
Utjecaj umjetne inteligencije i obrade prirodnog
jezika na učinkovitost poslovnog procesa
standardizacije nestrukturiranih tekstualnih podataka

Buzov, Antonija

Master's thesis / Diplomski rad

2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / stručni stupanj: University of 
Split, Faculty of economics Split / Sveučilište u Splitu, Ekonomski fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:124:916195

Rights / Prava: In copyright / Zaštićeno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-10-20

Repository / Repozitorij:

REFST - Repository of Economics faculty in Split

https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:124:916195
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.efst.unist.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/efst:6427
https://repozitorij.svkst.unist.hr/islandora/object/efst:6427
https://dabar.srce.hr/islandora/object/efst:6427


SVEUČILIŠTE U SPLITU  

EKONOMSKI FAKULTET  

 

 

 

 

DIPLOMSKI RAD   

 

UTJECAJ UMJETNE INTELIGENCIJE I   

OBRADE PRIRODNOG JEZIKA  

NA UČINKOVITOST POSLOVNOG PROCESA   

STANDARDIZACIJE NESTRUKTURIRANIH   

TEKSTUALNIH PODATAKA  

Mentor: Prof. dr. sc. Mario Jadrić                                                                                 Student: Antonija Buzov 

Split, kolovoz 2024. 



 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

Za moje ljubičice. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 3 

 

 

 

 

 

 

 

 



 4 

SADRŽAJ: 

1. UVOD .................................................................................................................................. 6 

1.1. Problem istraživanja ....................................................................................................... 6 

1.2. Predmet istraživanja ..................................................................................................... 11 

1.3. Istraživačka pitanja ....................................................................................................... 12 

1.5. Metode istraživanja ...................................................................................................... 15 

1.6. Doprinos istraživanja .................................................................................................... 17 

1.7. Struktura i sadržaj diplomskog rada ............................................................................... 18 

2. UMJETNA INTELIGENCIJA U OBRADI PRIRODNOG JEZIKA ....................................................... 20 

2.1. Obrada prirodnog jezika ............................................................................................... 20 

2.2. Strojno i duboko učenje ................................................................................................ 22 

2.3. KogniYvna psihologija .................................................................................................. 26 

2.4. Računalna lingvisYka .................................................................................................... 27 

3. UTJECAJ UMJETNE INTELIGENCIJE NA POSLOVANJE ............................................................... 29 

3.1. Učinkovitost procesa .................................................................................................... 33 

3.2. Generiranje uvida ........................................................................................................ 34 

3.3. Transformacija poslovnih procesa .................................................................................. 35 

3.4. OperaYvni učinak ......................................................................................................... 35 

3.5. Financijski učinak ......................................................................................................... 36 

3.6. Učinak temeljen na tržištu ............................................................................................ 37 

3.7. Učinak na održivost ...................................................................................................... 38 

4. EKSPERIMENTALNI DIO ISTRAŽIVANJA ..................................................................................... 39 

4.1. Programski jezik Python ................................................................................................ 39 

4.2. Programski kod ............................................................................................................ 42 

4.3. Pomoćni alaY ............................................................................................................... 49 

5. REZULTATI ISTRAŽIVANJA ........................................................................................................ 54 



 5 

6. RASPRAVA ............................................................................................................................. 63 

7. ZAKLJUČAK ............................................................................................................................ 64 

LITERATURA .......................................................................................................................... 65 

SAŽETAK ............................................................................................................................... 74 

SUMMARY ............................................................................................................................ 74 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 6 

1. UVOD 

1.1. Problem istraživanja 

Pojam umjetne inteligencije prisutan je u društvu od 50-ih godina prošlog stoljeća kao futurističko i 

još  nedostižno stanje, no proteklih godina ova tehnologija postaje sveprisutna i dostupna svima. Razni 

oblici  umjetne inteligencije postali su svakodnevnica bez koje je nemoguće obavljati mnoge zadatke i 

rješavati  probleme, kako u poslovnom, tako i u privatnom svijetu. Iako postoje različite definicije 

umjetne  inteligencije, Rich (1985) daje konciznu definiciju koja na jednostavan način predstavlja svrhu 

umjetne  inteligencije: „Umjetna inteligencija je znanost o tome kako natjerati računala da rade stvari u 

kojima su  ljudi trenutno bolji.“  

Cilj korištenja umjetne inteligencije je omogućiti računalima da na brži i točniji način riješe 

zadane  probleme, prepoznaju obrasce ponašanja, donose odluke, stvaraju samoorganizirajuće sustave 

te  obrađuju prirodne, odnosno ljudske jezike (Hunt, 2014). Upravo je obrada prirodnog jezika (eng. 

Natural  Language Processing – NLP) jedan od glavnih fokusa današnjeg Big Data okruženja koje, 

uključujući  tekstualne i zvukovne nestrukturirane podatke, otežava pohranjivanje, pripremu, prikazivanje 

i obradu  podataka. Podatci koji svakim danom rastu u obujmu, vrsti i kompleksnosti, sve se više udaljavaju 

od  klasičnih transakcijskih podataka na koje su softveri za analizu naviknuti. Današnje podatke čine 

fotografije,  audio i video zapisi, elektronička pošta, objave na društvenim mrežama i sl., a što značajno 

otežava analizu  podataka i dolazak do potrebnih informacija. Obrada prirodnog jezika omogućuje 

automatsku  manipulaciju prirodnih jezika koje je računalima dosad bilo teško razumjeti pošto koriste 

umjetno stvorene  računalne jezike. Goldberg (2017) u svojoj knjizi Metode neuronskih mreža za obradu 

prirodnog jezika NLP  definira kao područje dizajniranja metoda i algoritama koji uzimaju prirodni jezik 

kao ulaz (input) ili ga  proizvode kao izlaz (output). Drugim riječima, 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).   

Iako je NLP često predstavljen kao podskup umjetne inteligencije, točnija kategorizacija predstavlja 

NLP  kao interdisciplinarno područje računalnih znanosti, umjetne inteligencije i kognitivne psihologije 

(Kurdi,  2016). Kognitivna psihologija je iznimno važan dio obrade prirodnog jezika jer su kognitivne 

sposobnosti  ljudi razlog nastanka, razumijevanja i učenja jezika. Osim razumijevanja i stvaranja jezika, 

kognitivna  psihologija kao znanost fokusirana je na mentalne procese i njihovu ulogu u razmišljanju, 
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osjećanju i  ponašanju te njihov utjecaj na percepciju, pamćenje, stjecanje znanja, rješavanje problema, 

kreativnost i  mnoge druge sposobnosti (Kellogg, 2003). Kroz shvaćanje kako jezici nastaju, olakšano je 

razumijevanje nastanka gramatike, sintakse, semantike, morfologije, govora i pragmatike, a što kod 

obrade prirodnog  jezika predstavlja polaznu točku u izgradnji modela.  

Uz NLP bitno je spomenuti računalnu lingvistiku (eng. computational linguistics) koja omogućava da se 

lingvistika kao znanost istraži iz računalne perspektive. Cilj računalne lingvistike je kreirati modele 

jezika  koji se mogu implementirati u računala kako bi se prirodni jezik mogao razumjeti i generirati 

(Grishman,  1986). Grishman (1986) u knjizi Računalna lingvistika: Uvod također navodi dva glavna dijela 

računalne  lingvistike: analiza prirodnog jezika i generiranje prirodnog jezika, pritom dajući prednost 

analizi jer  smatra da uspješnost sustava prirodnog jezika ponajviše ovisi o kvalitetnoj analizi inputa. 

Svakako treba  uzeti u obzir da je generiranje prirodnog jezika nešto recentnija pojava koja tek danas 

postaje aktualna,  što nije bio slučaj u trenutku pisanja Grishmanove knjige. Danas je postavljen snažan 

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

Iako slični, obrada prirodnog jezika i računalna lingvistika fokusirani su na rješavanje drukčijih problema 

pa  je bitno razlikovati ova dva pojma. Dok je obrada prirodnog jezika usredotočena na razvijanje 

algoritama i  modela kako bi računala razumjela, interpretirala i generirala prirodne jezike, računalna 

lingvistika s druge  strane stavlja fokus na računalne aspekte prirodnih jezika, pritom povezujući 

lingvistiku, računalne 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,  korištenjem leksičkog, sintaktičkog i semantičkog poznavanja jezika, kao i potrebne informacije iz 

stvarnog  svijeta kako bi se jezik razumio, te obrada govornog jezika, korištenjem prethodno navedenih 

potrebnih  znanja, kao i dodatno znanje o fonologiji i neformalnostima u govoru za rješavanje 

potencijalnih  dvosmislenosti. Osim što su dvosmisleni, prirodni jezici se vrlo često mijenjaju kroz vrijeme 

što dodatno  otežava razumijevanje, analizu i stvaranje prirodnih jezika pomoću računala. Također je bitno 

napomenuti  da korištenje modela obrade prirodnog jezika nije dovoljno za analizu, već se podatci koji 

ulaze u model  moraju predprocesuirati kroz razne metode. Neke od tih metoda uključuju tokenizaciju, 

označavanje,  usitnjavanje, korijenovanje i lematizaciju, a koje omogućuju točniji i standardiziraniji tekst 

što posljedično  utječe na kvalitetu i preciznost rezultata modela (Sarkar, 2016). Čak i kada je tekst pravilno 

pripremljen, a  model funkcionalan, NLP ne prestaje biti zahtjevan pothvat koji ovisi o mnogim faktorima, 
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poput  raznolikosti i složenosti jezika, veličini baze podataka, nereprezentativnim podatcima, 

prilagođavanju za  područje u kojem će se model koristiti, itd. 

NLP modeli najčešće koriste modele strojnog (eng. machine learning) i/ili dubokog učenja (eng. 

deep  learning) kako bi kroz kreaciju algoritama omogućili računalu da samostalno obrađuje prirodne 

jezike. Ovdje je potrebno razlikovati pojmove strojnog i dubokog učenja u svrhu kasnijeg razumijevanja. 

Strojno  učenje je podskup umjetne inteligencije koji koristeći statističke algoritme uči iz podataka i na 

temelju  proteklih iskustava poboljšava svojstva i stvara točnija predviđanja (Mohri, Rostamizadeh, 

Talwalkar, 2018).  Osim za obradu prirodnog jezika, strojno učenje se često koristi za prediktivnu analitiku, 

klasifikaciju,  preporuke korisnicima, detekciju prevara, itd. S druge strane, duboko učenje je podskup 

strojnog učenja  koje koristi algoritme, tzv. umjetne neuronske mreže, bazirane na strukturi i funkcijama 

ljudskog mozga,  posloženim u slojeve, a koje također uče na osnovu određenih podataka, poboljšavaju 

svoj performans  kroz učenje iz vlastitih grešaka (Brownlee, 2017). Oba tipa učenja koriste se za rješavanje 

sličnih problema,  no modeli dubokog učenja, iako kompleksniji i zahtjevniji za izradu, mogu riješiti 

složenije probleme i  pritom automatski učiti iz neobrađenih podataka. Modeli obrade prirodnog jezika 

mogu koristiti modele i  strojnog i dubokog učenja, a što ponajviše ovisi o vrsti i kvaliteti podataka koje 

obrađuju te kompleksnosti  problema koji se želi riješiti.   

Problem istraživanja ovog rada usmjeren je na dohvaćanje, zatim pripremu, a potom na 

analizu  nestrukturiranih tekstualnih podataka te njihovu obradu i transformaciju u standardizirane 

nazive  proizvoda pomoću modela obrade prirodnog jezika napisanog u programskom jeziku Python. 

Ovaj  programski jezik prvenstveno je odabran zbog značajnog broja biblioteka (eng. libraries) 

prilagođenih  rješavanju problema pomoću modela strojnog i dubokog učenja, kao i zbog svoje 

fleksibilnosti,  jednostavnosti, sintakse sličnoj engleskom jeziku, mogućnosti integracije s drugim 

tehnologijama te širokoj  zajednici korisnika (Dhruv, Patel, Doshi, 2022). Python je objektno orijentiran, 

interpretiran i interaktivni  programski jezik koji omogućuje korištenje struktura podataka na visokom 

nivou (Dhruv, Patel, Doshi,  2022). Python također sadržava tzv. okvire (eng. framework) napravljene 

posebno za strojno i duboko  učenje, koji nisu dostupni u drugim programskim jezicima, a bez kojih bi 

izrada modela bila puno  zahtjevnija ili nemoguća. NLP modeli prikladni su za nestrukturirane tekstualne 

podatke zbog  razumijevanja prirodnih jezika, shvaćanja značenja i konteksta, kategorizacije te analize 

sentimenta, a  značajnu prednost ostvaruju kroz izradu u Pythonu.   

