

Nazalost, jedan od negativnih utjecaja je smanjenje broja radnika potrebnih za obavljanje zadataka.
Organizacije zasigurno nece imati istu potrebu za radnicama kao prije implementiranja umjetne
inteligencije, no postoji mogucnost da pozitivno utjeCe na stvaranje novih, vise specijaliziranih radnih

mjesta usko vezanih uz umjetnu inteligenciju.

3.2. Generiranje uvida

Zasigurno jedan od znacajnijih utjecaja implementiranja umjetne inteligencije je moguénost generiranja
uvida. Umjetna inteligencija olaksava i ubrzava pronalaZenje obrazaca i bitnih informacija u velikim
kolicinama podataka (Mikalef & Gupta, 2021). Uzimajuéi u obzir da su podatci koji se danas generiraju
uglavnom netransakcijske prirode ili pripadaju nestrukturiranim podatcima, a koli¢ina podataka postaje
sve veca, koristenje umjetne inteligencije za analizu podataka postaje neizostavno. Takoder, umjetna
inteligencija ¢e brze analizirati podatke i lakSe primijetiti odredene obrasce ponasanja ili anomalije nego
Sto to mogu ljudi (Eriksson et al., 2020). Dodatno, koristenjem umjetne inteligencije za analizu podataka
znacajno se reduciraju greske, pogotovo ako su u pitanju ogromne koli¢ine podataka. U situacijama kada
organizacije imaju pristup identicnim podatcima, jedna od njih moZe ostvariti bolje rezultate i postici

konkurentsku prednost ako imaju kvalitetnije uvide.

Umjetna inteligencija u marketingu moZe doprinijeti predvidanju hoce li kupac povecati ili smanijiti
potrosnju na temelju proteklih kupovina (Baesens et al., 2004). Nadalje, dobivene informacije pomazu u
personalizaciji razlicitih stavki: preporuke na web trgovinama prilagodene korisnicima, personalizirana
elektronicka posta, rjesavanje eventualnih problema, itd. Navedene stavke utjeCu na donosSenje
ucinkovitijih strategija, reduciranja rizika, povecanja zadovoljstva, ostvarenja profita, itd. Drugim rije¢ima,
ako donositelji odluka posjeduju detaljnije podatke, kvaliteta i brzina donosenja odluka ¢e se povecati

(Keding, 2020).

Pristup kvalitetnijim informacijama moze znaciti brzi i bolji odgovor na promjene trzista (Wamba-
Taguimdje et al., 2020), sto moZe rezultirati prilikama poput ulaska na nova trZista, stvaranje novih

proizvoda i usluga ili izbjegavanje odredenih negativnih ucinaka.
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3.3. Transformacija poslovnih procesa

Inovativne i disruptivne tehnologije vrlo Cesto utjecu na transformaciju poslovnih procesa, a nerijetko i na

promjenu ili nastanak novih poslovnih modela.

Nosova et al. (2022) navode razliCite procese u kojima umjetna inteligencija ostvaruje znacajnu korist,
poput prodaje gdje se moZe poboljsati ucinkovitost korisnicke sluzbe, prosiriti mogucnosti upravljanja
korisni¢kim racunima, povecati mogucnosti za cross-sell i dodatnu prodaju te poboljsati udinkovitost
upravljanja potencijalnim kupcima. Dodatno navode primjer nabave gdje umjetna inteligencija moze
poboljsati globalno nabavljanje i integraciju dobavljaca, ubrzati i poboljsati analizu te povedati u¢inkovitost

(Nosova et al., 2022).

Nadalje, umjetna inteligencija takoder moze utjecati na redizajn postojecih i stvaranje novih poslova, sto
posljedicno moze utjecati na promjenu procesa i organizacijske strukture (Eriksson et al., 2020). Danas je
vec¢ina poslovnih procesa podlozna transformaciji pod utjecajem umjetne inteligencije, primjerice
automatizacijom procesa koriStenjem robota, chatbotova ili virtualnih asistenata. Prethodno spomenuta
personalizacija takoder je unaprijeden proces koji ostvaruje benefite u pove¢anom angazmanu i prodaji,
kao i zadovoljstvu kupaca. Nadalje, generiranje uvida koristeé¢i umjetnu inteligenciju takoder djeluje na
promjenu procesa kroz razne sugestije i unaprjedenja postojecih procesa. Svaki od navedenih poslovnih
procesa prolazi kroz znacajne promjene s implementacijom umjetne inteligencije. Umjetna inteligencija

transformira tradicionalne procese u ucinkovitije, tocnije i skalabilnije sustave.

3.4. Operativni ucinak

Umijetna inteligencija pomaZe u optimiziranju kvalitete proizvodnog sustava, a time i poboljsanju kvalitete
proizvoda (Olsson & Funk, 2009; Dassisti & Giovannini, 2012; Wu et al., 2012). Jedan od nacina povecanja
kvalitete ukljucuje koristenje tzv. fuzzy logike temeljene na stupnjevima istine, za razliku od uobicajeno
koristene Booleove logike temeljene na istini ili 1azi (1 ili 0) (Loureiro et al., 2021). Koristenjem fuzzy logike
varijable poprimaju vrijednosti izmedu 0 i 1, dajuci pritom veéi raspon mogucih ishoda, pogotovo kad nije
moguce ponuditi precizno rjesenje (Taylan & Darrab, 2012). Fuzzy logika ostvaruje rezultate u proizvodnoj
industriji ocjenjivanjem finalnih proizvoda, primjerice 0.9 za proizvod visoke kvalitete ili 0.3 za proizvod
niske kvalitete. KoriStenjem tih rezultata organizacije mogu utjecati na poboljsanje kvalitete i reduciranje

rizika.
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Osim proizvoda, koristenjem umjetne inteligencije mogucde je unaprijediti i personalizirati usluge. Enholm
et al. (2021) navode primjere poput Netflixa koji koristi umjetnu inteligenciju da poboljsa kvalitetu videa,
Spotify koji preporucuje pjesme s obzirom na pjesme i Zanrove koje su korisnici dosad slusali ili Amazon
koji preporucuje razlicite proizvode s obzirom na dosadasnje narudzbe. Visoki stupanj personalizacije
proizvoda i usluga, koji posljedi¢no utjece na povecéanje zadovoljstva korisnika, za organizacije znaci ustedu

vremena, vecu predvidljivost i smanjenje rizika poslovanja (Loureiro et al., 2021).

Takoder, umjetna inteligencija se pokazala korisnom u kreiranju novih proizvoda i usluga kroz analizu
velikih koli¢ina podataka i pronalaska uzoraka i prilika za ulazak na nova trZista (Enholm et al. 2021).
Primjerice, Zara koristi umjetnu inteligenciju za analizu podataka iz prodajnih mjesta, drustvenih mreza i
povratnih informacija kupaca kako bi predvidjela modne trendove i prilagodila svoju ponudu, a to
omogucava Zari da brzo reagira na promjene u preferencijama kupaca i lansira nove proizvode koji su u

skladu s trenutnim trendovima (,,Zara’s Comprehensive Approach to Al“, 2023).

3.5. Financijski ucinak

Kao sto je prethodno navedeno, implementiranje umjetne inteligencije moZe doprinijeti automatiziranju
ili ubrzanju zadaca, Sto za organizacije predstavlja znacajno smanjenje troskova jer se broj potrebnih
radnika smanjuje (Wamba-Taguimdje et al., 2020). Rjesenja umjetne inteligencije su takoder jeftinija, brza
i manje sklona pogreskama (Castelli et al., 2016). Huang & Rust (2018) takoder kako umjetna inteligencija

ostvaruje poseban benefit u mehanickim i analitickim zada¢ama.

Garcia & Huerta (2020) navode nekoliko primjera u kojima umjetna inteligencija utjeCe na smanjenje
troskova: automatizirano pradenje procesa smanjuje troSkove placa i broj potrebnih supervizora,
predvidanje promjena na trzistu smanjuje potrebu za vanjskim konzultantima, koristenje modela strojnog
ucenja za predvidanje kvara stroja nece dovesti do zaustavljanja pogona, koristenje matematickih modela

za predikciju financijske izvedbe Sto umanjuje potrebu za financijskim analiticarima, itd.

Osim toga, koriStenje umjetne inteligencije u prethodno spomenutim podrucjima moZe utjecati na
smanjenje troskova kroz eliminaciju ili minimiziranje rizika, donosenje boljih odluka, reduciranje gresaka u
proizvodniji, detaljnije i preciznije analize, itd., a Sto posljedi¢no utjece, direktnoiliindirektno, na smanjenje
troskova i ostvarivanje visih prihoda. Nosova et al. (2022) takoder navode sprjecavanje prijevara kroz brze
otkrivanje kriminalnih aktivnosti, bolju analizu novih dobavlja¢a, povecanje novcanih tokova kroz

ubrzavanje ciklusa placanja, itd.
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Nadalje, umjetna inteligencija moZe obraditi velike koli¢ine povijesnih trzisnih podataka, razaznati suptilne
obrasce i predvidjeti buduce trendove (Popenici & Herr, 2017), a Sto omogucava donosenje informiranijih

odluka.

3.6. Ucinak temeljen na trzistu

Enholm et al. (2021) dijele ucinak temeljen na trZistu na marketinsku ucinkovitost te zadovoljstvo kupaca.

Benefiti vezani za marketing ukljucuju prethodno spomenut pozitivan uc¢inak umjetne inteligencije u obliku
dolaska do bitnih informacija i na taj nacin personaliziranju razli¢itih aktivnosti, no osim toga, koristenje
umjetne inteligencije mozZe pomodi i kod segmentacije trzista (Vlaci¢ et al., 20219). Segmentacija kupaca s
obzirom na razli¢ite parametre (dob, spol, preferencije, mjesto stanovanja, itd.) je polaziSna tocka u
kreiranju marketinskih strategija. Uz preciznije informacije, organizacije mogu personalizirati iskustvo
korisnika te na taj nacin zadrzati trenutne i privuci potencijalne korisnike (Mishra & Pani, 2020). Verma et
al. (2021) navode kako se algoritmi rudarenja teksta i strojnog u¢enja mogu primijeniti u sektorima kao sto
su bankarstvo i financije, umjetnost, maloprodaja i turizam kako bi se identificirali profitabilni segmenti
kupaca. Osim toga, umjetna inteligencija ¢e se kroz vrijeme bolje adaptirati novonastalim promjenama i

zahtjevima korisnika, nego sto bi to mogli ljudi (Afiouni, 2019).