Iako je moguće koristiti već gotove modele za obradu prirodnog jezika, zbog specifičnosti područja, 

tipa  podataka i zadržavanja sigurnosti podataka, potreban je unikatan pristup izradi modela. 
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Uspješna  realizacija NLP modela u Pythonu omogućit će automatizaciju određenih procesa koji će utjecati 

na  značajne uštede vremena, eliminaciju eventualnih grešaka i veće zadovoljstvo korisnika. 

Osim kreiranja modela, istraživanje je također fokusirano na utjecaj umjetne inteligencije na ubrzanje 

i  poboljšanje poslovnih procesa i poboljšanje ukupne efikasnosti poslovanja, kao i prednostima 

implementacije umjetne inteligencije u poslovnom kontekstu. U nastavku su prikazane 

prednosti  implementiranja umjetne inteligencije te pregled područja organizacije na koje pozitivno 

utječe.  

Organizacije koje implementiraju neki tip umjetne inteligencije očekuju dobit u obliku povećanja 

profita,  širenja poslovanja, smanjenja troškova i poboljšanja poslovanja (Park, 2017; Cockburn et al., 

2019; Freddi,  2018). Prema Purdy & Daugherty (2016), strojno i duboko učenje, ekspertni sustavi, obrada 

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

Nadalje, PwC (2017) predviđa da će umjetna inteligencija utjecati na rast svjetskog gospodarstva do 

14%  do 2030., što predstavlja rast od 15.7 trilijuna dolara. Uzimajući u obzir disruptivnost umjetne 

inteligencije,  osim navedenih dobiti, implementacija utječe na nastanak novih poslovnih modela, što 

posljedično utječe  na stjecanje konkurentske prednosti (Lee et al., 2019). Drugim riječima, pravilno i 

pravovremeno  implementirana umjetna inteligencija može značajno pospješiti poslovanje u raznim 

aspektima. S druge  strane, loš pristup implementiranju može utjecati na odsutnost benefita, ali uz trošak 

vremena, truda i  resursa (Makarius et al., 2020). Uvođenje novih tehnologija stoga treba biti prilagođeno 

organizaciji, cilju  koji se želi postići i ljudskim resursima koji će koristiti tehnologiju.   

Enholm et al. (2021) navode nekoliko područja u kojima umjetna inteligencija značajno 

doprinosi  poslovanju.   

Učinkovitost procesa. Automatizacijom ponavljajućih rutinskih zadataka, zaposlenici se mogu fokusirati 

na  zahtjevnije aktivnosti time povećavajući svoju produktivnost (Balasundaram & Venkatagiri, 2020; 

Bauer & Vocke, 2019; Bytniewski et al.,2020; Finch et al., 2017). Također, korištenje umjetne inteligencije 

može smanjiti vrijeme potrebno za obavljanje ključnih poslovnih procesa (Coombs et al., 2020) te umanjiti 

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

Generiranje uvida. Umjetna inteligencija može pomoći s pronalaskom skrivenih obrazaca ponašanja 

u  velikim količinama podataka, što utječe na efektivnije donošenje odluka baziranih na podatcima 



 10 

(Jelonek  et al., 2019). Iz velikog broja podataka potrebno je pronaći i iskoristiti prave informacije bitne 

za  organizaciju te omogućiti njihovu dostupnost korisnicima točno u trenutku kada je to potrebno.  

Transformacija poslovnih procesa. Implementacija umjetne inteligencije može značajno 

unaprijediti  poslovne procese. Nosova et al. (2022) zaključuju da umjetna inteligencija može poboljšati 

skoro svaki proces postizanjem optimalne produktivnosti i poboljšanjem učinkovitosti, no da uvođenje 

treba biti  rezultat pomnog proučavanja uz fokus na eventualne rizike.  

Operativni učinak. Enholm et al. (2021) navode dva glavna načina na koji umjetna inteligencija utječe 

na  operativni učinak: nastajanje novih proizvoda i usluga te poboljšanje postojećih proizvoda i usluga. 

Neki  od primjera su kreiranje chatbotova na web stranicama koji mogu pomoći korisnicima s 

jednostavnijim  upitima ili korištenje umjetne inteligencije u svrhu personaliziranih preporuka.  

Financijski učinak. Wamba-Taguimdje et al. (2020) navode kako korištenje umjetne inteligencije 

u  poslovanju automatizira zadatke koje bi inače obavljali razni administratori, prodavači ili izvođači 

radova,  što predstavlja značajno smanjenje troškova za organizaciju. Također, prema Alsheibani et al. 

(2018) i  Davenport & Ronanki (2018), organizacije koje su implementirale umjetnu inteligenciju, ostvarile 

su  računovodstvene i financijske dobitke te povećale prihode i smanjile troškove. Ipak, za druge 

financijske  pokazatelje poput profitabilnosti, povrata ulaganja ili bruto profitne marže, nedovoljan je broj 

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

Učinak temeljen na tržištu. Umjetna inteligencija može poboljšati segmentaciju korisnika s obzirom 

na  podatke postojećih, njihove navike, životni stil, preference, itd. Na sličan način se povećava 

zadovoljstvo  postojećih korisnika kroz personalizirane ponude, bolje razumijevanje te sprječavanje 

eventualnih  negativnih događaja (Riikkinen et al., 2018). S druge strane, Castillo et al. (2020) navode kako 

korisnici  doživljavaju interakciju s chatbotovima frustrirajućom i neefektivnom. Iz ovog je razloga bitno 

uzeti u obzir  potrebe korisnika pri kreiranju rješenja.   

Učinak na održivost. Danas je sve veći naglasak na korporativnoj održivosti, odnosno potrebi 

da  organizacije posluju vodeći računa o ekološkim i društvenim utjecajima. Organizacije često 

dobrovoljno  poduzimaju različite mjere kako bi odgovorile na očekivanja dionika iz različitih područja, 

kako bi se  diferencirali među konkurencijom te kako bi na vrijeme implementirali promjene na koje će 

vjerojatno biti  prisiljeni u budućnosti (Ioannou & Serafeim, 2021). Umjetna inteligencija može utjecati na 

održivost kroz  smanjenje troškova i potrošnje energije te smanjenje otpada (Borges et al., 2020; Toniolo 

et al., 2020). Što  se tiče društvenog utjecaja, veliki problem predstavlja privatnost podataka i način na 
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koji će organizacije  osigurati sigurnost podataka, kao i eliminirati mogućnost pristranih ili 

diskriminirajućih rezultata.  

 

1.2. Predmet istraživanja  

U prethodnom poglavlju razrađena su kvalitativna obilježja rada koje karakterizira 

multidisciplinarnost  područja istraživanja i koji čine osnovnu strukturu rada, a bez kojih istraživanje ne bi 

bilo moguće. Rad  obuhvaća područja poput primjene umjetne inteligencije (Rich, 1985), strojnog učenja 

(Mohri,  Rostamizadeh, Talwalkar, 2018) te dubokog učenja (Brownlee, 2017) u izradi modela obrade 

prirodnog  jezika (Goldberg, 2017).   

Osim tehničkih i informatičkih obilježja, rad ističe važnost ekonomskih i poslovnih aspekata koji 

proizlaze  iz implementacije umjetne inteligencije. Primjena umjetne inteligencije u poslovnom okruženju 

može  značajno doprinijeti efikasnosti, smanjenju troškova i povećanju konkurentnosti poduzeća. 

Automatizacija  procesa, poput obrade prirodnog jezika, omogućava bržu i precizniju analizu velikih 

količina tekstualnih  podataka, što rezultira boljim poslovnim odlukama i optimizacijom poslovnih procesa 

(Buntak, Kovačić,  Mutavdžija, 2020). U kontekstu hrvatskog poslovnog okruženja, gdje je samo 9% 

poduzeća u 2021. koristilo  neki oblik umjetne inteligencije (Eurostat, 2022), implementacija umjetne 

inteligencije može biti ključna  za povećanje konkurentnosti i stvaranje dodane vrijednosti.   

Od područja navedenih u prvom poglavlju kroz koje umjetna inteligencija doprinosi poslovanju, 

predmet  istraživanja bit će učinkovitost procesa kroz automatizaciju zadataka, transformacija poslovnih 

procesa  kroz ubrzanje i poboljšanje procesa standardiziranog imenovanja, učinak na financije i operativne 

procese  te učinak na održivost kroz reduciranje potrošnje energije. Drugim riječima, predmet istraživanja 

temeljen  je na poslovnom učinku implementacije umjetne inteligencije.  

Umjetna inteligencija, konkretno kroz model obrade prirodnog jezika, može značajno 

poboljšati  učinkovitost poslovnih procesa kroz automatizaciju zadataka. Pojednostavljeno rečeno, NLP 

model  omogućava bržu obradu i standardizaciju naziva čime se oslobađa kapacitet zaposlenika za 

složenije  zadatke, povećavajući produktivnost i smanjujući operativne troškove. Osim utjecaja na 

transformaciju  poslovnih procesa, model će na sličan način utjecati na operativne procese te na 

smanjenje financijskih  troškova i uštedu energije.   
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Rad također istražuje kako elementi kognitivne psihologije (Kellogg, 2003) te računalne 

lingvistike  (Grishman, 1986) doprinose razumijevanju jezika i njegovih specifičnosti, što dalje utječe na 

kvalitetu  podataka i efikasnost modela u poslovnom kontekstu.   

Korištenjem navedenih područja te popratnih tehnika i modela, pokušat će se utvrditi 

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

Konačno, važan naglasak bit će na identifikaciji ograničenja modela obrade za vrijeme kreacije i 

testiranja  gotovog modela. Ograničenja modela i korištenih Python biblioteka, kao i baze podataka, važni 

su za  pravilno razumijevanje problema, kreacije funkcionalnog modela i ostvarenja cilja istraživanja. 

Dodatno,  naglasak će biti na poslovnom aspektu implementacije modela. Uzimajući u obzir da model 

uspješno  obrađuje tekstualne podatke i dodjeljuje standardizirane nazive, postavlja se pitanje poslovnog 

benefita  implementacije. Drugim riječima, predmet istraživanja također uključuje istraživanje koristi 

modela za  organizaciju kroz ubrzanje procesa, uštede vremena i novca i stjecanje konkurentske 

prednosti.  

U sklopu istraživanja, odnosno rada na projektu, primarni fokus će biti na pisanju programskog koda 

u  Pythonu, u alatu Visual Studio Code. Osim osnovnog paketa Python, koristit će se razne biblioteke 

za  strojno i duboko učenje, prilagođene rješavanju predstavljenih problema. Uz to će se koristiti 

Google  Sheets na kojem su pohranjeni svi obrađeni 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 

izvlači  programski kod te zatim obrađuje korištenjem modela obrade prirodnog jezika. Nakon 

završene  transformacije, obrađeni podatci se učitavaju u prethodno spomenutu bazu podataka sadržanu 

u Google  Sheets dokumentu.  

S obzirom da je za modele obrade prirodnog jezika bitno imati trening set na bazi kojeg se model uči kako 

bi mogao analizirati i transformirati nove, neobrađene podatke, podatci iz Google Sheets će se prvo 

predprocesuirati u koristeći Excel. 

 

1.3. Istraživačka pitanja  

S obzirom na postavljeni problem te odabrani način rješavanja problema, postavljaju se istraživačka 

pitanja  na koja će se pokušati odgovoriti u diplomskom radu. Istraživačko pitanje predstavlja središnji 
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dio  istraživačkog procesa i upravo o njemu ovisi kvaliteta cjelokupnog projekta (Tkalac Verčić, Sinčić 

Ćorić,  Pološki Vokić, 2010). Postavljanjem istraživačkih pitanja definira se cilj istraživanja, obuhvaća 

problem i predmet istraživanja. Pravilno definiranje istraživačkih pitanja jedan je od izazova ovog rada, 

uzimajući u  obzir multidisciplinarnost, međupovezanost i međuovisnost prethodno definiranih područja. 

Sličan izazov  prati i eksperimentalni dio rada koji kroz pisanje programskog koda objedinjuje konkretno 

istraživanje,  eksperimente te primjenu u praksi.   

Istraživačka pitanja navedena su u nastavku.  

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

i  transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u standardizirane nazive proizvoda?  

Implementacijom modela obrade prirodnog jezika u Pythonu za pretvorbu tekstualnih podataka 

istražuju  se praktične koristi s naglaskom na ubrzanje i poboljšanje poslovnih procesa i poboljšanje 

ukupne  efikasnosti poslovanja.  