Vlaci¢ et al. (2021) takoder navode nekoliko primjera u kojima je umjetna inteligencija pomogla kod
uskladivanja strateske orijentacije s potencijalom trZista, poput razvoja novih proizvoda, komunikacije s
kupcima, odredivanja cijena, oglasavanja, upravljanja prodajom, personaliziranih mobilnih marketinskih

strategija, itd.

Drugi aspekt marketinske ucinkovitosti, zadovoljstvo kupaca, odnosi se na stupanj zadovoljstva ponudom
organizacije, Sto utjece na lojalnost i retenciju (Enholm et al., 2021). Kao Sto je prethodno spomenuto,
koristenjem umjetne inteligencije jednostavnije je personalizirati proizvode ili usluge s obzirom na prosle
kupnje ili preferencije kupaca (Schmidt et al., 2020). Takoder je brze i lakSe rjeSavanje nastalih problema
koristenjem chatbotova ili virtualnih asistenata koji korisnicima omogucduju pristup korisnickoj sluzbi u bilo
kojem trenutku. lako mozda ne mogu rijesiti svaki problem ili situaciju, zasigurno mogu pomodi kod veéine
problema sto znacajno utjeCe na zadovoljstvo korisnika jer se problemi brZe rjesavaju. Prethodno je
spomenut i utjecat umjetne inteligencije na poboljSanje proizvoda i usluga, a sto takoder utjeCe na vece

zadovoljstvo korisnika kroz identificiranje i rjeSavanje kljucnih problema. Implementacija umjetne
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inteligencije omogucuje organizacijama da bolje razumiju potrebe svojih kupaca, pruzaju im relevantnije i

brze usluge i stalno unapreduju svoje ponude, Sto u konacnici povecava zadovoljstvo i lojalnost kupaca.

3.7. Uéinak na odrZivost

Odrzivi poslovni modeli opisuju kako organizacije stvaraju, isporucuju i zadrzavaju vrijednost na nacin koji
doprinosi odrzivom razvoju tvrtke i drustva u cjelini (Toniolo et al., 2020). Enholm et al. (2021) razlikuju

dva utjecaja na odrzivost: ekoloski i drustveni utjeca;j.

EkoloSka odrZivost definira se kao zadovoljavanje potreba za resursima i uslugama sadasnjih i bududih
generacija bez ugrozavanja zdravlja ekosustava (Morelli, 2011). Neka od podrucja koja ostvaruju benefite
implementacijom umjetne inteligencije ukljucuju odrZzivu poljoprivredu, bioraznolikost, koristenje
obnovljivih izvora energije, smanjenje i recikliranje otpada, itd. (Nishant et al., 2020). Ge et al. (2017)
navode kako predvidanje pokazatelja ucinka na temelju internih i eksternih podataka moZe utjecati na
smanjenje vremena, energije i resursa. Nadalje, Escrig et al. (2020) navode primjer cis¢enja u industriji
hrane i pi¢a gdje su pomocéu modela strojnog ucenja ostvarili optimalno vrijeme ciséenja i na taj nacin

smanijili potrosnju vode i kemijskih sredstava.

S druge strane, primjena umjetne inteligencije utjeCe na povecanje ugljicnog otiska (carbon footprint), a
pogotovo modeli koristeni u velikim podatkovnim centrima koji analiziraju ogromne koli¢ine podataka.
Potrebna energija za rad modela u odredenim podrucjima moZe potpuno eliminirati benefite koje umjetna

inteligencija donosi.

Drustvena odrZivost moZe pomodi organizacijama da poboljsaju ugled i trZisni udio, Sto moze doprinijeti
konkurentskoj prednosti (Toniolo et al., 2020). Enholm et al. (2021) navode primjere poput osiguravanja
privatnosti podataka kupaca i zaposlenika ili osiguravanje da koristenje umjetne inteligencije ne rezultira
diskriminatornim radnjama ili rezultatima. Osim toga, umjetna inteligencija moze uciniti radno mjesto
sigurnijim kroz koristenje robota ili drugih nacin automatizacije Sto eliminira potrebu da zaposlenici koriste
strojeve (Toniolo et al., 2020). Kao sto je prethodno navedeno, umjetna inteligencija takoder moze
omoguciti zaposlenicima da se fokusiraju na kreativnije zadacde i zadace koje donose vecu vrijednost, Sto

posljedicno moZe utjecati na veée zadovoljstvo poslom.
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4. EKSPERIMENTALNI DIO ISTRAZIVANJA

Eksperimentalni dio istraZivanja fokusiran je na izradu programskog koda, odnosno kreiranje modela
obrade prirodnog jezika pomocu kojeg ce se nestrukturirani tekstualni podatci analizirati i zatim
transformirati u strukturirane podatke. Osim detaljnog pregleda programskog koda i pomo¢nih alata, u

nastavku je teorijski razraden programski jezik Python i biblioteke koristene u modelu.

4.1. Programski jezik Python

Python spada medu programske jezike visoke razine, za razliku od jezika niske razine (strojni ili asemblerski
jezici), a glavna razlika je Sto program napisan u jeziku visoke razine treba biti obraden prije izvrSavanja
(Downey, 2012). Prednosti jezika visoke razine ukljuCuju lakSe i brze programiranje, prenosivost, odnosno
mogucénost pokretanja na razli¢itim racunalima, veca vjerojatnost da ¢e kod biti ispravan, itd. (Downey,
2012). Filozofija Python dizajna naglasava Citljivost koda, a sintaksa omogucuje programerima izrazavanje
koncepata u manje linija koda (Summerfield, 2007). NajvaZznija znacajka Pythona je sto podrzava vise
programskih paradigmi, ukljucujuci objektno-orijentirano, imperativno i funkcionalno programiranje ili

proceduralne stilove (Srinath, 2017).
Lutz (2001) navodi glavne prednosti koristenja Pythona.

Kvaliteta. Python omogucuje olakSano pisanje softvera koji se moZe ponovno koristiti i odrZavati, a njegova

jasna sintaksa i koherentan dizajn gotovo da prisiljavaju programere na pisanje Citljivog koda.

Produktivnost. Python je optimiziran za brzinu razvoja, a posto interpreter rukuje detaljima koji se inace
moraju eksplicitno kodirati u jezicima niZe razine, programiranje je znacajno ubrzano. U stvarnom svijetu
programeri moraju kodirati i za racunalo koje izvrSava i za druge programere koji Citaju i odrzavaju.
Pythonova sintaksa nalikuje pseudokodu koji se moZe izvrsiti pa programi ostaju lako razumljivi dugo nakon

Sto su napisani.

Prenosivost. Vecina Python programa radi bez promjena na gotovo svakom racunalnom sustavu koji se
danas koristi. Zapravo, Python programi danas se izvrSavaju na svemu, od IBM mainframe racunala i Cray
superracunala do prijenosnih racunala i ru¢nih PDA uredaja. Ukratko, osnovni Python jezik i biblioteke su

meduprostorno neutralne.
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Integracija. Python je dizajniran za integraciju s drugim alatima. Programi napisani u Pythonu mogu se lako
mijesati s kodom i skriptom drugih komponenti sustava, a programi napisani u drugim jezicima mogu lako

izvrSavati Python skripte pozivajudi C i Java API funkcije.

Nadalje, znacajna prednost Pythona ocituje se u velikom broju razli¢itih biblioteka. Biblioteke sadrze
odredene komponente: tipove podataka, ugradene funkcije te kolekcije modula, a povecavaju
produktivnost i pojednostavljuju pisanje koda (Van Rossum, 2003). Drugim rijeCima, to su unaprijed
napisani kodovi i funkcije koje se mogu koristiti bez da ih se mora ponovno pisati. Kao sto je prethodno
spomenuto, velika i aktivna zajednica korisnika dodatno olaksava koristenje Pythona kroz stvaranje novih
biblioteka i unaprjedivanje postojecih. Prije koristenja i ,pozivanja“ biblioteke u kodu, potrebno ih je
instalirati koriStenjem tzv. naredbenog retka (eng. command prompt). U nastavku je prikazana instalacija
biblioteke Pandas koristenjem naredbe pip install pandas. Na identican nacin se instaliraju i sve druge

biblioteke, a samo je potrebno znati tocan naziv biblioteke.

®0¢ @ abuzov — -zsh — 110x28

Last login: Sun Aug &4 16:16:33 on console
[abuzov@PAdminisatorsMBP-66 ~ % pip install pandas
Collecting pandas
Downloading pandas-2.2.2-cp312-cp312-macosx_11_@_armé4.whl.metadata (19 kB)
Requirement already satisfied: numpy>=1.26.0 in /Library/Frameworks/Python.framework/Versions/3.12/1ib/python3
.12/site-packages (from pandas) (2.9.1)
Collecting python-dateutil>=2.8.2 (from pandas)
Downloading python_dateutil-2.9.0.post@-py2.py3-none-any.whl.metadata (8.4 kB)
Collecting pytz>=2020.1 (from pandas)
Downloading pytz-2024.1-py2.py3-none-any.whl.metadata (22 kB)
Collecting tzdata>=2022.7 (from pandas)
Downloading tzdata-2024.1-py2.py3-none-any.whl.metadata (1.4 kB)
Requirement already satisfied: six>=1.5 in /Library/Frameworks/Python.framework/Versions/3.12/1ib/python3.12/s
ite-packages (from python-dateutil>=2.8.2->pandas) (1.16.0)
Downloading pandas-2.2.2-cp312-cp312-macosx_11_8_armé4.whl (11.3 MB)
3/1 3 N eta 9:

Downloading python_dateutil-2.9.0.post@-py2.py3-none-any.whl (229 kB)
Downloading pytz-2024.1-py2.py3-none-any.whl (5085 kB)

Downloading tzdata-2024.1-py2.py3-none-any.whl (345 kB)

Installing collected packages: pytz, tzdata, python-dateutil, pandas

Successfully installed pandas-2.2.2 python-dateutil-2.9.0.post@ pytz-2024.1 tzdata-2024.1
abuzov@AdminisatorsMBP-66 ~ % i

Slika 2: Prikaz instalacije biblioteke Pandas koristenjem naredbenog retka

U nastavku ¢e biti predstavljene sve koristene biblioteke u modelu obrade prirodnog jezika.
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PyTorch. Ova biblioteka strojnog ucenja Cesto je koristena za aplikacije u obradi prirodnog jezika i za ucenje
s potkrepljenjem. lako definirana kao biblioteka, u mnogim izvorima se koristi naziv okvir (eng.
framework), a Cesto se pridodaje i naziv duboko ucenje. Razlog tomu je Sto PyTorch omogucava kreiranje
dubokih neuronskih mreZa te moze koristiti graficke procesore za izvodenje operacija Sto znacajno ubrzava
proces treniranja i izvodenja modela dubokog ucenja (Subramanian, 2018). Dodatno, prednost PyTorch
biblioteke ocituje se u koristenju tenzora ili viSedimenzionalnih nizova koji omoguc¢uju modelu obradivanje
sloZenih vrsta podataka, poput slika, videozapisa, itd. (Stevens et al., 2020). Tenzor moZe imati razliciti broj

dimenzija: skalar (0-dimenzionalni), vektor (1-dimenzionalni), matrica (2-dimenzionalni), itd.