IP2: Koje su prednosti i ograničenja korištenja umjetne inteligencije u procesu obrade 

prirodnog  jezika za transformaciju tekstualnih podataka te kako se navedene tehnologije mogu 

integrirati  u postojeće poslovne sustave?  

Navedeno pitanje istražuje prednosti i izazove korištenja umjetne inteligencije, s fokusom na 

modele  strojnog i dubokog učenja, u kontekstu obrade prirodnog jezika, te istražuje načine integracije 

tih  tehnologija u postojeće poslovne sustave radi optimizacije procesa analize nestrukturiranih 

tekstualnih  podataka.  

IP3: Kako analiza učinkovitosti modela obrade prirodnog jezika može pružiti uvid u 

koristi  implementacije umjetne inteligencije u poslovnom okruženju?  

Analiza učinkovitosti primjene modele obrade prirodnog jezika može pomoći u razumijevanju 

prednosti  implementacije umjetne inteligencije u poslovnom kontekstu što posljedično može utjecati 

na  unapređenje drugih poslovnih procesa i stjecanje konkurentske prednosti. 
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1.4. Cilj istraživanja  

Osnovni cilj istraživanja 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 može ubrzati i pospješiti 

poslovne  procese i na taj način poboljšati efikasnost poslovanja i zadovoljstvo korisnika.  

Kroz kreiranje i testiranje modela obrade prirodnog jezika pokušat će se pronaći tehnika ili 

kombinacija  više tehnika koje najbolje odgovaraju zadanom problemu te na taj način evaluirati prednosti, 

ali i  potencijalne izazove izrade modela. Svaki problem koji uključuje prirodne jezike, njihovu analizu 

i/ili  generiranje, najčešće nema one-size-fits-all rješenja već odabir načina rješavanja problema ovisi 

o  kompleksnosti samog problema, cilju koji se želi postići, kvaliteti, vrsti i kompleksnosti podataka koji 

se  obrađuju te dostupnim drugim resursima koji će biti korišteni u projektu.  

Također, jedan od ciljeva je istražiti prednosti i ograničenja implementiranja umjetne inteligencije 

u  poslovnim procesima. Drugim riječima, donosi li primjena umjetne inteligencije veću korist od 

troškova,  kako financijskih, tako i vremenskih, uzimajući u obzir da je kreiranje NLP modela zahtjevan 

pothvat koji  iziskuje mnogo vremena i truda te da gotova rješenja ne mogu savršeno odgovarati zadanom 

problemu,  tipu podataka i samoj organizaciji. Upravo veći broj različitih tehnika, alata, okvira i biblioteka 

vezanih za  strojno i duboko učenje, iako daju veće mogućnosti i povećavaju broj različitih problema koji 

se mogu  riješiti njihovim korištenjem, dijelom otežavaju proces pronalaska optimalnog pristupa 

rješavanju  problema.  

Konačno, cilj je procijeniti eventualni utjecaj uspješne 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 uspješnom 

implementacijom  mogao postaviti temelje za daljnje istraživanje i primjenu naprednih tehnologija, 

potičući inovacije i  poboljšanja u poslovnim procesima. Iako prvotne uštede vremena ili poboljšanja 

procesa često budu  minimalni odmah nakon implementacije ili nema velike razlike s obzirom na prošli 

način rješavanja  problema, automatizirani modeli se puno lakše skaliraju, unapređuju i prilagođavaju 

novonastalim  promjenama i izazovima. Drugim riječima, korist implementacije modela će nastaviti rasti 

kroz vrijeme i  unapređivati poslovne procese. 
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1.5. Metode istraživanja  

Metodologija u znanstvenim istraživanjima obuhvaća različite postupke i pristupe koji se koriste 

za  prikupljanje podataka i donošenje zaključaka (Zelenika, Zelenika, 2007). Istraživanje uključuje 

analizu  primarnih i sekundarnih izvora kako bi se provjerili utjecajni faktori, izvršili eksperimenti te na taj 

način dali  odgovori na istraživačka pitanja.  

Rad slijedi strukturu koja zahtijeva teorijska istraživanja te eksperimentalni pristup kao preduvjet 

za  donošenje zaključaka o postavljenim istraživačkim pitanjima. Teorijski dio pruža temeljno 

razumijevanje  područja istraživanja koji će biti odrađen kroz analizu znanstvenih članaka, knjiga i drugih 

izvora kako bi se  istražila teorija i praksa u području obrade prirodnog jezika. Također će se istraživati 

postojeći algoritmi,  tehnike i tehnologije korištene u obradi prirodnog jezika, s naglaskom na strojno i 

duboko učenje te njihovu  primjenu u Pythonu.   

Eksperimentalni dio rada uključuje primjenu teorijskih istraživanja na izradu, implementaciju i 

evaluaciju  modela obrade prirodnog jezika u programskom jeziku Python. Eksperimentalni dio također 

uključuje  provjeru učinkovitosti različitih algoritama i tehnika kroz testiranje na stvarnim podatcima.   

U svrhu uspješne provedbe istraživanja, korištene su sljedeće metode istraživanja (Zelenika, 2000, 

Tkalac  Verčić, Sinčić Ćorić, Pološki Vokić, 2010; Žugalj, 1979):  

- Metoda indukcije – koriso sustavni pristup indukovnom zaključivanju kako bi se na temelju 

analize  specifičnih činjenica donijeli općenio zaključci, a u radu će bio korištena sa svrhom 

približavanja  istraživanih područja.   

- Metoda dedukcije – uključuje proces zaključivanja koji počiva na pretpostavci općenioh načela 

i  teorija kako bi se došlo do specifičnih zaključaka ili tesoralo određenu teoriju. Metoda će 

se  korisoo s ciljem donošenja zaključaka na temelju teorijskog i eksperimentalnog dijela rada te 

na  taj način pokušao odgovorio na istraživačka pitanja.  

- Metoda analize i sinteze – metoda analize korištena je s ciljem raščlanjivanja istraživanja 

iz  kompleksne cjeline na jednostavnije operaovne elemente kako bi se bolje razumjela 

sušona  problema. S druge strane, metoda sinteze uključuje proces spajanja različioh dijelova 

informacija,  elemenata ili koncepta kako bi se stvorila nova cjelina ili razumjelo složenije pitanje.  

- Metoda deskripcije – metoda nužna za opisivanje, detaljno razumijevanje i 

dokumenoranje  određenih pojava. Ova metoda korisot će se za opisivanje načina primjene 
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umjetne inteligencije, strojnog i dubokog učenja u izradi i implementaciji modela obrade 

prirodnog jezika te prednosoma  i nedostatcima koje ta implementacija donosi.  

- Metoda klasifikacije – metoda koja se primjenjuje u teorijskoj dijelu istraživanja kako bi se 

pružila  nužna osnova za razumijevanje istraživačkih ciljeva i modela. Ova metoda omogućuje 

prijelaz od  općih teorijskih koncepta prema specijaliziranim pojmovima koji su relevantni za 

istraživanje. U  radu će se korisoo s ciljem klasifikacije pojmova umjetne inteligencije, strojnog i 

dubokog učenja  te obrade prirodnog jezika.  

- Metoda modeliranja (prakYčni model) – metoda modeliranja uključuje izradu i prikaz 

prakočnog  modela koji može zamijenio stvarnu pojavu i pomoću kojeg se može istraživao pojava, 

prikupljao  podatke te donosio zaključke. U ovom radu izradit će se model obrade prirodnog jezika 

napisan u  programskom jeziku Python, s naglaskom na korištenje biblioteka za strojno i duboko 

učenje.  

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 što 

je  prethodno navedeno, programski kod pisat će se u Pythonu, u alatu Visual Studio Code. Uz Python 

koristit  će se popratne biblioteke za strojno i duboko učenje.   

Od ostalih alata potrebno je spomenuti Google Sheets na kojem se nalaze već obrađeni podatci, a koji 

će  biti korišteni kao trening set za model. Trening set je potreban kod izrade modela jer se pomoću 

njega  model uči kako bi uspješno obradio buduće podatke. Novi podatci koje će model obraditi i 

transformirati  se također nalaze u Google Sheets dokumentu, a u njega pristižu putem Google Forms, u 

ovu svrhu korišten  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 izvlači 

programski kod te zatim  obrađuje korištenjem modela obrade prirodnog jezika.   

Nakon završene transformacije, obrađeni podatci se učitavaju u prethodno spomenutu bazu 

podataka  sadržanu u Google Sheets dokumentu. Drugim riječima, osim dijela modela koji obrađuje 

nestrukturirane  podatke, model će sadržavati i dio koji dohvaća podatke iz Google Sheets te ih zatim 

obrađene vraća, a za  uspješnu realizaciju koristit će se Python API (eng. Application Programming 

Interface) biblioteka. API se  jednostavno definira kao način na koji dva ili više računala komuniciraju, a 

najčešće nisu vidljivi korisniku i  ne ostvaruju interakciju s korisnicima (Biehl, 2015). API u suštini služi kao 

posrednik među dvjema ili više  aplikacija, primjerice kao Google Maps koji je integriran u druge aplikacije. 
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1.6. Doprinos istraživanja  

Kroz provedeno istraživanje, doprinos ovog diplomskog rada vidljiv je u nekoliko ključnih aspekata.   

Ovaj rad pruža značajan doprinos u razumijevanju utjecaja primjene modela obrade prirodnog jezika 

u  Pythonu na procese analize i transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u 

standardizirane  nazive proizvoda. Drugim riječima, istraživanje se fokusira na praktične koristi 

implementacije modela,  istražujući kako njihova primjena može ubrzati procese i poboljšati efikasnost 

poslovanja.  

Nadalje, istraživanje pruža uvid u prednosti i ograničenja korištenja umjetne inteligencije u procesu 

obrade  prirodnog jezika te kako se postojeće tehnologije mogu integrirati u poslovne sustave radi 

optimizacije  procesa analize nestrukturiranih tekstualnih podataka. Ovaj dio istraživanja doprinosi 

razumijevanju  praktičnih izazova i mogućnosti implementacije umjetne inteligencije u stvarnom 

poslovnom okruženju.  

Također, doprinos se ogleda u analizi učinkovitosti modela obrade prirodnog jezika koja može pružiti 

uvid  u koristi implementacije umjetne inteligencije u poslovnom okruženju. Ovaj aspekt istraživanja 

pridonosi  dubljem razumijevanju prednosti koje donosi primjena umjetne inteligencije u poslovnom 

kontekstu te  kako te prednosti mogu utjecati na unapređenje drugih poslovnih procesa i stjecanje 

konkurentske  prednosti.  

Uzimajući u obzir da je obrada i transformacija navedenih nestrukturiranih podataka u 

standardizirane  nazive vremenski osjetljiva i ključna za organizaciju, automatizacija dijela ovog poslovnog 

procesa predstavlja značajno bržu pomoć korisnicima što posljedično utječe na ubrzanje drugih poslovnih 

procesa i povećanja zadovoljstva. Doprinos je stoga vidljiv u povećanju uspješnosti poslovanja što može 

utjecati na  druge, slične organizacije koje također mogu ostvariti korist implementiranjem umjetne 

inteligencije.  

Konačno, ovaj rad doprinosi akademskom i praktičnom razumijevanju važnosti i potencijala 

primjene  modela obrade prirodnog jezika u Pythonu u poslovnom kontekstu, pružajući vrijedan uvid u 

koristi,  izazove i mogućnosti ovih tehnologija za organizacije kojima su analize nestrukturiranih 

tekstualnih  podataka bitne za uspješno poslovanje. Dodatno, prikupljeni izlazni podaci iz modela 

predstavljaju osnovu  za predlaganje poboljšanja postojećih i budućih modela optimiziranjem poslovnih 

procesa. 
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1.7. Struktura i sadržaj diplomskog rada  

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

su  na teorijskom i eksperimentalnom dijelu.   

Uvodno poglavlje sadrži definiciju problema i predmeta istraživanja, istraživačka pitanja te cilj 

istraživanja  do kojeg se želi doći. Uvod također sadrži opisane metode istraživanja korištene u radu te 

doprinos koje  ovo istraživanje donosi. Naglasak je stavljen na važnost istraživanja u kontekstu suvremenih 

trendova u  području umjetne inteligencije te njene sve veće primjene u poslovnom okruženju. Uvodni 

dio kreiran je  po uputama Ekonomskog fakulteta u Splitu.  

Drugo poglavlje rada fokusirano je na teorijsku razradu područja umjetne inteligencije. 

Pregledom  dostupne literature utvrdit će se karakteristike područja umjetne inteligencije, obrade 

prirodnog jezika te  njihove međusobne povezanosti. Također su definirani pojmovi strojnog i dubokog 

učenja te njihova uloga  u kreiranju modela obrade prirodnog jezika. Osim navedenih tehničkih područja, 

definirat će se područja  kognitivne psihologije i računalne lingvistike te njihov doprinos na razumijevanje 

jezika i jezičnih  specifičnosti.  

Treće poglavlje prezentira utjecaj implementacije umjetne inteligencije na poslovanje. Drugim 

riječima,  predstavit će se prednosti i ograničenja umjetne inteligencije u organizaciji, kao i područja u 

kojima  umjetna inteligencija ostvaruje značajan doprinos. Ovo poglavlje ostvaruje bitnost kroz prijelaz 

među  različitim područjima: umjetne inteligencije, obrade prirodnog jezika i strojnog i dubokog učenja 

kao  tehničkih područja te utjecaja umjetne inteligencije na poslovni aspekt kao ekonomskog 

područja  istraživanja. Nadalje, naglasak će biti na konkretnim primjerima iz prakse koji ilustriraju 

kako  implementacija umjetne inteligencije može transformirati tradicionalne poslovne procese, 

poboljšati  produktivnost i optimizirati operativne troškove.  

Četvrto poglavlje daje dublji uvid u programski jezik Python te pregled metoda, tehnologija, biblioteka 

i  drugih alata korištenih za izradu modela obrade prirodnog jezika. Navedena poglavlja uključuju 

detaljan  pregled dostupne literature područja, njihovu međupovezanost i međuovisnost. Četvrto 

poglavlje je  također eksperimentalnog karaktera, odnosno prikazuje programski kod pomoću kojeg je 

kreiran model. Programski kod će biti detaljno predstavljen, kao i razlozi korištenja određenih biblioteka i 

metoda. Također  će se opisati eventualna ograničenja prilikom kreacije modela te prednosti i nedostatci 

pojedinih Python  biblioteka. Osim programskog koda kreiranog u Pythonu, prikazat će se i ostali alati 

korišteni za izradu  modela: Google Sheets, Google Forms i Excel. Kroz ove alate prikazat će se primarno 
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prikupljeni podatci i način njihove pripreme i obrade prije ulaska u model. Konačno, bit će detaljno 

analizirane metode  evaluacije modela.  

Peto poglavlje fokusirano je na rezultate istraživanja i pružanje odgovora na postavljena 

istraživačka  pitanja. Ovo poglavlje pokušava potvrditi teorijska izlaganja diplomskog rada. Bit će 

predstavljeni rezultati  eksperimentalne analize te će se diskutirati o njihovoj relevantnosti i implikacijama 

za poslovnu praksu.  Također će se provesti analiza izvedivosti predloženih rješenja te će se istaknuti 

mogućnosti za daljnja  istraživanja u ovom području.  

Šesto poglavlje namijenjeno je za raspravu, odnosno sažetak i interpretaciju dobivenih rezultata s 

obzirom  na postojeću literaturu. U ovom dijelu također se navode ograničenja istraživanja i moguća 

buduća  unaprjeđenja. Rasprava će se fokusirati na kritičku analizu rezultata te na identifikaciju ključnih 

izazova i  prilika za daljnje istraživanje i primjenu umjetne inteligencije u poslovnom kontekstu.  

Posljednje, sedmo poglavlje, kroz zaključak objedinjuje čitavi rad te prikazuje na koji način je 

odgovoreno  na istraživačka pitanja. Također, u zaključku će se istaknuti ključni doprinosi istraživanja te 

će se ponuditi  smjernice za buduća istraživanja u području primjene umjetne inteligencije u poslovnom 

okruženju. Ovaj  zaključak bit će sinteza svih prethodnih poglavlja te će ponuditi cjeloviti pogled na temu 

istraživanja.  

Dodatno, na kraju samog rada navedena je korištena literatura te sažetak diplomskog rada na hrvatskom 

i  engleskom jeziku.  

  

  



 20 

2. UMJETNA INTELIGENCIJA U OBRADI PRIRODNOG JEZIKA 

Umjetna inteligencija danas zauzima centralno mjesto među novim tehnologijama zahvaljujući svojoj 

sposobnoso da transformira različite industrije i poboljša svakodnevni život. Iznimno disrupovna, umjetna 

inteligencija je dotakla svaki aspekt života neočekivanom brzinom, a ono što se činilo kao daleka budućnost 

sada je postalo stvarnost. Doprinosi umjetne inteligencije vidljivi su u različiom područjima, a jedno od oh 

uključuje mogućnost obrade prirodnih jezika, što je dosad bio zahtjevniji čin. 

 

2.1. Obrada prirodnog jezika 

Obradu prirodnog jezika nije jednostavno definirao, uzimajući u obzir da je NLP presjek više znanoso ili se 

poistovjećuje s drugim, sličnim znanosoma poput formalne lingvisoke, računalne lingvisoke, umjetne 

inteligencije, strojnog učenja, obrade govora i sl. (Kurdi, 2016; Eisenstein, 2018). Iako je svaka od navedenih 

znanoso sadržana u obradi prirodnog jezika, NLP se ne može izjednačio s njima, već predstavlja zasebnu 

disciplinu.  Eisenstein (2018) obradu prirodnog jezika definira kao skup metoda koje prirodni jezik čine 

dostupnim računalima. Na ovaj način predstavlja NLP kao sponu između prirodnih jezika i računala koji 

koriste umjetno stvorene računalne jezike i nisu u mogućnoso sami razumjeo prirodne jezike. Kako bi se 

obrada prirodnog jezika bolje shvaola, potrebno je definirao prirodne ili ljudske jezike. Jednostavno rečeno, 

prirodne jezike su izgradili i razvili ljudi kroz prirodnu upotrebu i komunikaciju (Sarkar, 2016). Iako su 

prirodni jezici oblik nestrukturiranih tekstualnih podataka, posjeduju određena pravila ome olakšavajući 

kreiranje modela. Upravo zbog načina na koji su jezici formirani, bitno je poznavao lingvisoku jezika kako 

bi se pravilno izgradili modeli i ome obradio prirodni jezik. Chomskyjeva (2002) definicija lingvisoke 

uključuje proučavanje strukturalnih pravila koja upravljaju sintaksom, semanokom i fonologijom jezika, kao 

i istraživanje načina na koje ljudi stječu, razumiju i proizvode jezik na temelju ovih urođenih pravila. Sarkar 

(2016) također daje iznimnu važnost lingvisoci i određenim područjima lingvisoke s obzirom da se 

intenzivno koriste u obradi prirodnog jezika: 

- FoneYka je proučavanje akusočkih svojstava zvukova te načina na koji ih ljudi stvaraju. Najmanja 

pojedinačna jedinica ljudskog govora u određenom jeziku naziva se fonem. 

- Fonologija je proučavanje zvučnih obrazaca kako ih tumači ljudski um te koriso za razlikovanje 

između različioh fonema kako bi se utvrdilo koji su značajni. Fonologija obično prelazi granice 

proučavanja samo fonema i uključuje stvari poput naglasaka, tona i struktura slogova. 
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- Sintaksa predstavlja proučavanje rečenica, fraza, riječi i njihovih struktura, odnosno istražuje kako 

se riječi gramaočki slažu kako bi tvorile fraze i rečenice. Sintakočki redoslijed je iznimno važan jer 

može u potpunoso promijenio značenje fraze ili rečenice. Temeljni problem koji sintaksa pokušava 

riješio je  okarakterizirao odnos između semanočkih odnosa predikat-argument i površinskih 

konfiguracija riječi i fraza. Drugim riječima, pokušava istražio kako se značenja rečenica povezuju 

s načinom na koji su strukturirane. 

- SemanYka uključuje proučavanje značenja u jeziku, način na koji je značenje dodijeljeno riječima, 

frazama i rečenicama te način na koji se značenja slažu i koriste. Semanoka se dijeli na leksičku i 

kompozicijsku semanoku.  

o Leksička semanoka: Proučavanje značenja riječi i simbola koristeći morfologiju i sintaksu. 

o Kompozicijska semanoka: Proučavanje odnosa među riječima i kombinacijama riječi te 

razumijevanje značenja fraza i rečenica i kako su one povezane. 

- Morfologija je proučavanje strukture i značenja prepoznatljivih jedinica ili morfema u jeziku, a 

morfem predstavlja najmanju jedinicu jezika koja ima prepoznatljivo značenje. Morfemi uključuju 

riječi, prefikse, sufikse, itd. 

- Leksikon uključuje proučavanje svojstava riječi i fraza korištenih u jeziku i kako one grade vokabular 

jezika. To uključuje vrste zvukova koji su povezani sa značenjima riječi, dijelove govora kojima riječi 

pripadaju te njihove morfološke oblike. 

- PragmaYka je proučavanje kako lingvisočki i nelingvisočki čimbenici poput konteksta i scenarija 

mogu utjecao na značenje izraza ili poruke, poput zaključivanja postoje li skrivena ili neizravna 

značenja u komunikaciji. 

- Analiza diskursa analizira jezik i razmjenu informacija u obliku rečenica kroz razgovore među 

ljudima, koji mogu bio govorni, pisani ili znakovni. 

- SYlisYka proučava jezik s naglaskom na sol pisanja, uključujući ton, naglasak, dijalog, gramaoku i 

op glasa. 

- Semiologija je proučavanje znakova, simbola i znakovnih procesa te načina na koji komuniciraju 

značenje. Ovo područje obuhvaća analogiju, metafore i simboliku.  

Poznavanje lingvisoke i određenih područja lingvisoke značajno utječe na kvalitetu modela, a ovisno za što 

se obrada prirodnog jezika koriso, neka lingvisočka područja će imao drukčiji utjecaj na model. U nastavku 

su navedene neke od glavnih primjena obrade prirodnog jezika prema Sarkaru (2016): 
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Strojno prevođenje je tehnika koja omogućava sintakočki, gramaočki i semanočki ispravne prijevode 

između bilo koja dva jezika. Alao za strojno prevođenje su u početku bili vrlo jednostavni no s napretkom 

tehnologije prijevodi postaju sve bolji te je moguće prevodio veće količine teksta. Neki od primjera 

uključuju Google Translate i Deep L. 

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

tehnike poput sinteze govora, analize, sintakočkog raščlanjivanja i kontekstualnog zaključivanja. 

Sustavi za odgovaranje na pitanja koriste NLP tehnike i pretraživanje informacija kako bi pružili odgovore 

na pitanja korisnika u prirodnom jeziku. Za uspjeh je potrebna velika baza znanja i efikasni sustavi za 

pretraživanje baze. Primjeri uključuju osobne asistente poput Siri i Cortane. 

Kontekstualno prepoznavanje i razlučivanje obuhvaća razumijevanje jezika na sintakočkoj i semanočkoj 

razini, uključujući aplikacije poput razlučivanja značenja riječi i rješavanja koreferencija. Koreferencija se 

pojavljuje kada se dva ili više pojmova ili izraza u tekstu odnose se na iso enotet, a koreferencijska rezolucija 

se odnosi na problem određivanja enoteta na koji se određeni pojam ili izraz odnosi (Rahman & Ng, 2011). 

Sažimanje teksta uključuje smanjivanje sadržaja dokumenta kako bi se zadržale ključne točke. Postoje dvije 

glavne tehnike: sažimanje temeljem ekstrakcije ključnih riječi i fraza, te apstraktno sažimanje koje stvara 

nove rečenice sa sažeom značenjem. 

Kategorizacija teksta određuje kojoj kategoriji ili klasi pripada određeni dokument na temelju sadržaja. 

Ova tehnika je ključna u aplikacijama poput filtera za neželjenu poštu i kategorizacije novinskih članaka. 

Analiza ili rudarenje teksta koriso metode obrade prirodnog jezika, pretraživanja informacija i strojnog 

učenja za ekstrakciju korisnih informacija iz nestrukturiranih tekstualnih podataka. Glavne tehnike 

uključuju klasifikaciju teksta, klasteriranje, sažimanje, analizu senomenta, ekstrakciju enoteta i 

prepoznavanje te analizu sličnoso i modeliranje odnosa.  

 

2.2. Strojno i duboko učenje 

Strojno učenje predstavlja podskup umjetne inteligencije, a definira se kao mehanizam za traženje 

obrazaca i ugrađivanje inteligencije u stroj kako bi mogao učio, ome implicirajući sposobnost napretka kroz 

iskustvo (Gollapudi, 2016). Drugim riječima, strojno učenje omogućava strojevima da riješe probleme za 

koje nisu nužno programirani. Prethodno spomenuto traženje obrazaca i neprestano učenje rezuloraju 
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predviđanjem i eventualnim rješavanjem ogromnog broja problema koje bi inače bilo nemoguće 

predvidjeo kroz pisanje algoritma.  