Transformers. Ova biblioteka dizajnirana je prema standardnim NLP modelima: obradivanje podataka,
primjena modela i stvaranje predikcija, a svaki model biblioteke se sastoji od tri dijela: tokenizator koji
sirovi tekst pretvara u tokene, transformer koji tokene pretvara u kontekstualne visokodimenzionalne
vektorske reprezentacije (eng. embedding) i glavu koja koristi kontekstualne embeddinge za izradu
predikcija specificnih za zadatak (Wolf et al., 2020). Biblioteka pruZa razli¢ite modele strojnog i dubokog
ucenja za obradu prirodnog jezika. Neki od unaprijed istreniranih modela uklju¢uju BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), kao i GPT i T5, a svaki od modela se moze dodatno trenirati

i prilagoditi za odredeni problem.

NumPy. Skraéeno od Numerical Python, ova biblioteka je prvenstveno namijenjena znanstvenom
racunalstvu, a kao i PyTorch, takoder omogucuje viSedimenzionalne objekte niza te funkcije za izvodenje
elementarnih operacija s nizovima ili matematickih operacija izmedu nizova, alate za Citanje i pisanje

podataka baziranih na nizovima na disk, operacije linearne algebre, itd. (McKinney, 2012).

Gspread. Ova biblioteka namijenjena je za interakciju s Google Sheet-ovima putem Google Sheets API.
Drugim rijecima, gspread omogucuje pristup, modifikaciju, ekstrakciju i dijeljenje odredenog Google

Sheet-a.

OAuth2Client. lako gspread biblioteka omogucéava pristup Google Sheet-u, bez koristenja biblioteke
OAuth2Client ne bi bilo mogude imati siguran pristup resursima, kao ni upravljati tokenima i

autorizacijskim procesom.

Re. Biblioteka re pruza podrsku za regularne izraze (eng. regular expressions, u Pythonu nazivani RegEx)
koji olaksavaju prepoznavanje obrazaca i manipulaciju tekstom (Thivaharan et al., 2020). Regularni izrazi
se koriste za pretraZivanje, prepoznavanje i zamjenu teksta na temelju specificnih obrazaca, sto ih Cini

kljuénim za zadatke poput provjere valjanosti podataka, parsiranja i ekstrakcije.
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FuzzyWuzzy. Biblioteka FuzzyWuzzy, slicno kao i dodatak za Excel, koristi se za nejasno podudaranje nizova,
odnosno usporedivanje nizova na temelju njihove sli¢nosti, a ne to¢nog podudaranja (Rao et al., 2022).
Slicnost niza provjerava se izmedu dva pojma ili fraze i daje vrijednost izmedu 0i 1; ako je omjer blizi 1,
pojmovi su dobro uskladeni; ako je omjer blizi 0, pojmovi su nepovezani. FuzzyWuzzy je koristan u
aplikacijama poput ¢is¢enja podataka, deduplikacije i povezivanja zapisa gdje to¢na podudaranja mozda

nisu moguca zbog tipfelera ili varijacija u unosu podataka.

4.2, Programski kod

Svrha programskog koda i modela obrade prirodnog jezika je automatizirati proces zahtijevanja novih
proizvoda i postavljanja potpuno novog proizvoda u slucaju kad se ne radi o duplikatu. Drugim rijec¢ima,
kada je korisnicima potreban proizvod kojeg u bazi podataka nema (ili ga ne mogu pronadi), potrebno je
ispuniti anketu u kojoj unose sve potrebne informacije o proizvodu kojeg Zele dodati u bazu podataka.
Nakon Sto to ucine, odgovori se zabiljeZe u tablici kojoj programski kod pristupa, prvo provjeravajuci postoji

li ve¢ u bazi podataka zahtijevani proizvod, a zatim dodavajuci novi proizvod ako duplikat nije pronaden.

S obzirom da informacije o proizvodima prate standardizirani nacin imenovanja vezan za unikatni ID te
naziv proizvoda, jacinu i oblik, dodavanje novih proizvoda vrlo ¢esto moze biti dugotrajan proces, pogotovo
ako novih zahtjeva ima mnogo. Kombinacija Python koda, Google Forms-a i Google Sheets-a znacajno

ubrzava proces uz eliminiranje mogudih ljudskih pogresaka.
Baza podataka trenutno sadrzi iskljucivo lijekove, no moguce ju je prosiriti i s drugom vrstom proizvoda.

U nastavku je prikazan i detaljno opisan koristeni programski kod za izradu modela obrade prirodnog jezika.

import torch

from transformers import AutoTokenizer, AutoModel

import numpy as np

import gspread

from oauth2client.service_account import ServiceAccountCredentials
import re

from fuzzywuzzy import proces
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Prvi dio koda prikazuje pozivanje potrebnih biblioteka i njihovih komponenti za izradu navedenog modela
obrade prirodnog jezika. PyTorch biblioteka koriStena je za uditavanje i koriStenje BERT modela, a iz
biblioteke transformers uvezene su klase AutoTokenizer i AutoModel kako bi se ucitao unaprijed
istrenirani BERT model i tokenizator. Nadalje, biblioteka NumPy je koristena za rukovanje vektorima koji
predstavljaju tekstualne podatke te za izracunavanje kosinusne slicnosti izmedu razli¢itih tekstualnih
podataka. Gspread, kao sto je prethodno spomenuto, koristen je za pristup i modifikaciju Google Sheets
tablica. Usko povezana s gspread-om je biblioteka OAuth2Client iz koje se uvozi
ServiceAccountCredentials kako bi se omogucila autentifikacija s tablicama, a time i automatizirani unos.
Posljednje dvije biblioteke, re i fuzzywuzzy, koristene su u svrhu manipulacije tekstom, prepoznavanja

obrazaca i pronalazenje sli¢nosti.

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased')

model = AutoModel.from_pretrained('bert-base-uncased')

Sljededi dio koda ucitava BERT tokenizator i model. Uloga tokenizatora je pretvoriti sirovi tekst u niz tokena
koje model moZe obraditi, a model je zapravo neuronska mreza koja obraduje ulazne podatke (tokene) i
generira izlaz. BERT model iz tokeniziranih ulaza generira embeddinge koje sadrze informacije o kontekstu
svakog tokena u odnosu na druge tokene u recenici (Gonzalez-Carvajal & Garrido-Merchan, 2021). Ovaj
prethodno trenirani model dizajniran je za razumijevanje konteksta unutar recenica, dvosmjernu obradu
ili ¢Citanje teksta s lijeva na desno i s desna na lijevo, a s obzirom da je treniran na velikim korpusima, bolje

razumijeva jezi¢ne obrasce.

credentials = ServiceAccountCredentials.from_json_keyfile_name("/Users/abuzov/Documents/test1-417712-
351258ae1c02.json")

client = gspread.authorize(credentials)

spreadsheet =
client.open_by_url("https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Bzvtp3N7aLOPEVZFENEwWOFp5sDrSGBzkf2nlA4bwib
k/edit?gid=146308459#gid=146308459")

form_responses_sheet = spreadsheet.worksheet("Form Responses")

products_sheet = spreadsheet.worksheet("Products")
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Ovaj dio koda povezan je s prethodno opisanim gspread i OAuth2Client bibliotekama, a modelu omoguduje
da koristenjem vjerodajnica servisnog racuna pristupi Google API-ima u ime modela. JSON datoteka
servisnom racunu daje sigurnosne kljuceve ¢ime model dokazuje svoj identitet Google API-ju. Kako bi
navedeni dio koda funkcionirao, potrebno je na Google Cloud Platformi kreirati servisni racun i preuzeti

JSON datoteku s vjerodajnicama.

def encode_text(model, tokenizer, text):
inputs = tokenizer(text, return_tensors="pt", padding=True, truncation=True, max_length=512)
with torch.no_grad():
outputs = model(**inputs)

return outputs.last_hidden_state[:, 0, :].numpy()

Funkcija encode_text koristi ulazni tekst koji tokenizira, a rezultate vraéa kao PyTorch tenzore. Osim toga
dodaje podstavu (eng. padding) kako bi sve sekvence bile jednake duljine te skracivanje (eng. truncation)
kako bi se skratile sve sekvence dulje od maksimalne duljine. Sljedeca linija onemogucava izraCunavanje
gradijenta za inferenciju jer se ne trebaju racunati za predikcije, a ovaj korak smanjuje potrosnju memorije
i ubrzava proces. Zatim propusta tokenizirane ulaze kroz BERT model kako bi se dobili embeddingsi iz

posljednjeg skrivenog sloja koji se vracaju kao rezultat u obliku NumPy niza.

def format_strength(strength):
# This function adds a space between the numerical part and the unit part
match = re.search(r"(\d+)([a-zA-Z]+)", strength)
if match:
return f"{match.group(1)} {match.group(2)}"

return strength

Funkcija format_strength formatira tekst snage proizvoda kako bi se dodao razmak izmedu broja i mjerne
jedinice (npr. 500mg u 500 mg). Prvi korak je koristenje funkcije iz re biblioteke koja pretraZuje tekst za
uzorak definiran regularnim izrazom ,,r“(\d+)([a-zA-Z]+)“ gdje dio (\d+) pronalazi jedan ili viSe uzastopnih

brojeva, a dio ([a-zA-Z]+) pronalazi jedan ili vise uzastopnih slova. U slucaju podudaranja formatira tekst

44



tako da izmedu grupe brojeva i grupe slova umetne razmak. Ako nema podudaranja, funkcija vraca

originalni tekst.