Strojno učenje se može podijelio na nadzirano (eng. supervised), nenadzirano (eng. unsupervised), 

polunadzirano (eng. semi-supervised) i učenje potkrepljenjem (eng. reinforcement learning) (Gollapudi, 

2016). 

Nadzirano učenje 

Nadzirano učenje je najčešće korištena metoda strojnog učenja u primjenama obrade prirodnog jezika. U 

nadziranom učenju model se trenira na označenim podacima kako bi naučio predviđao ispravne izlaze za 

nove ulazne podatke, pri čemu uspjeh ovisi o dostupnoso dovoljno velikog broja reprezentaovnih instanci 

ciljne funkcije (Emms & Luz, 2007). Kod nadziranog učenja model zna što treba analizirao i do kakvih 

zaključaka treba doći, a ulazni podatci su označeni (Gollapudi, 2016). 

Nenadzirano učenje 

Za razliku od nadziranog učenja, algoritam se trudi otkrio prirodne grupe unutar skupa podataka bez 

eksplicitne aproksimacije ciljne funkcije. Drugim riječima, model nema točno određen cilj, a ulazni podatci 

nisu označeni (Gollapudi, 2016). Nenadzirano učenje se koriso u rudarenju podataka, pretraživanju 

informacija, prepoznavanju objekata i znakova te smanjenju dimenzionalnoso za kategorizaciju teksta. 

Polunadzirano učenje 

Modeli polunadziranog učenja koriste i označene i neoznačene ulazne podatke kako bi se model bolje 

naučio, a jako je bitno da su pretpostavke za neoznačene podatke prikladne (Gollapudi, 2016). 

Učenje potkrepljenjem 

Učenje potkrepljenjem je tehnika učenja koja se fokusira na maksimiziranje nagrada iz rezultata. Model 

donosi odluke za koje se periodično prima nagrada, što može zahojevao niz koraka prije posozanja 

konačnog rezultata, a cilj je izbalansirao kompromis između istraživanja i eksploatacije podataka kako bi se 

posogla najviša nagrada (Gollapudi, 2016). Važan aspekt je i kašnjenje u prepoznavanju nagrade, što može 

utjecao na proces učenja. 

 

Duboko učenje, iako je u sušoni oblik strojnog učenja, zauzima posebno mjesto zbog svojih specifičnoso. 

Strojno i duboko učenje imaju zajednički cilj: predviđanje izlaznih iz ulaznih podataka, no s obzirom da do 
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cilja dolaze na drukčije načine te da duboko učenje cilj ostvaruje s većom preciznošću, klasificira se kao 

zasebno područje. Sljedeća razlika između dubokog i strojnog učenja je način na koji koriste algoritme. Kod 

strojnog učenja algoritmi analiziraju podatke, uče iz njih te zaom naučeno znanje primjenjuju na buduće 

probleme. S druge strane, duboko učenje strukturira algoritme u slojeve, tzv. umjetne neuronske mreže 

(eng. arLficial neural network) s više unutarnjih slojeva i specifičnih operacija filtriranja (Raaijmakers, 

2022).  

Umjetna neuronska mreža predstavlja pojednostavljeni model biološke neuronske mreže, a sastoji se od 

međusobno povezanih jedinica za obradu ili neurona (Yegnanarayana, 2009). Inspirirane su strukturom i 

funkcijom ljudskog mozga, a modelima dubokog učenja omogućuju da uče iz vlasooh grešaka, bez potrebe 

za ljudskom intervencijom (Bokka et al., 2019). Yegnanarayana (2009) u knjizi ArLficial Neural Networks 

dijeli jedinice za obradu na dio za zbrajanje koji prima ulazne vrijednoso, važe ih i izračunava ponderirani 

zbroj ili akovacijsku vrijednost nakon čega izlazni dio proizvodi signal. 

Međusobna povezanost jedinica za obradu znači da ulazi u jedinicu za obradu mogu dolazio iz izlaza drugih 

jedinica i/ili iz vanjskih izvora, a izlaz svake jedinice može se dao nekoliko drugih jedinica, uključujući i samu 

sebe (Yegnanarayana, 2009). Način na koji će jedinice bio povezane ovisi o prethodno određenoj topologiji 

(Krenker et al., 2011). Nadalje, opisane su operacije koje se događaju unutar umjetnih neuronskih mreža. 

Svaka jedinica za obradu prima ulaze i računa ponderirani zbroj, a zaom akovacijska funkcija određuje 

stvarni izlaz iz ponderiranog zbroja (Yegnanarayana, 2009). Također definira dinamiku akYvacije koja 

određuje promjene akovacijskih vrijednoso (ponderiranih zbrojeva) svih jedinica kroz vrijeme, te promjenu 

izlaznih vrijednoso kroz vrijeme (Yegnanarayana, 2009). Drugim riječima, dinamika akovacije slijedi uzorak 

pohranjen u mreži, a kako bi se uzorak pohranio, potrebno je podesio težine svih veza u mreži. Upravo 

podešavanje težina predstavlja učenje (Zou et al., 2008). 

Iako mogu postojao različite vrste neuronskih mreža, osnovna arhitektura je uglavnom ista, a sastoji se od 

slojeva, čvorova, rubova, pristranoso i akovacijskih funkcija (eng. layers, nodes, edges, biases, and 

acLvaLon funcLons) (Bokka et al., 2019). 

Slojevi predstavljaju kompleksne funkcije koje procesuiraju set ulaznih podataka i težina, gdje težine 

kodiraju važnost informacija u neuronskoj mreži (Raaijmakers, 2022). Broj slojeva varira od modela do 

modela i ovisi o cilju koji se želi posoći, ali postoje samo tri vrste slojeva: ulazni, skriveni i izlazni sloj. Ulazni 

sloj se sastoji od ulaznih podataka koji ulaze u neuronsku mrežu, a predstavlja obavezni sloj jer svaka 

neuronska mreža zahojeva ulazne podatke za učenje i izvršavanje operacija kako bi mogla generirao izlaz 
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(Bokka et al., 2019). Svaki od slojeva povezan je s drugim slojevima pomoću čvorova. Iz ulaznog sloja, 

podatci odlaze u skrivene slojeve u kojima se obrađuju. Skriveni sloj se sastoji od akovacijskih čvorova koji 

posjeduju akYvacijsku funkciju (Bokka et al., 2019). Tijekom treniranja, težine se procjenjuju i podešavaju 

između neurona, a svaki sloj vodi evidenciju o težinama za neurone koji ulaze u taj sloj (Raaijmakers, 2022). 

Nakon što su podatci obrađeni unutar skrivenih slojeva, a sastoji se od čvorova koji pružaju konačni ishod 

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

 

Slika 1: Neuronska mreža s dva skrivena sloja 

 

Za obradu prirodnog jezika koriste se rekurentne neuronske mreže (eng. Recurrent Neural Networks ili 

RNN) zbog odličnih rezultata u rukovanju sekvencijalnim podatcima održavanjem memorije prethodnih 

unosa (Garcia & Huerta, 2020). Rekurentnost predstavlja sposobnost vraćanja rezultata natrag u 

neuronsku mrežu, što ih čini prikladnima za probleme koji zahojevaju razumijevanje redoslijeda i 

konteksta. Upravo iz tog razloga se rekurentne neuronske mreže koriste za prepoznavanje govora i zadatke 

obrade prirodnog jezika, kao što su sažimanje teksta, strojno prevođenje i analiza govora. Primjeri 

upotrebe uključuju generiranje tekstualnih naslova za slike, predviđanje vremenskih serija podataka poput 

prodaje ili cijena dionica te analizu senomenta korisnika u objavama na društvenim mrežama. 



 26 

S druge strane, za obradu i analizu slika i videozapisa češće se koriste konvolucijske neuronske mreže (eng. 

ConvoluLonal Neural Networks ili CNN) (Garcia & Huerta, 2020). Primjer uključuju klasifikaciju objekata, 

prepoznavanje slika i uzoraka, prepoznavanje lica, detekciju objekata za autonomna vozila i idenofikaciju 

anomalija u medicinskim slikama poput rendgenskih snimaka. 

Oba opa neuronskih mreža imaju jednaku osnovnu strukturu (ulazni, skriveni i izlazni sloj), dok su ostali 

dijelovi opomizirani s obzirom na različite vrste podataka koje obrađuju i zadataka koje rješavaju. Također, 

rekurentne i konvolucijske neuronske mreže se često koriste zajedno, primjerice kod tekstualne analize 

slike gdje slika treba proći kroz konvolucijsku mrežu kako bi se analizirao sadržao na njoj, a zaom prolazi 

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

 

2.3. KogniYvna psihologija 

Kogniovna psihologija zauzima bitno mjesto u obradi prirodnog jezika zbog utjecaja kogniovnih 

sposobnoso ljudi na stvaranje, razumijevanje i razvoj jezika. Kogniovnu psihologiju čine svi interni 

psihološki procesi koji sudjeluju u davanju smisla okolini i odlučivanju o prikladnim radnjama (Eysenck, 

2001).  

Dizajn modela umjetne inteligencije, ne samo za obradu prirodnog jezika, uvelike se oslanja na ljudske 

kogniovne modele, a simuliraju se ljudski mentalni procesi poput pamćenja, pažnje i kodiranja (Zhao et al., 

2022). Zhao et al. (2022) smatraju da je razvoj umjetne inteligencije u kombinaciji s kogniovnom 

psihologijom smjer u kojem treba ići kako bi se računalima omogućila sposobnost simulacije ljudske 

kogniovnoso, učenja i razmišljanja te kako bi mogli prepoznao ljudske osjećaje i posljedično ostvario 

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

U kontekstu obrade prirodnog jezika, proučavanje internih procesa omogućuje razumijevanje stvaranja 

rečenica, prepoznavanje riječi, shvaćanja konteksta, utjecaja senomenta. Nadalje, kogniovna psihologija 

proučava mentalne modele i način prikazivanja informacija u umu, na taj način olakšavajući dizajn NLP 

modela. Osim toga proučava ljudsko pamćenje i pozornost što pomaže kod izgradnje modela za sumiranje 

i odgovaranje na pitanja. Konačno, kogniovna psihologija daje informacije o tome kako djeca uče jezike i 

nove riječi što pomaže u kreiranju algoritama koji također uče s vremenom i postaju bolji kroz iskustvo.  
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2.4. Računalna lingvisYka 

Računalna lingvisoka je snažno povezana s obradom prirodnog jezika jer omogućava istraživanje 

lingvisočke teorije korištenjem računala što posljedično utječe na izradu NLP modela i rješavanje 

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

Iako se računalna lingvisoka prvenstveno izjednačivala s obradom prirodnog jezika, redovito nazivanom 

staosočka obrada prirodnog jezika zbog povezanoso sa staosočkim metodama, ova područja nikako nisu 

istovjetna (Brownlee, 2017). Nadalje, određeni autori opisuju računalnu lingvisoku kao područje s dvije 

strane, znanstvenom i inženjerskom stranom, a gdje obrada prirodnog jezika predstavlja inženjerski dio 

(Johnson, 2009). Drugim riječima, računalna lingvisoka kao znanost daje teorijsku osnovu obradi prirodnog 

jezika koja se zaom koriso na prakočan način. Obrada prirodnog jezika računalnim lingvisoma daje metode 

i alate potrebne za istraživanje i razumijevanje prirodnog jezika (Brownlee, 2017). No, s vremenom se 

računalna lingvisoka izdvaja kao zasebna znanost koja se oslanja na računalne znanoso, umjetnu 

inteligenciju, kogniovnu psihologiju, itd. 

Primjena računalne lingvisoke vidljiva je u nekoliko područja, poput dohvaćanja informacija, odgovaranja 

na pitanja, sumiranja teksta, generiranja teksta (Ledeneva & Sidorov, 2009), razjašnjenja smisla riječi, 

rezoluciju koreferencije, označavanje semanočkih uloga, parafraziranje, itd. (Weikum et al. 2012). 

Uz računalnu lingvisoku i općenito obradu prirodnog jezika svakako je potrebno spomenuo pojam korpusa 

(eng. corpus, pl. corpora), odnosno zbirku velikih strukturiranih jezičnih podataka, danas najčešće u 

elektroničkom obliku (Sarkar, 2016). Korpus može bio jednojezični ili višejezični (Sarkar, 2016). Kurdi (2016) 

ovim opovima korpusa također pridodaje paralelni korpus koji sadrži verzije teksta u više različioh jezika, 

a koji su međusobno povezani. 