def normalize_form(form):

form = form.lower().strip()

if form in [‘tab’, ‘tablet’, ‘tb’, ‘Tab’, ‘Tb’]:

return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return
elif form
return

elif form

‘Tablet’

in [‘cap’, ‘capsule’, ‘cp’, ‘Cap’]:

‘Capsule’

in [‘syr’, ‘syrup’, ‘Syr’]:

‘Syrup’

in [‘sol’, ‘solution’, ‘Sol’]:

‘Solution’

in [‘oral sol’, ‘Oral sol’, ‘Oral Sol’, ‘oral solution’, ‘Oral solution’]:

‘Oral Solution’

in [‘susp’, ‘suspension’, ‘sus’, ‘sp’, ‘Susp’, ‘Sus’, ‘Sp’]:
‘Suspension’

in [“inj’, ‘injection’, ‘Inj’]:

‘Injection’

in [‘cream’, ‘cr’, ‘Cr']:

‘Cream’

in [‘oint’, ‘ointment’, ‘Oint’]:

‘Ointment’

in [‘gel’]:

‘Gel’

in [‘lotion’]:

‘Lotion’

in [‘drop’, ‘drops’, ‘Drop’]:

‘Drops’

in [‘supp’, ‘suppository’, ‘Supp’, ‘spp’, ‘Spp’l:
‘Suppository’

in [‘pow’, ‘powder’, ‘pwd’, ‘pwdr’, ‘Pow’, ‘Pwd’, ‘Pwdr’]:
‘Powder’

in [‘gran’, ‘granule’, ‘Gran’]:
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return ‘Granule’

return form.capitalize()

Funkcija normalize_form normalizira razliite unose oblika proizvoda u standardizirane oblike (npr. tab u
Tablet). Osim toga, pretvara velika u mala slova i uklanja praznine, a ako nema podudaranja vraca verziju

s prvim velikim slovom.

def correct_product_name(requested_name, existing_products):
product_names = [product['Product Name'] for product in existing_products]
closest_match, score = process.extractOne(requested_name, product_names)
if score > 90:
return closest_match

return requested_name

Funkcija correct_product_name koristi fuzzy podudaranje za pronalaZenje najblizeg postoje¢eg imena
proizvoda iz Products tablice. Metoda process.extractOne usporeduje naziv zatrazenog proizvoda sa svakim
nazivom proizvoda u tablici, a zatim vrada najslicniji proizvod koristeéi skalu od 0 do 100. U kodu je
postavljen prag od 90 sto znaci da podudaranja s rezultatom 90 ili viSe se prihvacaju, dok se slicnosti ispod

praga odbacuju.

def check_step_by_step(request, existing_products, model, tokenizer):
new_request_description = f"{request['Requested Name']} {request['Requested Strength']} {request['Requested
Form']}"

new_request_embedding = encode_text(model, tokenizer, new_request_description)
similarity_threshold = 0.95
for product in existing_products:

product_description = f"{product['Product Name']} {product['Strength']} {product['Form']}"

product_embedding = encode_text(model, tokenizer, product_description)

cosine_similarity = np.dot(new_request_embedding, product_embedding.T) / \
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(np.linalg.norm(new_request_embedding) * np.linalg.norm(product_embedding))

if (request['Requested Name'] == product ['Product Name'] and request['Requested Strength'] ==
product['Strength']
and request['Requested Form'] == product['Form']):
return True, product['Product Name'], product['Strength'], product['Form']
elif cosine_similarity > similarity_threshold:

return True, product['Product Name'], product['Strength'], product['Form']

corrected_name = correct_product_name(request['Requested Name'], existing_products)

return False, corrected_name, request['Requested Strength'], request['Requested Form']

Funkcija check step by step provjerava postoji li trazeni proizvod u tablici Products. Prvi korak je
konkatenirati sve dijelove trazenog proizvoda (naziv, jacina i oblik), a zatim ih pretvara u embeddinge
koriste¢i BERT model. Nakon toga je definiran prag za kosinusnu slicnost. Nadalje, funkcija iterira kroz

postojece proizvode i racuna kosinusnu sli¢cnost izmedu dva vektora, a koja se krec¢e izmedu -1 1.

Sljededi korak ukljuCuje usporedivanje naziva, jaCine i oblika trazenog proizvoda s postojeéim proizvodom,
a ako su potpuno isti, funkcija javlja da je pronaden duplikat. S obzirom da vedina zahtjeva ne prati
standardizaciju naziva, jaCine i oblika, funkcija dodatno usporeduje proizvode provjeravanjem kosinusne
slicnosti. Ako je sli¢nost veéa od definiranog praga, vratit ¢e pronadeni sli¢ni proizvod. U slucaju da nije

pronaden duplikat, funkcija kreira novi naziv pomocu fuzzy podudaranja, dodaje jacinu i oblik.

def generate_product_id(products_sheet):
all_ids = products_sheet.col_values(1)[1:]
if all_ids:
last_id = max(all_ids)
last_number = int(last_id.split('-')[-1]) + 1
new_id = f"MED-{str(last_number).zfill(5)}"
else:
new_id = "MED-00001"

return new_id
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Funkcija generate_product_id generira novi ID na temelju postojecih. Prvi korak je pregledati sve ID-jeve i
dodi do posljednjeg, a zatim povecati taj broj za jedan i na taj nacin kreirati novi ID za novi proizvod. U

slu¢aju da nema nijednog ID-ja, postavlja novi ID na prvu vrijednost.

existing_products = products_sheet.get_all_records()

Navedena linija koda sluzi za dohvacanje svih postojecih proizvoda iz Products tablice.

fori, row in enumerate(form_responses_sheet.get_all_records(), start=2):
if row['Status'] I=":
continue
new_product_id ="

is_duplicate, name, strength, form = check_step_by_step(row, existing_products, model, tokenizer)

if is_duplicate:
status = 'Duplicate’
duplicate_id ="
for product in existing_products:
if product['Product Name'] == name and product['Strength'] == strength and product['Form'] == form:
duplicate_id = product['Product ID']
break
else:
status = 'New request’
strength = format_strength(strength)
form = normalize_form(form)

new_product_id = generate_product_id(products_sheet)
new_product_row = [new_product_id, name, strength, form]

products_sheet.append_row(new_product_row)

print(f"Added new product to Products tab: {new_product_row}")
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Navedeni dio koda iterira kroz sve proizvode u Form Responses tablici koja zapisuje sve zahtjeve za novim
proizvodima koristenjem ankete izradene u Google Forms. Kroz iteraciju prvo pregledava polje u stupcu
Status, a ako polje nije prazno znaci da je taj redak ve¢ obraden pa prelazi na sljedeci redak. Takoder poziva
funkciju check_step_by step koja provjerava je li zahtijevani proizvod duplikat ili ne. Ako zaista pronade
duplikat, postavlja polje u stupcu Status na Duplicate, a polja koja oznacavaju ID proizvoda, naziv, jacinu i

oblik popunjava s informacijama o pronadenom proizvodu.

U slucaju da funkcija ne pronade duplikat, postavlja status na New Request i koriste¢i funkcije
format_strength, normalize_form i generate_product id dodjeljuje novom proizvodu sve potrebne
informacije. Osim toga, dodaje novi redak u Products tablicu sa svim informacijama o novom proizvodu.
Naposljetku, isprintat ¢e poruku da je dodan novi proizvod te navesti ID proizvoda, kao i naziv, jainu i

oblik.

form_responses_sheet.update_cell(i, 5, status)
form_responses_sheet.update_cell(i, 6, new_product_id if status == 'New request' else duplicate_id)
form_responses_sheet.update_cell(i, 7, name)
form_responses_sheet.update_cell(i, 8, strength)

form_responses_sheet.update_cell(i, 9, form)

Konacno, zadnji dio koda aZurira polja u tablici Form Responses s informacijama o proizvodu duplikatu ako

je pronaden duplikat, odnosno s informacijama o novom proizvodu u slu¢aju da duplikat nije pronaden.

4.3. Pomoc¢ni alati
Osim prethodno opisanog programskog koda u Pythonu, za model obrade prirodnog jezika takoder su

koristeni alati Google Forms i Google Sheets.

Google Forms je koristen u svrhu kreiranja ankete koju korisnici ispunjavaju kako bi zatrazili novi proizvod

koji im je potreban, a kojeg u postojecoj bazi podataka nema. Anketa se sastoji od tri pitanja:

- Product Name: korisnici upisuju genericko ime lijeka, primjerice ibuprofen umjesto Neofen
- Strength: korisnici upisuju jacinu lijeka, npr. 500mg

- Form: korisnici upisuju oblik lijeka u kojem dolazi, npr. tableta ili kapsula

49



U nastavku je prikazan izgled ankete New Product Request Form.

New Product Request Form

buzovantonija@gmail.com Switch account ()

3 Notshared

dicates required questio

Product Name *

Strength *

Your answe:

Form *

Your answer

m saesfams

Slika 3: Izgled ankete New Product Request Form

Nakon Sto korisnici ispune anketu, poslani odgovori se spremaju u Google Sheets dokument Product
Requests, u tablicu Form Responses. Odgovori se uvijek spremaju prema pravilu najnoviji odgovori se
nalaze na vrhu tablice u drugom retku (prvi redak rezerviran je za naslove stupaca). Form Responses tablica

sastoji se od devet stupaca:

- Timestamp: Automatski dodjeljuje vrijeme kada su odgovori zabiljezeni.

- Requested Name: Naziv zahtijevanog proizvoda naveden u anketi.

- Requested Strength: Jacina zahtijevanog proizvoda navedena u anketi.

- Requested Form: Oblik zahtijevanog proizvoda naveden u anketi.

- Status: Status proizvoda koji se dodjeljuje nakon Sto se model pokrene. U sluc¢aju da je zahtijevani
proizvod pronaden u Products tablici, odnosno da ve¢ postoji u bazi podataka, dodjeljuje mu se
status Duplicate. Ako proizvod nije pronaden, dodjeljuje mu se status New Request.

- Final Product ID: Unikatni ID koji se dodjeljuje novom proizvodu nakon $to je kreiran. U slucaju da

je proizvod duplikat, kopira se Product ID iz Products tablice.
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- Final Product Name: Konacni naziv lijeka koji model dodjeljuje proizvodu.

- Final Strength: Konacna jacina lijeka koju model dodjeljuje proizvodu.

- Final Form: Konacan oblik lijeka koji model dodjeljuje proizvodu.

U nastavku su prikazane Form Responses i Products tablice.

A

o

H

1 [ Tamestamp Requested Name Requeated Strength Requested Form Status Final Product ID Final Product Name Finsl Strength Final Form
2 | 7729/2024 17:01:11 Abacavir 300mg Tab New raquest MED-00839 Abacavir 300 mg Tablet
5 7292024 12:50:33 Pantoprazole + domparidon 20 +10mg Tab New raquest MED-00937 Pantoprazola + Domperidon 20 +10mg Tablet
4 7292024 12:16:13 Amoxicllin + Clavulanate 500+125mg Tab Duplicate MED-00006 Amoxicitin + Clavulanate 500 + 125 mg Tablal
5 | 71292024 12:07:56 Nitazoxanide+ofioxacin 500mg+200mg Tab Neow raquest MED-00§33 Nitazoxanide + Ofloxacin 500 + 200 mg Tablet
5 712902024 12.07:25 Rabeprazole sodwm + dompendone 20mg + 10mg Tab New raquest MED-00834 Rabeprazole sodsum + Domperidone 20 + 10 mg Tablat
7| 71292024 12:06:47 Raltegravir 400mg Tab New request MED-00835 Raltegrawr 400 mg Tablet
8 7/29/2024 12:06:29 Ritonavir 100 mg Tab MNew request MED-00938 Ritonavir 100 mg Tablet
9 7/26/2024 11:24:05 Methziphenidate 36mg Tab New request MED-00830 Methylphenidate 36mg Tablet
10| 7/26/2024 11:23:48 Metnylpenidate 27mg Tab New request MED-00031 Methylphenidate 27mg Tablet
11 7026/2024 11:23:35 Mwihyipenidate 18mg Tab New raquest MED-00832 Methylphenidate 18mg Tablet
12 7526/2024 11:18:55 Misoprostol 25meg Tab New raquest MED-00826 Misogrostol 25mcg Tablet
13 7/26/2024 11:18:35 Elemental iron 35mg Tab MNew raquest MED-00927 Elemental iron 35mg Tablet
14 7/26/2024 11:18:10 Zinc sulfate 50mg Tab New raquest MED-00928 Zinc sulfate 50 mg Tablet
15 7/26/2024 11:17:48 Paracetamol 400mg Tab New request MED-00929 Paracetamol 400 mg Tablet
18 | 712612024 11:11:26 Cofalexinn 125 mg/Smi Suspension Duplicate MED-00083 Cofaloxin 125 mg/s ml Suspension
17 772602024 11:10:50 Acetarmninophen 160mg/Sml Oral sol Duplicate MED-00062 Acetaminophen 160 mg/5 ml Oral Solution
18 772602024 11:08:42 Amoxiciin 500 mg Cap Duplicate MED-00007 Amoxicilin 500 mg Capsule
19 702612024 11:03:11 Diazoxxie 100mgim| Susp New raquest MED-00§22 Diazoxide 100 mg/mé Suspension
20 | 7/26/2024 11:02:07 Cholecalciferol 3500 10 Oral drops. New request MED-00923 Cholecalciferol (Vit D3) 3500 U Oral Drops
21 | 77262024 11 Efoposide 25mg cap MNew request MED-D0O24 Etoposide 25mg Capsule
2z 772602024 11 Flunitrazepam 2mg Tab New request MED-00925 Flunitrazepam 2mg Tablet
25 71142024 18; Alorvasiatin 10mg Tab Duplicate MED-00010 Alfacalcidol 1meg Capsule
24 Cefxime 400mg Tab Duplicate MED-00014 Cefuime 400 mg Tablet
25 | 7114/2024 18 Acetaminophen 500mg Tab Duplicate MED-00001 Fluoxetine 20mg Capsule
25 711412024 18:19:31 Amoxicilin 500 mg Cap Duplicate MED-00007 Amoxicilin 500 mg Capsule
27 | 71142024 18:13:50 Vitamin C 500 mg Cap Duplicate MED-00919 Viamin C 500 mg Capsule
25 | 71142024 18:06:49 Amoxicillin 500mg Cap Duplicate MED-00007 Amoxicilin 500 mg Capsule
23 | 711412024 17:39:43 Etravrine 100 mg Tab Duplicate MED-00758 Ethravirine 100 mg Tablet
3 711472024 17:37:45 Diosmin 600 mg Tab Duplicate MED-00874 Diosmin 600 mg Tablal
31| 7/14/2024 17:17:50 Captopril 25mg Tab Duplicate MED-00129 Captopril 25mg Tablel
32 7014/2024 16:35:08 Amoxicllin 500mg Cap Duplicate MED-00007 Amoxicilin 500 mg Capsule
N 7142024 16 Etoposide 100mg Cap Duplicate MED-D0895 Etoposide 100 mg Capaule
3 7114i2024 16 Haloperidol 2.5mg tab Duplicate MED-D0801 Haloperidol 25mg Tablet

+ = B Form Responses ~ Main *  Products

Slika 4: Izgled tablice Form Responses

Crveno oznacenom lijeku je model dodijelio krivi proizvod, iako je prepoznao da je lijek duplikat. O ovome

Ce viSe rijeci biti u poglavlju Rezultati istraZivanja.
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A
1 Product ID

2 MED-00001
3 'MED-00002
4 'MED-00003
5 'MED-00004
6  MED-00005
7 MED-00006
8  MED-00007
¢  MED-00008
0 MED-00009
11 MED-00010
1z MED-00011
13 MED-00012
14 MED-00013
15 MED-00014
16 MED-00015
17 MED-00016

i MED-00017
19 MED-00018
20 MED-00019
21 MED-00020
22 MED-00021
23 MED-00022
24 MED-00023
25  MED-00024
26 MED-00025
27 MED-00026
28 MED-00027
28 MED-00028
30  MED-00029
31 MED-00030

+ =

Product Name
Acetaminophen
Acetylsalicylic Acid
Albendazole
Aminophylline

Amoxicillin + Clavulanate

Amoxicillin
Amoxicillin
Amoxicillin

Atenolol

Atorvastatin
Azithromycin
Carbamazepine
Cefalexin

Cefixime

Cetirizine HCI
Chlorpromazine HCI
Ciprofloxacin
Clarithromycin
Clomipramine
Diclofenac potassium
Doxycycline
Fluconazole
Fluoxetine

Folic Acid
Furosemide
Haloperidol

Hyoscine Butylbromide
Hyoscine Butylbromide
Ibuprofen

Ibuprofen

Form Responses ~

Slika 5: Izgled tablice Products

Main ~

Strength
500 mg
500 mg
200 mg
100 mg
500 mg + 125 mg
250 mg
500 mg
500 mg
50 mg
10 mg
250 mg
200 mg
500 mg
400 mg
10 mg
100 mg
500 mg
500 mg
75 mg
50 mg
100 mg
150 mg
20 mg
5mg

20 mg
10 mg

10 mg

5 mg/5ml
100 mg/5ml
100 mg/5ml

Products ~

Form
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Capsule
Capsule
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Capsule
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Syrup
Syrup
Suspension

U tablici Products pohranjeni su razliciti lijekovi s unikatnim ID-jevima te nazivima, ja¢inama i oblicima.

Baza podataka trenutno sadrzi blizu tisucu lijekova, no taj ¢ée se broj s vremenom i novim zahtjevima

povecavati. Novi lijekovi se dodaju na dno tablice, nakon zadnjeg postojeceg lijeka.

Tablica se sastoji od 4 stupca:

- Product ID: Unikatni ID dodijeljen svakom lijeku koji se sastoji od dva dijela. Prvi dio je rije¢c MED

koja govori da se radi o lijekovima, a drugi dio oznacava sekvencijalni broj koji pocinje od 00001.

lako baza podataka sadrzi iskljuCivo lijekove pa je oznaka MED prakticki nepotrebna, postoji

mogucénost da se baza u buduénosti prosiri s drugim tipovima proizvoda, pa je na ovaj nacin
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932
933
934
935
936
937
938
939
940
941
942
943
944
945
946
947
948
949
950

ostavljen prostor da se kreiraju nove kategorije. Dodavanje razli¢itih kategorija modelu ¢e olaksati

i ubrzati pretrazivanje proizvoda te dodavanje novih.

- Product Name: Naziv dodijeljen lijeku koji ne mora biti unikatan. Razlika medu proizvodima istih

naziva odredit ¢e se pomocu jacine i oblika lijeka. Ime lijeka se uvijek pise velikim slovom, a ako
lijek sadrzi vise od jednog aktivhog sastojka, svaki od njih se takoder pise velikim slovom, npr.

Amoxicillin + Clavulanate.

- Strength: Jacina lijeka dodijeljena proizvodu, uvijek se piSe s razmakom izmedu broja i mjerne

jedinice.

- Form: Oblik lijeka dodijeljen proizvodu, uvijek se piSe velikim slovom.

A B c D
Product ID Product Name Strength Form
MED-00919 Vitamin C 500 mg Capsule
MED-00920 Atenolol 100 mg Tablet
MED-00921 Febuxostat 160 mg Tablet
MED-00922 Diazoxide 100mg/ml Suspension
MED-00923 Cholecalciferol (Vit D3) 3500 IU Oral Drops
MED-00924 Etoposide 25mg Capsule
MED-00925 Flunitrazepam 2mg Tablet
MED-00926 Misoprostol 25 meg Tablet
MED-00927 Elemental iron 35mg Tablet
MED-00928 Zinc sulfate 50 mg Tablet
MED-00929 Paracetamol 400 mg Tablet
MED-00930 Methylphenidate 36 mg Tablet
MED-00931 Methylphenidate 27 mg Tablet
MED-00932 Methylphenidate 18 mg Tablet
MED-00933 Nitazoxanide + Ofloxacin 500 + 200 mg Tablet
MED-00934 Rabeprazole sodium + Domperidone 20+ 10 mg Tablet
MED-00935 Raltegravir 400 mg Tablet
MED-00936 Ritonavir 100 mg Tablet
MED-00937 Pantoprazole + Domperidon 20+10mg Tablet
MED-00938 Abacavir 300 mg Tablet
MED-00939 Abacavir 300 mg Tablet
I I .
+ = —| Form Responses ¥ Main v Products ~

Slika 6: Izgled tablice Products
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5. REZULTATI ISTRAZIVANJA

U ovom poglavlju bit ¢ée predstavljeni rezultati eksperimentalne analize te ¢e se diskutirati o njihovoj
relevantnosti i implikacijama za poslovnu praksu te na taj nacin dati odgovore na istrazivacka pitanja.
Takoder ¢e se provesti analiza izvedivosti predloZenih rjeSenja te ¢e se istaknuti mogucnosti za

daljnja istrazivanja u ovom podrucju.