Značaj tekstualnih korpusa započinje pojavom lingvisoke i ljudi koji prikupljaju podatke vezane uz jezik kako 

bi proučavali njegova svojstva i strukturu te zaom korištenjem staosočkih i kvanotaovnih metoda analizirali 

prikupljene podatke (Sarkar, 2016). Ovi su pothvao doživjeli neuspjeh zbog manjka velikih količina 

podataka, a to je potaklo Chomskyja na kreiranje i formuliranje sofisociranog jezičnog modela temeljenog 

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

Korpus se prije korištenja može anoorao (dodao bilješku), odnosno dodao interpretaovne, lingvisočke 

informacije elektroničkom korpusu (Leech, 1997). Potreba za anotacijom korpusa ovisi o problemu koji se 

rješava. Primjerice, u slučaju lingvisočkog istraživanja, treniranja modela za obradu prirodnog jezika ili 

pretraživanja informacija, potrebno je anoorao korpus. U situacijama kad se koriste modeli nenadziranog 



 28 

učenja, kada treba analizirao frekvenciju riječi, pretraživao jednostavnije riječi i slično, anotacija neće bio 

potrebna. 

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

GramaYčko ili POS označavanje koriso se za označavanje svake riječi s POS oznakom koja označava dio 

govora povezan s njom. 

Korijen riječi je dio riječi kojem se mogu dodao različio afiksi. 

Lemme riječi koje predstavljaju kanonski ili osnovni oblik skupa riječi, a također je poznata kao osnovna 

riječ. 

Zavisna gramaYka uključuje pronalaženje različioh odnosa među komponentama u rečenicama i 

anooranje zavisnoso. 

GramaYka čimbenika se koriso za dodavanje sintakočke anotacije rečenicama na temelju njihovim 

sastavnim dijelovima, uključujući fraze i klauzule. 

SemanYčki Ypovi i uloge uključuju različite konsotuente rečenica, poput riječi i fraza, a anoorane su 

posebnim semanočkim opovima i ulogama, poput mjesta, osobe, vremena, organizacije, agenta, 

primatelja, teme i slično. 

 

Mnogi dostupni korpusi, poput Brown Corpus, Penn Treebank, The BriLsh NaLonal Corpus (BNC), The 

American NaLonal Corpus (ANC), Reuters Corpus, itd. su već anoorani i dostupni za korištenje (Sarkar, 

2016). Sarkar (2016) čak navodi web, chat, elektroničku poštu i tweetove kao nove oblike korpusa koji su 

se pojavili s dolaskom društvenih mreža. 
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3. UTJECAJ UMJETNE INTELIGENCIJE NA POSLOVANJE 

Umjetna inteligencija ostvaruje značajan učinak u različiom industrijama, a skoro da nema poduzeća na 

koje implementacija (ili odbijanje implementacije) neke od tehnologija umjetne inteligencije nije utjecalo 

u određenoj mjeri. Danas je umjetna inteligencija središnji pojam istraživanja: od toga kako utječe na 

potrošače, efekovnost i efikasnost poslovanja, smanjenje troškova, stjecanje konkurentske prednoso, 

donošenje odluka, ostvarivanje profita, itd. Iako prisutna od 50-ih godina u nekom od različioh oblika, 

posljednjih godina ostvaruje značajan rast kroz korištenje u poslovne i privatne svrhe, a utjecaj na 

svakodnevni život se ne može zanemario. Umjetna inteligencija postala je nešto što se očekuje. Prema 

riječima računalnog znanstvenika Domingosa (2016): „Umjetna inteligencija je cilj; umjetna inteligencija je 

planeta prema kojoj se krećemo; strojno učenje je raketa koja će nas tamo dovesL, a Big Data je gorivo.“  

Nosova et al. (2022) također dodaju kako je umjetna inteligencija novi ekonomski akcelerator, novi 

fenomen u modernom ekonomskom životu i novi resurs u globalnom tržišnom sustavu 21. stoljeća, a čija 

vrijednost svakodnevno raste. Drugim riječima, očekuje se da će umjetna inteligencija postao nezamjenjiv 

dio poslovanja, pogotovo s napretkom tehnologije.  

Sve više organizacija implemenoraju umjetnu inteligenciju (rudarenje podataka, prepoznavanje govora, 

obrada prirodnog jezika, prepoznavanje i obrada slika, strojno i duboko učenje, robooka, itd.), a prema 

podatcima Eurostata (2022), čak 30% velikih poduzeća koriso ovu tehnologiju, dok se za mala i srednja 

poduzeća ovaj broj kreće od 6% do 13%. Razlika među postotcima posljedica je kompleksnoso 

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

Također, utjecaj umjetne inteligencije može bio direktan ili indirektan. Neki od direktnih utjecaja uključuju 

automaozaciju zadaća, povećanje produkovnoso, preciznije analize, personalizaciju korisničkog iskustva, 

poboljšanu sigurnost i sl. Kroz direktni utjecaj, benefio umjetne inteligencije prelijevaju se na ostala 

područja i akovnoso, ome ostvarujući indirektne utjecaje. Primjerice, transformacija procesa može utjecao 

na promjene na tržištu rada i gubitak te nastanak radnih mjesta. Sve češće korištenje ove tehnologije 

postavlja pitanja eoke i privatnoso podataka te načina na koji će se regulirao. Nadalje, opomizacija resursa 

i promjena poslovnih procesa može poziovno utjecao na probleme vezane za okoliš i održivost, ali ovu 

prednost je potrebno uzeo sa zadrškom. Naime, iako kroz bolje procese može poziovno utjecao na okoliš, 

umjetna inteligencija svakim korištenjem troši ogromne količine energije. Naposljetku, primjećuje se 

utjecaj na obrazovanje i učenje kroz lakše dostupna znanja, personalizirano učenje, virtualno učenje, itd. 
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Implemenoranje umjetne inteligencije u poslovanju donosi razne mogućnoso za unapređenje procesa, 

donošenje informiranih odluka i povećanje konkurentnoso na tržištu. S obzirom na neprestano razvijanje 

tehnologije, očekuje se još snažniji utjecaj umjetne inteligencije na poslovanje i organizacije. 

Grafički prikaz 1. 

Udio tvrtki koje koriste tehnologiju umjetne inteligencije, 2022 

 

Izvor: Our World in Dana (2022), h7ps://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 može potaknuo daljnje invesoranje 

u istraživanje i razvoj, a samim om veći broj inovacija, novih proizvoda i usluga, nestajanje ili mijenjanje 

tradicionalnih i dolazak novih poslova, povećanje produkovnoso i učinkovitoso, itd. Rast u ovim regijama 

može potaknuo druge regije s manjim udjelom tehnologija umjetne inteligencije u poslovanju da ulažu 

više kako bi poboljšali poslovanje. S druge strane, postoji mogućnost rasta nejednakoso između 

naprednijih i manje naprednih regija. 

Share of companies using artificial intelligence technology, 2022
Share of companies using AI technology (e.g., machine learning, computer vision, or natural language
processing) in at least one business func<on, out of 1,843 companies that responded to a global survey.

North America 59%

Asia-Pacific 55%

Europe 48%

Developing markets 44%

Greater China (incl. Hong Kong,
Taiwan)

41%

Data source: McKinsey & Company via AI Index Report (2022)
Note: Companies represent a range of industries, sizes, funcGonal specialGes, and tenures. To adjust for differences in response rates,
the data are weighted by the contribuGon of each respondent’s naGon to global GDP.

OurWorldInData.org/arGficial-intelligence | CC BY
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Grafički prikaz 2. 

Udio značajnih AI sustava prema domeni 

 

Izvor: Our World in Dana (2022), h7ps://ourworldindata.org/ 

Grafikon pokazuje kako se udio umjetne inteligencije u različiom domenama mijenjao ojekom vremena. 

Početkom 1990-ih većina tehnologije pripadala je kategoriji Ostalo. S vremenom, udio u domeni Jezik i 

Vizija značajno raste, a pojavljuju se  i nove kategorije poput Generiranja slika i MulLmodalni (sistemi koji 

obuhvaćaju više od jednog opa podataka, primjerice tekst, slike, audio).  

Kategorija Govor također pokazuje stalan rast od sredine 2000-ih, što odražava napredak u tehnologijama 

prepoznavanja i obrade govora. Kategorija Igre ima stabilan udio kroz cijelo promatrano razdoblje, dok je 

Biologija relaovno nova kategorija koja je počela raso u zadnjih nekoliko godina. 

 

 

 

Share of notable AI systems by domain
Specific field, area, or category in which an AI system is designed to operate or solve problems.

1990 20231995 2000 2005 2010 2015 2020
0%

20%

40%

60%

80%
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Other
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Games

Vision

MulGmodal
Biology
Image
generaGon

Language

Data source: Epoch (2024)
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.

OurWorldInData.org/arGficial-intelligence | CC BY
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Grafički prikaz 3. 

Udio poslova za umjetnu inteligenciju među svim oglasima za posao 

 

Izvor: Our World in Dana (2022), h7ps://ourworldindata.org/ 

Ovaj grafikon prikazuje udio radnih mjesta povezanih s umjetnom inteligencijom među svim oglasima za 

posao u različiom zemljama od 2014. do 2022. godine. Radno mjesto se smatra AI poslom ako traži jednu 

ili više AI vješona, kao što su obrada prirodnog jezika, neuronske mreže, strojno učenje ili robooka. 

Grafikon pokazuje kako je u Sjedinjenim Američkim Državama udio AI radnih mjesta kononuirano rastao 

ojekom ovog razdoblja, dosegnuvši nešto više od 2% svih oglasa za posao u 2022. godini. Ovaj rast ukazuje 

na visoku potražnju za AI stručnjacima u SAD-u i naglašava važnost AI tehnologija u američkoj industriji. 

Švedska također bilježi značajan porast u udjelu AI radnih mjesta, posebno od 2017. nadalje, dosegnuvši 

oko 1,5% u 2022. godini. Sličan trend vidljiv je i u Nizozemskoj i Njemačkoj, gdje udio AI radnih mjesta 

doseže oko 1% u 2022. godini. Iako Njemačka pokazuje blagi pad oko 2020., udio AI radnih mjesta ponovno 

raste do 2022. 

Share of artificial intelligence jobs among all job postings
A job pos<ng is considered an AI job if it requests one or more AI skills, e.g., "natural language processing",
"neural networks", "machine learning", or "robo<cs".

2014 20222015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
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Data source: Lightcast (2022) via AI Index Report (2023) OurWorldInData.org/arGficial-intelligence | CC BY
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Australija, Ujedinjeno Kraljevstvo, Francuska i Austrija pokazuju kononuirani rast u udjelu AI radnih mjesta, 

krećući se između 0,8% i 1% u 2022. godini. Italija, Španjolska i Novi Zeland imaju niži udio AI radnih mjesta, 

ali svejedno pokazuju rast. Italija i Španjolska dosežu oko 0,5% do 0,7% u 2022. godini, dok Novi Zeland 

ima najniži udio, ali stabilan rast. 

Grafikon pokazuje značajan rast udjela AI radnih mjesta u svim navedenim zemljama od 2014. do 2022. 

godine. Sjedinjene Američke Države prednjače u ovom rastu, dok druge zemlje, posebno u Europi, također 

bilježe značajan porast potražnje za AI stručnjacima. Ovi trendovi odražavaju globalni porast integracije AI 

tehnologija u različiom industrijama i povećanu potrebu za kvalificiranom radnom snagom u ovom 

području. Iz prikazanih grafova vidljiv je porast korištenja tehnologija umjetne inteligencije te utjecaj na 

određena područja i stvaranje novih poslova.  

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

Enholm et al. (2021). 

 

3.1. Učinkovitost procesa 

Umjetna inteligencija pomaže u opomiziranju procesa poslovanja kroz brže obavljanje zadataka, 

automaozaciju zadataka i smanjenje eventualnih grešaka, što rezulora učinkoviojim procesima u 

poslovanju (Coombs et al., 2020). Kroz automaozaciju zadataka, pogotovo ruonskih, smanjuje se 

mogućnost pogreške, a zaposlenici se kroz značajnu uštedu vremena mogu posveoo zadacima koji donose 

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

Prema Nosova et al. (2022), umjetna inteligencija se može primijenio u većini poslovnih procesa gdje 

omogućuje početne uvjete za poboljšanje učinkovitoso, ali da je za daljnji razvoj potreban snažan digitalni 

sektor u kojem se tehnologije umjetne inteligencije izravno stvaraju. Iako donosi razne benefite, Nosova 

et al. (2022) zaključuju kako implementacija mora bio pažljivo izvedena kako ne bi došlo do 

nefunkcionalnih eočkih i regulatornih odredbi te kako bi se pojačalo povjerenje u procese ljudske 

interakcije s umjetnom inteligencijom. 