Eksperiment ée se uraditi na nacin da se prvo ispuni anketa u kojoj ¢e se zatraziti razliciti lijekovi, neki od
njih duplikati, a neki potpuno novi proizvodi koji nisu sadrzani u bazi podataka. Na taj nacin ée se ustanoviti
kako model obrade prirodnog jezika funkcionira u razli¢itim situacijama. Takoder ¢e se prilikom
ispunjavanja ankete neke lijekove pisati malim slovima, ponekad s greskama u nazivu, kako bi se model
dodatno istrenirao na razlicite situacije. Osim naziva, jacina i oblik ¢e se takoder pisati razli¢ito od

standardiziranog imenovanja.

Potrebno je spomenuti da NLP modeli nisu savrseni te da je nemoguce uvijek dobiti zadovoljavajuée
rezultate upravo zbog kompleksnosti koja prati prirodni jezik. Modeli bazirani na umjetnoj inteligenciji se
treniraju sa svakim pokretanjem modela, kao i s rastom i kvalitetom baze podataka iz kojih se uce, a
zakljucak je da ¢e takvi modeli s vremenom postati sve bolji i davati bolje rezultate. Drugim rijec¢ima,

modele umjetne inteligencije treba percipirati kao Zivo bice koje se uci kroz rad i tezi boljim rezultatima.

S obzirom da su modeli strojnog i dubokog ucenja vrlo ¢esto zahtjevni za racunala, ¢ak i kad je sam model
jednostavnije prirode, obrada novih zahtjeva obradivat ée se iz viSe puta, odnosno neée se odmah obraditi

svi zahtjevi nego do deset zahtjeva po jednoj obradi. Svaka od obrada trajala je dvije do tri minute.
Dodatno, model nece obradivati ve¢ obradene zahtjeve, a uvjet za to je ispunjena ¢elija u stupcu Status.

U nastavku su prikazani razliciti zahtjevi i rezultati obrade tih zahtjeva u kojima je prag slicnosti postavljen

na 0.95, tj. 95%. Osim ovog praga, prikazat ¢e se i rezultati obrade s pragom sli¢nosti 0.85.
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Timestamp Requested Name

7/14/2024 18:34:06 Atorvastatin
7/14/2024 18:32:49 Cefixime
7/14/2024 18:32:08 Acetaminophen
7/14/2024 18:19:31 Amoxicillin
7/14/2024 18:13:59 Vitamin C
7/14/2024 18:06:49 Amoxicillin
7/14/2024 17:39:43 Etravirine
7/14/2024 17:37:45 Diosmin
7/14/2024 17:17:50 Captopril
7/14/2024 16:35:08 Amoxicillin
7/14/2024 16:32:20 Etoposide
7/14/2024 16:18:19 Haloperidol
7/14/2024 16:16:40 Febuxostat
7/14/2024 16:02:49 Acetaminophen
6/29/2024 19:38:55 Vitamin C
6/29/2024 18:49:22 Atenolol

Slika 7: Zahtjevi za novim proizvodima — Grupa 1

Requested Strength Requested Form

10mg

400mg
500mg
500 mg
500 mg
500mg
100 mg
600 mg
25mg

500mg
100mg
2.5mg

160mg
500 mg
500mg
100mg

Tab
Tab
Tab
Cap
Cap
Cap
Tab
Tab
Tab
Cap
Cap
tab
Tab
Tablet
Cap
Tab

Status

Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
Duplicate
New request
Duplicate
New request
New request

Prva grupa zahtjeva za novim lijekovima uglavnom sadrzava lijekove koji ve¢ postoje u bazi podataka, a s

ciliem da se analizira sposobnost modela u prepoznavanju duplikata. Dodatno, vecina zahtijevanih jadina i

oblika lijekova nije napisana prema standardiziranom imenovanju kako bi se provjerilo koliko dobro model

funkcionira u dodavanju standardiziranih jacina i oblika definiranih u programskom kodu.

Final Product ID Final Product Name
MED-00010 Alfacalcidol
MED-00014 Cefixime
MED-00001 Fluoxetine
MED-00007 Amoxicillin
MED-00919 Vitamin C
MED-00007 Amoxicillin
MED-00756 Ethravirine
MED-00874 Diosmin
MED-00129 Captopril
MED-00007 Amoxicillin
MED-00895 Etoposide
MED-00901 Haloperidol
MED-00921 Febuxostat
MED-00001 Acetaminophen
MED-00919 Vitamin C
MED-00920 Atenolol

Slika 8: Rezultati obrade zahtjeva — Grupa 1

Final Strength

1 mcg

400 mg
20 mg

500 mg
500 mg
500 mg
100 mg
600 mg
25mg

500 mg
100 mg
25mg
160 mg
500 mg
500 mg
100 mg

Final Form

Capsule
Tablet
Capsule
Capsule
Capsule
Capsule
Tablet
Tablet
Tablet
Capsule
Capsule
Tablet
Tablet
Tablet
Capsule
Tablet
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Rezultati obrade zahtjeva Grupe 1 skoro su potpuno tocni, s iznimkom crveno oznacenog lijeka. Za sve
ostale lijekove model je tocno prepoznao kada je rije¢ o duplikatu, a kada o novom zahtjevu. Za duplikate
je kao rezultat vratio tocne lijekove s njihovim ID-jevima, nazivima, jatinama i oblicima, a novim zahtjevima
tocno dodao navedene informacije. Takoder su ispravljene greske kod zahtijevanih jacina i oblika, npr.

400mg u 400mg i tab u Tablet. Naposljetku su novi lijekovi dodani na dno Products tablice.

Sto se ti¢e pogresno obradenog lijeka, model je prvo toéno zakljucio da se radi o duplikatu, no umjesto da
kao rezultat vrati zahtijevani lijek Atorvastatin jacine 10 mg u obliku tablete, vraca lijek Alfacalcidol jaCine

1 mcg u obliku kapsule.

Razlog za ovakav rezultat moze biti velika slicnost u imenu lijeka za koji je model zakljucio da je identi¢no,
bez dodatnog provjeravanja jacine i oblika lijeka. Problem moze nastati kad model krivo zakljuci da je lijek

duplikat, iako nije, bez obzira koji lijek vrati kao rezultat.

Timestamp Requested Name Requested Strength Requested Form Status
7/26/2024 11:24:05 Methzlphenidate 36mg Tab New request
7/26/2024 11:23:48 Methylpenidate 27mg Tab New request
7/26/2024 11:23:35 Mwthylpenidate 18mg Tab New request
7/26/2024 11:18:55 Misoprostol 25mcg Tab New request
7/26/2024 11:18:35 Elemental iron 35mg Tab New request
7/26/2024 11:18:10 Zinc sulfate 50mg Tab New request
7/26/2024 11:17:48 Paracetamol 400mg Tab New request
7/26/2024 11:11:26 Cefalexinn 125 mg/5ml Suspension Duplicate
7/26/2024 11:10:50 Acetaminophen 160mg/5ml Oral sol Duplicate
7/26/2024 11:08:42 Amoxicillin 500 mg Cap Duplicate
7/26/2024 11:03:11 Diazoxide 100mg/mi Susp New request
7/26/2024 11:02:07 Cholecalciferol 3500 IU Oral drops New request
7/26/2024 11:01:16 Etoposide 25mg cap New request
7/26/2024 11:00:53 Flunitrazepam 2mg Tab New request

Slika 9: Zahtjevi za novim proizvodima — Grupa 2

Druga grupa zahtjeva za lijekovima uglavnom sadrzava lijekove kojih nema u postojecoj bazi podataka. Kao
i kod Grupe 1, nazivi, jaCine i snage su kod nekih lijekova namjerno napisani krivo ili ne prateci

standardizaciju imenovanja.
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Final Product ID

MED-00930
MED-00931
MED-00932
MED-00926
MED-00927
MED-00928
MED-00929
MED-00083
MED-00062
MED-00007
MED-00922
MED-00923
MED-00924
MED-00925

Final Product Name

Methylphenidate
Methylphenidate
Methylphenidate
Misoprostol
Elemental iron
Zinc sulfate
Paracetamol
Cefalexin
Acetaminophen
Amoxicillin
Diazoxide

Cholecalciferol (Vit D3)

Etoposide
Flunitrazepam

Slika 10: Rezultati obrade zahtjeva — Grupa 2

Final Strength

36 mg

27 mg

18 mg

25 mcg

35 mg

50 mg

400 mg

125 mg/5 ml
160 mg/5 ml
500 mg

100 mg/ml
3500 IV

25 mg

2mg

Final Form

Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Tablet
Suspension
Oral Solution
Capsule
Suspension
Oral Drops
Capsule
Tablet

Model je tocno prepoznao duplikate i kao rezultat vratio odgovarajuce lijekove, a za nove lijekove je tocno

odabrao naziv, jacinu i snagu te ih prilagodio standardizaciji imenovanja. Takoder su dodijeljeni unikatni

ID-jevi, a na kraju su svi novi lijekovi dodani u Products tablicu.

Zanimljivo je kako kod prva tri lijeka: Methzlphenidate, Methzlphenidate i Mwthylpenidate postoji vrlo

ocCita gramaticka greska, no model pravilno prepoznaje da se u sva tri slucaja radi o lijeku Methylphenidate.

Nadalje, model je prepoznao da je lijek Cholecalciferol zapravo Cholecalciferol (Vit D3) pa mu sukladno

tomu dodjeljuje ovaj naziv. S obzirom da navedeni lijekovi veé postoje u bazi podataka, postoji moguénost

da je model shvatio da se radi o tim lijekovima i donio pravilan zaklju¢ak na temelju tih informacija, no

takoder je moguce da je razlog tomu prethodno istrenirani BERT model koji razumije kontekst.
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Timestamp Requested Name Requested Strength Requested Form Status

8/10/2024 12:01:28 donepezil 2.5mg tab New request
8/10/2024 12:00:50 ibuprofen 100mg/5ml susp Duplicate

8/10/2024 12:00:01 glycine 200mg tab New request
8/10/2024 11:58:31 Barium sulphate 75% susp New request
8/10/2024 11:58:04 Telmisartan 120mg tab New request
7/29/2024 17:01:11 Abacavir 300mg Tab New request
7/29/2024 12:50:33 Pantoprazole + domperidon 20+10mg Tab New request
7/29/2024 12:16:13 Amoxicillin + Clavulanate 500+125mg Tab Duplicate

7/29/2024 12:07:56 Nitazoxanide+ofloxacin 500mg+200mg Tab New request
7/29/2024 12:07:25 Rabeprazole sodium + domperidone 20mg + 10mg Tab New request
7/29/2024 12:06:47 Raltegravir 400mg Tab New request
7129/2024 12:06:29 Ritonavir 100 mg Tab New request

Slika 11: Zahtjevi za novim proizvodima — Grupa 3

Kod sljedeée grupe takoder je velina zahtjeva za nove proizvode, a svi osim jednog rezultata su
zadovoljavajuci. Kao i kod prethodnih grupa, nazivi lijekova, jaCina i oblika nisu napisani prema

standardiziranom imenovanju.