Strojno učenje kao podskup umjetne inteligencije također utječe na učinkovitost procesa. Frey & Osborne 

(2017) navode kako razvoj algoritama strojnog učenja omogućuje automaozaciju kogniovnih zadataka u 

uslužnim poslovima i poslovima s fokusom na znanje. Huang & Rust (2018) također smatraju da će neki od 

oblika umjetne inteligencije utjecao na uslužne poslove kroz mogućnost odrađivanja intuiovnijih i 
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osjetljivih zadaća. Na ovaj se način zaposlenici mogu fokusirao na kompleksnije akovnoso dok manje i 

srednje zahtjevne akovnoso obavljaju strojevi.  

Nažalost, jedan od negaovnih utjecaja je smanjenje broja radnika potrebnih za obavljanje zadataka. 

Organizacije zasigurno neće imao istu potrebu za radnicama kao prije implemenoranja umjetne 

inteligencije, no postoji mogućnost da poziovno utječe na stvaranje novih, više specijaliziranih radnih 

mjesta usko vezanih uz umjetnu inteligenciju. 

 

3.2. Generiranje uvida 

Zasigurno jedan od značajnijih utjecaja implemenoranja umjetne inteligencije je mogućnost generiranja 

uvida. Umjetna inteligencija olakšava i ubrzava pronalaženje obrazaca i bitnih informacija u velikim 

količinama podataka (Mikalef & Gupta, 2021). Uzimajući u obzir da su podatci koji se danas generiraju 

uglavnom netransakcijske prirode ili pripadaju nestrukturiranim podatcima, a količina podataka postaje 

sve veća, korištenje umjetne inteligencije za analizu podataka postaje neizostavno. Također, umjetna 

inteligencija će brže analizirao podatke i lakše primijeoo određene obrasce ponašanja ili anomalije nego 

što to mogu ljudi (Eriksson et al., 2020). Dodatno, korištenjem umjetne inteligencije za analizu podataka 

značajno se reduciraju greške, pogotovo ako su u pitanju ogromne količine podataka. U situacijama kada 

organizacije imaju pristup idenočnim podatcima, jedna od njih može ostvario bolje rezultate i posoći 

konkurentsku prednost ako imaju kvalitetnije uvide.  

Umjetna inteligencija u markeongu može doprinijeo predviđanju hoće li kupac povećao ili smanjio 

potrošnju na temelju proteklih kupovina (Baesens et al., 2004). Nadalje, dobivene informacije pomažu u 

personalizaciji različioh stavki: preporuke na web trgovinama prilagođene korisnicima, personalizirana 

elektronička pošta, rješavanje eventualnih problema, itd. Navedene stavke utječu na donošenje 

učinkoviojih strategija, reduciranja rizika, povećanja zadovoljstva, ostvarenja profita, itd. Drugim riječima, 

ako donositelji odluka posjeduju detaljnije podatke, kvaliteta i brzina donošenja odluka će se povećao 

(Keding, 2020).  

Pristup kvalitetnijim informacijama može značio brži i bolji odgovor na promjene tržišta (Wamba- 

Taguimdje et al., 2020), što može rezulorao prilikama poput ulaska na nova tržišta, stvaranje novih 

proizvoda i usluga ili izbjegavanje određenih negaovnih učinaka.  
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3.3. Transformacija poslovnih procesa 

Inovaovne i disrupovne tehnologije vrlo često utječu na transformaciju poslovnih procesa, a nerijetko i na 

promjenu ili nastanak novih poslovnih modela.   

Nosova et al. (2022) navode različite procese u kojima umjetna inteligencija ostvaruje značajnu korist, 

poput prodaje gdje se može poboljšao učinkovitost korisničke službe, proširio mogućnoso upravljanja 

korisničkim računima, povećao mogućnoso za cross-sell i dodatnu prodaju te poboljšao učinkovitost 

upravljanja potencijalnim kupcima. Dodatno navode primjer nabave gdje umjetna inteligencija može 

poboljšao globalno nabavljanje i integraciju dobavljača, ubrzao i poboljšao analizu te povećao učinkovitost 

(Nosova et al., 2022).  

Nadalje, umjetna inteligencija također može utjecao na redizajn postojećih i stvaranje novih poslova, što 

posljedično može utjecao na promjenu procesa i organizacijske strukture (Eriksson et al., 2020). Danas je 

većina poslovnih procesa podložna transformaciji pod utjecajem umjetne inteligencije, primjerice 

automaozacijom procesa korištenjem robota, chatbotova ili virtualnih asistenata. Prethodno spomenuta 

personalizacija također je unaprijeđen proces koji ostvaruje benefite u povećanom angažmanu i prodaji, 

kao i zadovoljstvu kupaca. Nadalje, generiranje uvida koristeći umjetnu inteligenciju također djeluje na 

promjenu procesa kroz razne sugesoje i unaprjeđenja postojećih procesa. Svaki od navedenih poslovnih 

procesa prolazi kroz značajne promjene s implementacijom umjetne inteligencije. Umjetna inteligencija 

transformira tradicionalne procese u učinkovioje, točnije i skalabilnije sustave.  

 

3.4. OperaYvni učinak 

Umjetna inteligencija pomaže u opomiziranju kvalitete proizvodnog sustava, a ome i poboljšanju kvalitete 

proizvoda (Olsson & Funk, 2009; Dassiso & Giovannini, 2012; Wu et al., 2012). Jedan od načina povećanja 

kvalitete uključuje korištenje tzv. fuzzy logike temeljene na stupnjevima isone, za razliku od uobičajeno 

korištene Booleove logike temeljene na isoni ili laži (1 ili 0) (Loureiro et al., 2021). Korištenjem fuzzy logike 

varijable poprimaju vrijednoso između 0 i 1, dajući pritom veći raspon mogućih ishoda, pogotovo kad nije 

moguće ponudio precizno rješenje (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. Korištenjem oh rezultata organizacije mogu utjecao na poboljšanje kvalitete i reduciranje 

rizika.  
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Osim proizvoda, korištenjem umjetne inteligencije moguće je unaprijedio i personalizirao usluge. Enholm 

et al. (2021) navode primjere poput Nerlixa koji koriso umjetnu inteligenciju da poboljša kvalitetu videa, 

Spoofy koji preporučuje pjesme s obzirom na pjesme i žanrove koje su korisnici dosad slušali ili Amazon 

koji preporučuje različite proizvode s obzirom na dosadašnje narudžbe. Visoki stupanj personalizacije 

proizvoda i usluga, koji posljedično utječe na povećanje zadovoljstva korisnika, za organizacije znači uštedu 

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

Također, umjetna inteligencija se pokazala korisnom u kreiranju novih proizvoda i usluga kroz analizu 

velikih količina podataka i pronalaska uzoraka i prilika za ulazak na nova tržišta (Enholm et al. 2021). 

Primjerice, Zara koriso umjetnu inteligenciju za analizu podataka iz prodajnih mjesta, društvenih mreža i 

povratnih informacija kupaca kako bi predvidjela modne trendove i prilagodila svoju ponudu, a to 

omogućava 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 AI“, 2023). 

 

3.5. Financijski učinak 

Kao što je prethodno navedeno, implemenoranje umjetne inteligencije može doprinijeo automaoziranju 

ili ubrzanju zadaća, što za organizacije predstavlja značajno smanjenje troškova jer se broj potrebnih 

radnika smanjuje (Wamba-Taguimdje et al., 2020). Rješenja umjetne inteligencije su također jevinija, brža 

i manje sklona pogreškama (Castelli et al., 2016). Huang & Rust (2018) također kako umjetna inteligencija 

ostvaruje poseban benefit u mehaničkim i analiočkim zadaćama.  

Garcia & Huerta (2020) navode nekoliko primjera u kojima umjetna inteligencija utječe na smanjenje 

troškova: automaozirano praćenje procesa smanjuje troškove plaća i broj potrebnih supervizora, 

predviđanje promjena na tržištu smanjuje potrebu za vanjskim konzultanoma, korištenje modela strojnog 

učenja za predviđanje kvara stroja neće doveso do zaustavljanja pogona, korištenje matemaočkih modela 

za predikciju financijske izvedbe  što umanjuje potrebu za financijskim analiočarima, itd.  

Osim toga, korištenje umjetne inteligencije u prethodno spomenuom područjima može utjecao na 

smanjenje troškova kroz eliminaciju ili minimiziranje rizika, donošenje boljih odluka, reduciranje grešaka u 

proizvodnji, detaljnije i preciznije analize, itd., a što posljedično utječe, direktno ili indirektno, na smanjenje 

troškova i ostvarivanje viših prihoda. Nosova et al. (2022) također navode sprječavanje prijevara kroz brže 

otkrivanje kriminalnih akovnoso, bolju analizu novih dobavljača, povećanje novčanih tokova kroz 

ubrzavanje ciklusa plaćanja, itd.  
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Nadalje, umjetna inteligencija može obradio velike količine povijesnih tržišnih podataka, razaznao supolne 

obrasce i predvidjeo buduće trendove (Popenici & Herr, 2017), a što omogućava donošenje informiranijih 

odluka. 

 

3.6. Učinak temeljen na tržištu 

Enholm et al. (2021) dijele učinak temeljen na tržištu na markeonšku učinkovitost te zadovoljstvo kupaca.  

Benefio vezani za markeong uključuju prethodno spomenut poziovan učinak umjetne inteligencije u obliku 

dolaska do bitnih informacija i na taj način personaliziranju različioh akovnoso, no osim toga, korištenje 

umjetne inteligencije može pomoći i kod segmentacije tržišta (Vlačić et al., 20219). Segmentacija kupaca s 

obzirom na različite parametre (dob, spol, preferencije, mjesto stanovanja, itd.) je polazišna točka u 

kreiranju markeonških strategija. Uz preciznije informacije, organizacije mogu personalizirao iskustvo 

korisnika te na taj način zadržao trenutne i privući potencijalne korisnike (Mishra & Pani, 2020). Verma et 

al. (2021) navode kako se algoritmi rudarenja teksta i strojnog učenja mogu primijenio u sektorima kao što 

su bankarstvo i financije, umjetnost, maloprodaja i turizam kako bi se idenoficirali profitabilni segmeno 

kupaca. Osim toga, umjetna inteligencija će se kroz vrijeme bolje adaporao novonastalim promjenama i 

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

Vlačić et al. (2021) također navode nekoliko primjera u kojima je umjetna inteligencija pomogla kod 

usklađivanja strateške orijentacije s potencijalom tržišta, poput razvoja novih proizvoda, komunikacije s 

kupcima, određivanja cijena, oglašavanja, upravljanja prodajom, personaliziranih mobilnih markeonških 

strategija, itd.  

Drugi aspekt markeonške učinkovitoso, zadovoljstvo kupaca, odnosi se na stupanj zadovoljstva ponudom 

organizacije, što utječe na lojalnost i retenciju (Enholm et al., 2021). Kao što je prethodno spomenuto, 

korištenjem umjetne inteligencije jednostavnije je personalizirao proizvode ili usluge s obzirom na prošle 

kupnje ili preferencije kupaca (Schmidt et al., 2020). Također je brže i lakše rješavanje nastalih problema 

korištenjem chatbotova ili virtualnih asistenata koji korisnicima omogućuju pristup korisničkoj službi u bilo 

kojem trenutku. Iako možda ne mogu riješio svaki problem ili situaciju, zasigurno mogu pomoći kod većine 

problema što značajno utječe na zadovoljstvo korisnika jer se problemi brže rješavaju. Prethodno je 

spomenut i utjecat umjetne inteligencije na poboljšanje proizvoda i usluga, a što također utječe na veće 

zadovoljstvo korisnika kroz idenoficiranje i rješavanje ključnih problema. Implementacija umjetne 



 38 

inteligencije omogućuje organizacijama da bolje razumiju potrebe svojih kupaca, pružaju im relevantnije i 

brže usluge i stalno unapređuju svoje ponude, što u konačnici povećava zadovoljstvo i lojalnost kupaca. 

 

3.7. Učinak na održivost 

Održivi poslovni modeli opisuju kako organizacije stvaraju, isporučuju i zadržavaju vrijednost na način koji 

doprinosi održivom razvoju tvrtke i društva u cjelini (Toniolo et al., 2020). Enholm et al. (2021) razlikuju 

dva utjecaja na održivost: ekološki i društveni utjecaj. 