Final Product ID Final Product Name Final Strength Final Form
MED-00943 Donepezil 5mg Tablet
MED-00030 Ibuprofen 100mg/5ml Suspension
MED-00944 Glycine 200 mg Tablet
MED-00945 Barium sulphate 75% Suspension
MED-00946 Telmisartan 120 mg Tablet
MED-00939 Abacavir 300 mg Tablet
MED-00937 Pantoprazole + Domperidon 20+ 10 mg Tablet
MED-00005 Amoxicillin + Clavulanate 500 mg + 125 mg Tablet
MED-00233 Nitazoxanide + Ofloxacin 500 mg + 200 mg Tablet
MED-00934 Rabeprazole sodium + Domperidone 20 mg + 10 mg Tablet
MED-00935 Raltegravir 400 mg Tablet
MED-00936 Ritonavir 100 mg Tablet

Slika 12: Rezultati obrade zahtjeva — Grupa 3

Kod tocnih rezultata model je dobro prepoznao situacije u kojima se proizvod sastoji od dva lijeka, a samim
time i dvije jaCine, npr. Pantoprazole + Domperidon, 20 + 10 mg. Nazivi su standardizirani pa tako svaki lijek

zapocinje velikim slovom, a jaCine imaju razmak izmedu broja i mjerne jedinice.

Rezultat koji nije tocan je zahtijevani lijek Donepezil jacine 2.5mg u obliku tablete. lako to¢no prepoznaje
da se radi o novom lijeku, kao rezultat vraca lijek koji postoji u bazi podataka, a koji je istog naziva i oblika,
ali krive jacine (5 mg umjesto 2.5 mg). Dodjeljuje mu i novi ID: MED-00943, iako identican lijek postoji pod

ID-jem MED-00537. Pretpostavka je da model teZe percipira lijekove kojima jacina ima decimalnu tocku.

58



Timestamp

8/10/2024 12:30:39
8/10/2024 12:30:10
8/10/2024 12:29:49
8/10/2024 12:29:33
8/10/2024 12:29:16
8/10/2024 12:28:17
8/10/2024 12:04:36
8/10/2024 12:04:23
8/10/2024 12:03:26
8/10/2024 12:02:43
8/10/2024 12:01:50

Slika 13: Zahtjevi za novim proizvodima — Grupa 4

Requested Name

Levetiracetam
Dihydrocodeine phosphate
Hydroxyurea

Sitagliptin

Cefixime + clavulanate
Ergocalciferol (Vit D2)
amoxicillim

Amoxicillin
Cholecalciferol (Vit D3)
Diclofenac potassium
magnesium

Requested Strength Requested Form

Status

100 mg/ml syr Duplicate
60 mg tab New request
125mg cap New request
50mg tab Duplicate
50 mg + 100 mg suspension Duplicate
20,000 1U capsule New request
500mg tab Duplicate
60 mg/5ml powder for suspension New request
2000 1U oral drops Duplicate
100mg tab New request
400mg oral sol New request

Cetvrta grupa takoder sadr?i skoro savriene rezultate. Model je kombinacije duplikata i novih zahtjeva

vrlo dobro obradio, osim jednog lijeka.

Final Product ID

MED-00169
MED-00947
MED-00948
MED-00804
MED-00833
MED-00949
MED-00007
MED-00240
MED-00248
MED-00941
MED-00942

Final Product Name

Levetiracetam

Dihydrocodeine phosphate

Hydroxyurea
Sitagliptin

Cefixime + Clavulanate

Ergocalciferol (Vit D2)
Amoxicillin
Amoxicillin

Cholecalciferol (Vit D3)

Diclofenac potassium
Magnesium

Slika 14: Rezultati obrade zahtjeva — Grupa 4

Final Strength

100 mg/ml
60 mg

125 mg

50 mg

50 mg + 31.25 mg
20,000 1U
500 mg
60 mg/5ml
2000 U
100 mg
400 mg

Final Form
Syrup

Tablet
Capsule
Tablet
Suspension
Capsule
Tablet
Powder for Suspension
Oral Drops
Tablet

Oral Solution

Kod tocnih rezultata ponovno dobro prepoznaje duplikate vracajuéi odgovarajuce lijekove, a za nove

zahtjeve pravilno dodjeljuje novi ID, naziv, jacinu i oblik. Lijek kojeg nije to¢no obradio je Cefixime +

clavulanate, jacine 50 mg + 100 mg u obliku suspenzije kojeg prepoznaje kao duplikat i vrac¢a rezultat

Cefixime + Clavulanate, jacine 50 mg + 31.25 mg u obliku suspenzije. Zahtijevani lijek nije duplikat ve¢ novi

zahtjev, a razlog krivog prepoznavanja moze bit dvostruki naziv i jacina.

59



Sljedeca grupa lijekova obradena je s pragom sli¢nosti 0.85.

Timestamp Requested Name Requested Strength Requested Form Status
8/10/2024 15:47:31 Haloperidol 1 mg/mli oral drops Duplicate
8/10/2024 15:46:42 Pyrantel pamoate 100 mg/ml susp Duplicate
8/10/2024 15:46:14 Activated charcoal 250mg tab Duplicate
8/10/2024 15:45:09 Carbocysteine 2% syr Duplicate
8/10/2024 15:44:45 Diltiazem HCI 120mg cap Duplicate
8/10/2024 15:44:25 Paracetamol 240 mg/5 ml susp Duplicate
8/10/2024 15:43:30 Gliclazide 30mg tablet New request
8/10/2024 15:42:28 Lamotrigine 200mg tab Duplicate
8/10/2024 15:42:09 Fluoxetine 20mg cp Duplicate
8/10/2024 15:41:42 Acetaminophen 500mg tab Duplicate

Slika 15: Zahtjevi za novim proizvodima — Grupa 5

Kod pete grupe s pragom slicnosti 0.85, model je vecinu lijekova krivo prepoznao, ili kao duplikate ili kao

nove zahtjeve. Takoder je za lijekove duplikate uglavhom dodijelio potpuno nepovezane lijekove.

Prvi zahtjev, Haloperidol jacine 1 mg/ml u obliku oralnih kapi, novi je zahtjev koji model krivo prepoznaje
kao duplikat te mu dodjeljuje lijek Acetimanophen. Sli¢na situacija je i kod druga dva lijeka: Pyrantel
pamoate i Paracetamol. Acetaminophen je prvi lijek u bazi podataka i s obzirom da je prag slicnosti spusten
na 0.85, modelu je vedina stvari slicha pa tako odmah u prvom lijeku nalazi odgovarajuéi rezultat, makar
kriv. Kada nije rije¢ o Acetaminophenu, kao rezultat redovito vraéa Acetilsalicylic Acid, drugi lijek u bazi.

Drugim rijeCima, ¢ak i manja promjena praga sli¢nosti rezultira vrlo losim rezultatima.

Final Product ID Final Product Name Final Strength Final Form
MED-00001 Acetaminophen 500 mg Tablet
MED-00001 Acetaminophen 500 mg Tablet
MED-00658 Activated charcoal 250 mg Tablet
MED-00002 Acetylsalicylic Acid 500 mg Tablet
MED-00002 Acetylsalicylic Acid 500 mg Tablet
MED-00001 Acetaminophen 500 mg Tablet
MED-00950 Gliclazide 30 mg Tablet
MED-00881 Dutasteride 500 mcg Capsule
MED-00023 Fluoxetine 20 mg Capsule
MED-00001 Acetaminophen 500 mg Tablet

Slika 16: Rezultati obrade zahtjeva — Grupa 5
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U nastavku slijede odgovori na istrazivacka pitanja.

IP1: Kako primjena modela obrade prirodnog jezika u Pythonu utjeCe na procese analize

i transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u standardizirane nazive proizvoda?

S obzirom na rezultate eksperimenta, uzimajuci pritom samo one s pragom sli¢nosti 0.95, moZze se zakljuciti
da model obrade prirodnog jezika napisan u Pythonu vrlo pozitivno utjeCe na proces analize i
transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka. Od 53 zahtjeva, samo su 3 zahtjeva bila pogresna.
Koristenje prethodno treniranog BERT modela iz biblioteke transformers pokazalo se kao dobar izbor.
Model je, uz pomo¢ drugih funkcija, uspjesno prepoznao duplikate, varijacije u nazivima, jainama i
oblicima te pogresno napisane rijeci, a zatim ih ispravno transformirao u standardizirane nazive. Nadalje,
model vrlo dobro razumije kontekst, sto mu daje dodatnu prednost pred drugim modelima, a pogotovo

pred manualnom obradom nestrukturiranih tekstualnih podataka.

Dodatno, model obrade prirodnog jezika omogucduje brzu i efikasnu obradu vedih koli¢ina nestrukturiranih
tekstualnih podataka, Sto bi inace zahtijevalo rucnu intervenciju, a time i puno veci gubitak vremena i

ucestalije pogreske.

Konacno, prednost modela je mogucnost ucenja Sto omogucuje modelu da sa svakom novom obradom

zahtjeva daje sve tocnije rezultate, ne samo za lijekove, vec i za druge tipove proizvoda.

IP2: Koje su prednosti i ogranicenja koristenja umjetne inteligencije u procesu obrade
prirodnog jezika za transformaciju tekstualnih podataka te kako se navedene tehnologije mogu

integrirati u postojece poslovne sustave?

Prednosti koriStenja umjetne inteligencije oCituju se u efikasnijoj i efektivnijoj obradi tekstualnih podataka
¢ime se oslobada kapacitet zaposlenika za sloZenije zadatke, povecavajuéi produktivnost i smanjujudi
operativne troskove. Bez modela obrade prirodnog jezika, zaposlenici bi nove zahtjeve manualno

obradivali, time trosedi vrijeme na proces koji moZe biti automatiziran.

No, umjetna inteligencija sa sobom moZe donijeti nedostatke, najces¢e u obliku kompleksne

implementacije i odrzavanja. lako model u ovom radu spada pod jednostavnije te obraduje samo lijekove,
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za potrebe vece organizacije bi model trebao biti nesto sloZeniji i pritom moci obradivati i druge tipove

proizvoda.

Nadalje, model uz Python koristi Google Forms i Google Sheets $to neke organizacije ne koriste, a to znaci
da bi se citavi model trebao prilagoditi alatima koje organizacija koristi. Drugim rije¢ima, integracija bi bila

moguca, no za vece organizacije kompleksnija i s viSim troskovima.

Takoder se postavlja pitanje ugljicnog otiska. lako ovaj model nije na razini ChatGPT-a ili Gemini-ja, svako
koristenje umjetne inteligencije zahtijeva velike koli¢ine energije. Naposljetku, postoje rizici s privatnoscéu
i sigurnoscu jer, iako podatci o lijekovima nisu osjetljive prirode, preko njih je moguée doéi do onih koji

jesu.

IP3: Kako analiza ucinkovitosti modela obrade prirodnog jezika moZe pruZiti uvid u

koristi implementacije umjetne inteligencije u poslovnom okruZenju?

Analiza ucinkovitosti NLP modela omogucuje mjerenje tocnosti i preciznosti modela, kao i ustedu vremena
koristenjem modela umjesto manualne obrade. Kroz analizu je moguce otkriti pogreske i nedostatke

modela te s tim informacijama raditi na unaprjedeniju.

Nadalje, u proces obrade nestrukturiranih tekstualnih podataka ukljuceni su i korisnici koji Salju zahtjeve
za novim lijekovima. Osim tocnosti, vrlo im je bitna brzina obrade zahtjeva koja se moZe poboljsati

koristenjem automatiziranog procesa, a to znaci bolje korisnicko iskustvo.

Konacno, modeli obrade prirodnog jezika se mogu mijenjati prema potrebi organizacije. Takoder su
skalabilni pa mogu vrlo jednostavno pratiti povecanje zahtjeva, Sto bi bez modela zahtijevalo vise radne

snage, a time bi se povecali i troskovi.
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6. RASPRAVA

Rezultati modela pokazali su visoku to¢nost, s 50 to¢no obradenih zahtjeva od ukupno 53, Sto ukazuje na
pouzdanost i efikasnost koristenih NLP modela u obradi nestrukturiranih podataka i njihovu pretvorbu u
standardizirane nazive proizvoda. Koristenje modela obrade prirodnog jezika za proces obrade
nestrukturiranih tekstualnih podataka pokazala se kao izuzetno korisno, pruZajuéi znacajne ustede
vremena. Kada bi se model implementirao u organizaciju, osim vremena, ustedjeli bi se resursi te smanjila
potreba za radnom snagom. Kroz detaljnu analizu ucinkovitosti modela, identificirane su prednosti, ali i

izazovi povezani s implementacijom umjetne inteligencije u poslovne procese.

Potrebno je napomenuti da je rije¢ o jednostavnijem modelu obrade prirodnog jezika i koristenju
besplatnih alata Google Sheets i Google Forms, koji bez obzira na to ostvaruje dosta dobre rezultate obrade
zahtjeva. Takoder, treba uzeti u obzir kompleksnost baze podataka koja se sastoji iskljuCivo od generickih
lijekova vrlo specifi¢cnih naziva, a koji nisu dio razgovornog jezika i znacajno otezavaju obradu teksta i
shvacanje konteksta, pogotovo Sto nazivi lijekova nemaju konkretna znacenja kao sto to imaju rijeci kucéa
ili pas. Kompleksnost dodatno potvrduje i prag slicnosti od 95% koji je zbog specificnih naziva vrlo osjetljiv
na promjene pa ¢ak i manja promjena Cini model losim. Naime, mijenjanje praga slicnosti s 0.95 na 0.85,
Sto je i dalje vrlo visok prag, rezultiralo je uZasavaju¢im rezultatima gdje je model skoro pa uvijek vracao

prva dva lijeka iz baze podataka kao rezultat, makar nisu imali nikakvih slicnosti s traZzenim proizvodima.

U slucaju kada bi se model unaprijedio i koristio s drugim, ja¢im pomoc¢nim alatima, moguce je da bi
ostvarivao skoro pa savrsene rezultate u vrlo kratkom vremenu. Naravno, za ovaj pothvat, osim struc¢njaka,

potrebna su i kompleksnija racunala koja mogu pokrenuti sloZzene modele.

lako model dobro funkcionira i daje zadovoljavajuce rezultate, nikako nije bez ogranicenja, a prvenstveno
su vidljiva u nedostatku povratnih informacija koje bi model mogao dobivati nakon obrade zahtjeva, a koje
bi pomogle s u¢enjem i treniranjem modela te posljedi¢no boljim rezultatima. Dodatno, model se moze
prilagoditi tako da, osim lijekova, obraduje i druge tipove proizvoda, primjerice proizvode za kucanstvo,
automobilske dijelove, elektroniku, itd. Takoder je bitno navesti ograni¢enje u nacinu na koji se model
pokrece, Sto je trenutno manualno, no kada bi model stalno radio i obradivao zahtjeve onaj trenutak kad

pristignu, dobio bi se potpuno automatizirani proces.

Konacno, iako model nije savrsen, sa zadovoljavaju¢im rezultatima obraduje zahtjeve, prepoznaje greske i
shvaca kontekst, a implementacija u poslovni proces je zasigurno pozitivan pothvat koji donosi vise

prednosti nego nedostataka.
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7. ZAKLJUCAK

Implementacija modela obrade prirodnog jezika i umjetne inteligencije predstavlja kljucni korak prema
modernizaciji i optimizaciji poslovnih procesa. Vecina danasnjih alata za razli¢ite primjene nudi moguénost
koristenja umjetne inteligencije za brzi rad, razliCite analize, preporuke i mnogo drugih funkcionalnosti.
Drugim rijeCima, umjetna inteligencija je sadasnjost. lako sa sobom ne donosi iskljuivo pozitivhe
mogucnosti, odgadanje koristenja alata umjetne inteligencije u poslovne svrhe znacit ¢e gubitak za
organizacije u razlicitim sferama, kao Sto je bio slucaj s digitalizacijom poslovanja. No to ne znadi da
umjetnu inteligenciju treba prihvatiti u bilo kojem obliku, vec¢ ju prilagoditi za potrebe organizacije, a na
umu imati troskove implementacije i potrosnju energije. Vazno je takoder naglasiti eticke implikacije, jer
iako umjetna inteligencija nudi ogromne moguénosti, primjena mora biti odgovorna, uzimajuéi u obzir
potencijalne rizike kao Sto su pristranosti u modelima, privatnost podataka i utjecaj na radnu snagu.
Integracija umjetne inteligencije mora biti usmjerena na stvaranje vrijednosti ne samo za organizacije, ve¢

i za drustvo u cjelini.

Takoder je bitno napomenuti kompleksnost NLP modela, kao i medupovezanost s drugim znanostima i
tehnologijama. Modeli obrade prirodnog jezika nisu iskljucivo inZenjerske prirode ved je za kvalitetan dizajn
modela potrebno poznavati dodatna podrucja, poput racunalne lingvistike i kognitivne psihologije koja ¢e
omoguciti pravilniju izradu modela. Prirodni jezici su ljudske tvorevine koje se ¢esto mijenjaju i za Cije je
razumijevanje potrebno puno iskustva, razumijevanja konteksta i pravilnog zakljucivanja, sve Sto bi i NLP

model trebao imati za zadovoljavajuc¢u obradu.

Osim toga, uspjeh u implementaciji umjetne inteligencije ovisit ¢e o sposobnosti organizacija da
neprestano uce, prilagodavaju se i inoviraju. Ove tehnologije nisu staticne ve¢ se razvijaju zajedno s
potrebama i ocekivanjima korisnika. Stoga ¢e kontinuirano ulaganje u istrazivanje, razvoj i edukaciju biti

kljuéno za dugorocni uspjeh u sve konkurentnijem globalnom trzistu.

Zaklju¢no, primjena umjetne inteligencije i obrade prirodnog jezika zasigurno poboljsava ucinkovitost i
toCnost obrade podataka i na taj nacin postavlja temelje za buduce inovacije u nacinu na koji se poslovni
procesi mogu optimizirati i skalirati. lako su potrebna daljnja istrazivanja i unaprjedenja, trenutno
postignuti rezultati ve¢ sada jasno ukazuju na znacajan potencijal tehnologija u poslovhom okruzenju,

¢inedi ih nezamjenjivim dijelom modernih poslovnih strategija.
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SAZETAK

Umjetna inteligencija danas dotice svaki dio Zivota, a organizacija se oCekuje implementacija kako bi
zadrzale konkurentsku prednost i opstale na dinamicnom globalnom trzistu. Ovaj rad istrazuje
implementaciju modela obrade prirodnog jezika i umjetne inteligencije u poslovnim procesima, isticuci
njihove prednosti u automatizaciji, analizi i optimizaciji procesa. Unatoc izazovima kao Sto su kompleksnost
implementacije, troskovi, sigurnost i privatnost podataka, rezultati eksperimentalnog dijela istrazivanja
pokazuju znacajan potencijal ovih tehnologija za povecanje ucinkovitosti i tocnosti u obradi
nestrukturiranih tekstualnih podataka. Rad takoder naglasava potrebu za daljnjim istrazivanjem i

prilagodbom umjetne inteligencije i modela obrade prirodnih jezika specifichim potrebama organizacije.

Kljucne rijeli: obrada prirodnog jezika, umjetna inteligencija, Python, nestrukturirani tekstualni podatci

SUMMARY

Today, artificial intelligence impacts every part of life, and organizations are expected to implement it to
maintain a competitive advantage and survive in the dynamic global market. This paper explores the
implementation of natural language processing models and artificial intelligence in business processes,
highlighting their advantages in automation, analysis, and process optimization. Despite challenges such
as implementation complexity, costs, security, and data privacy, the results of the experimental part of the
research demonstrate significant potential of these technologies for increasing efficiency and accuracy in
processing unstructured textual data. The paper also emphasizes the need for further research and
adaptation of artificial intelligence and natural language processing models to the specific needs of

organizations.

Keywords: natural language processing, artificial intelligence, Python, unstructured textual data
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