Ekološka održivost definira se kao zadovoljavanje potreba za resursima i uslugama sadašnjih i budućih 

generacija bez ugrožavanja zdravlja ekosustava (Morelli, 2011). Neka od područja koja ostvaruju benefite 

implementacijom umjetne inteligencije uključuju održivu poljoprivredu, bioraznolikost, korištenje 

obnovljivih izvora energije, smanjenje i recikliranje otpada, itd. (Nishant et al., 2020). Ge et al. (2017) 

navode kako predviđanje pokazatelja učinka na temelju internih i eksternih podataka može utjecao na 

smanjenje vremena, energije i resursa. Nadalje, Escrig et al. (2020) navode primjer čišćenja u industriji 

hrane i pića gdje su pomoću modela strojnog učenja ostvarili opomalno vrijeme čišćenja i na taj način 

smanjili potrošnju vode i kemijskih sredstava.  

S druge strane, primjena umjetne inteligencije utječe na povećanje ugljičnog ooska (carbon footprint), a 

pogotovo modeli korišteni u velikim podatkovnim centrima koji analiziraju ogromne količine podataka. 

Potrebna energija za rad modela u određenim područjima može potpuno eliminirao benefite koje umjetna 

inteligencija donosi.  

Društvena održivost može pomoći organizacijama da poboljšaju ugled i tržišni udio, što može doprinijeo 

konkurentskoj prednoso (Toniolo et al., 2020). Enholm et al. (2021) navode primjere poput osiguravanja 

privatnoso podataka kupaca i zaposlenika ili osiguravanje da korištenje umjetne inteligencije ne rezulora 

diskriminatornim radnjama ili rezultaoma. Osim toga, umjetna inteligencija može učinio radno mjesto 

sigurnijim kroz korištenje robota ili drugih način automaozacije što eliminira potrebu da zaposlenici koriste 

strojeve (Toniolo et al., 2020). Kao što je prethodno navedeno, umjetna inteligencija također može 

omogućio zaposlenicima da se fokusiraju na kreaovnije zadaće i zadaće koje donose veću vrijednost, što 

posljedično može utjecao na veće zadovoljstvo poslom. 
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4. EKSPERIMENTALNI DIO ISTRAŽIVANJA  

Eksperimentalni dio istraživanja fokusiran je na izradu programskog koda, odnosno kreiranje modela 

obrade prirodnog jezika pomoću kojeg će se nestrukturirani tekstualni podatci analizirao i zaom 

transformirao u strukturirane podatke. Osim detaljnog pregleda programskog koda i pomoćnih alata, u 

nastavku je teorijski razrađen programski jezik Python i biblioteke korištene u modelu. 

 

4.1. Programski jezik Python  

Python spada među programske jezike visoke razine, za razliku od jezika niske razine (strojni ili asemblerski 

jezici), a glavna razlika je što program napisan u jeziku visoke razine treba bio obrađen prije izvršavanja 

(Downey, 2012). Prednoso jezika visoke razine uključuju lakše i brže programiranje, prenosivost, odnosno 

mogućnost pokretanja na različiom računalima, veća vjerojatnost da će kod bio ispravan, itd. (Downey, 

2012). Filozofija Python dizajna naglašava čitljivost koda, a sintaksa omogućuje programerima izražavanje 

koncepata u manje linija koda (Summerfield, 2007). Najvažnija značajka Pythona je što podržava više 

programskih paradigmi, uključujući objektno-orijenorano, imperaovno i funkcionalno programiranje ili 

proceduralne solove (Srinath, 2017).  

Lutz (2001) navodi glavne prednoso korištenja Pythona. 

Kvaliteta. Python omogućuje olakšano pisanje sovvera koji se može ponovno korisoo i održavao, a njegova 

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

ProdukYvnost. Python je opomiziran za brzinu razvoja, a pošto interpreter rukuje detaljima koji se inače 

moraju eksplicitno kodirao u jezicima niže razine, programiranje je značajno ubrzano. U stvarnom svijetu 

programeri moraju kodirao i za računalo koje izvršava i za druge programere koji čitaju i održavaju. 

Pythonova sintaksa nalikuje pseudokodu koji se može izvršio pa programi ostaju lako razumljivi dugo nakon 

što su napisani. 

Prenosivost. Većina Python programa radi bez promjena na gotovo svakom računalnom sustavu koji se 

danas koriso. Zapravo, Python programi danas se izvršavaju na svemu, od IBM mainframe računala i Cray 

superračunala do prijenosnih računala i ručnih PDA uređaja. Ukratko, osnovni Python jezik i biblioteke su 

međuprostorno neutralne.  
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Integracija. Python je dizajniran za integraciju s drugim alaoma. Programi napisani u Pythonu mogu se lako 

miješao s kodom i skriptom drugih komponeno sustava, a programi napisani u drugim jezicima mogu lako 

izvršavao Python skripte pozivajući C i Java API funkcije. 

 

Nadalje, značajna prednost Pythona očituje se u velikom broju različioh biblioteka. Biblioteke sadrže 

određene komponente: opove podataka, ugrađene funkcije te kolekcije modula, a povećavaju 

produkovnost i pojednostavljuju pisanje koda (Van Rossum, 2003). Drugim riječima, to su unaprijed 

napisani kodovi i funkcije koje se mogu korisoo bez da ih se mora ponovno pisao. Kao što je prethodno 

spomenuto, velika i akovna zajednica korisnika dodatno olakšava korištenje Pythona kroz stvaranje novih 

biblioteka i unaprjeđivanje postojećih. Prije korištenja i „pozivanja“ biblioteke u kodu, potrebno ih je 

instalirao korištenjem tzv. naredbenog retka (eng. command prompt). U nastavku je prikazana instalacija 

biblioteke Pandas korištenjem naredbe pip install pandas. Na idenočan način se instaliraju i sve druge 

biblioteke, a samo je potrebno znao točan naziv biblioteke. 

 

 

Slika 2: Prikaz instalacije biblioteke Pandas korištenjem naredbenog retka 

U nastavku će bio predstavljene sve korištene biblioteke u modelu obrade prirodnog jezika.  
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PyTorch. Ova biblioteka strojnog učenja često je korištena za aplikacije u obradi prirodnog jezika i za učenje 

s potkrepljenjem. Iako definirana kao biblioteka, u mnogim izvorima se koriso naziv okvir (eng. 

framework), a često se pridodaje i naziv duboko učenje. Razlog tomu je što PyTorch omogućava kreiranje 

dubokih neuronskih mreža te može korisoo grafičke procesore za izvođenje operacija što značajno ubrzava 

proces treniranja i izvođenja modela dubokog učenja (Subramanian, 2018). Dodatno, prednost PyTorch 

biblioteke očituje se u korištenju tenzora ili višedimenzionalnih nizova koji omogućuju modelu obrađivanje 

složenih vrsta podataka, poput slika, videozapisa, itd. (Stevens et al., 2020). Tenzor može imao različio broj 

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

Transformers. Ova biblioteka dizajnirana je prema standardnim NLP modelima: obrađivanje 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 koriso kontekstualne embeddinge za izradu 

predikcija specifičnih za zadatak (Wolf et al., 2020). Biblioteka pruža različite modele strojnog i dubokog 

učenja za obradu prirodnog jezika. Neki od unaprijed istreniranih modela uključuju BERT (Bidirecoonal 

Encoder Representaoons from Transformers), kao i GPT i T5, a svaki od modela se može dodatno trenirao 

i prilagodio za određeni problem.  

NumPy. Skraćeno od Numerical Python, ova biblioteka je prvenstveno namijenjena znanstvenom 

računalstvu, a kao i PyTorch, također omogućuje višedimenzionalne objekte niza te funkcije za izvođenje 

elementarnih operacija s nizovima ili matemaočkih operacija između nizova, alate za čitanje 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 riječima, gspread omogućuje pristup, modifikaciju, ekstrakciju i dijeljenje određenog Google 

Sheet-a.  

OAuth2Client. Iako gspread biblioteka omogućava pristup Google Sheet-u, bez korištenja biblioteke 

OAuth2Client ne bi bilo moguće imao siguran pristup resursima, kao ni upravljao tokenima i 

autorizacijskim procesom.  

Re. Biblioteka re pruža podršku za regularne izraze (eng. regular expressions, u Pythonu nazivani RegEx)  

koji olakšavaju prepoznavanje obrazaca i manipulaciju tekstom (Thivaharan et al., 2020). Regularni izrazi 

se koriste za pretraživanje, prepoznavanje i zamjenu teksta na temelju specifičnih obrazaca, što ih čini 

ključnim za zadatke poput provjere valjanoso podataka, parsiranja i ekstrakcije. 
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FuzzyWuzzy. Biblioteka FuzzyWuzzy, slično kao i dodatak za Excel, koriso se za nejasno podudaranje nizova, 

odnosno uspoređivanje nizova na temelju njihove sličnoso, a ne točnog podudaranja (Rao et al., 2022). 

Sličnost niza provjerava se između dva pojma ili fraze i daje vrijednost između 0 i 1;  ako je omjer bliži 1, 

pojmovi su dobro usklađeni; ako je omjer bliži 0, pojmovi su nepovezani. FuzzyWuzzy je koristan u 

aplikacijama poput čišćenja podataka, deduplikacije i povezivanja zapisa gdje točna podudaranja možda 

nisu moguća zbog opfelera ili varijacija u unosu podataka. 

 

4.2. Programski kod  

Svrha programskog koda i modela obrade prirodnog jezika je automaozirao proces zahojevanja novih 

proizvoda i postavljanja potpuno novog proizvoda u slučaju kad se ne radi o duplikatu. Drugim riječima, 

kada je korisnicima potreban proizvod kojeg u bazi podataka nema (ili ga ne mogu pronaći), potrebno je 

ispunio anketu u kojoj unose sve potrebne informacije o proizvodu kojeg žele dodao u bazu podataka. 

Nakon što to učine, odgovori se zabilježe u tablici kojoj programski kod pristupa, prvo provjeravajući postoji 

li već u bazi podataka zahojevani proizvod, a zaom dodavajući novi proizvod ako duplikat nije pronađen.  

S obzirom da informacije o proizvodima prate standardizirani način imenovanja vezan za unikatni ID te 

naziv proizvoda, jačinu i oblik, dodavanje novih proizvoda vrlo često može bio dugotrajan proces, pogotovo 

ako novih zahtjeva ima mnogo. Kombinacija Python koda, Google Forms-a i Google Sheets-a značajno 

ubrzava proces uz eliminiranje mogućih ljudskih pogrešaka.  

Baza podataka trenutno sadrži isključivo lijekove, no moguće ju je proširio i s drugom vrstom proizvoda. 

U nastavku je prikazan i detaljno opisan korišteni 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 komponeno za izradu navedenog modela 

obrade prirodnog jezika. PyTorch biblioteka korištena je za učitavanje i korištenje BERT modela, a iz 

biblioteke transformers  uvezene su klase AutoTokenizer i AutoModel kako bi se učitao unaprijed 

istrenirani BERT model i tokenizator. Nadalje, biblioteka NumPy je korištena za rukovanje vektorima koji 

predstavljaju tekstualne podatke te za izračunavanje kosinusne sličnoso između različioh tekstualnih 

podataka. Gspread, kao što je prethodno spomenuto, korišten je za pristup i modifikaciju Google Sheets 

tablica. Usko povezana s gspread-om je biblioteka OAuth2Client iz koje se uvozi 

ServiceAccountCredenYals kako bi se omogućila autenofikacija s tablicama, a ome i automaozirani unos. 

Posljednje dvije biblioteke, re i fuzzywuzzy, korištene su u svrhu manipulacije tekstom, prepoznavanja 

obrazaca i pronalaženje sličnoso. 

 

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

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

 

Sljedeći dio koda učitava BERT tokenizator i model. Uloga tokenizatora je pretvorio sirovi tekst u niz tokena 

koje model može obradio, a model je zapravo neuronska mreža koja obrađuje ulazne podatke (tokene) i 

generira izlaz. BERT model iz tokeniziranih ulaza generira embeddinge koje sadrže informacije o kontekstu 

svakog tokena u odnosu na druge tokene u rečenici (González-Carvajal & Garrido-Merchán, 2021). Ovaj 

prethodno trenirani model dizajniran je za razumijevanje konteksta unutar rečenica, dvosmjernu obradu 

ili čitanje teksta s lijeva na desno i s desna na lijevo, a s obzirom da je treniran na velikim korpusima, bolje 

razumijeva jezične 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/1Bzvtp3N7aL0PEVZFEnEwOFp5sDrSGBzkf2nlA4bwib

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 omogućuje 

da korištenjem vjerodajnica servisnog računa pristupi Google API-ima u ime modela. JSON datoteka 

servisnom računu daje sigurnosne ključeve čime model dokazuje svoj idenotet Google API-ju. Kako bi 

navedeni dio koda funkcionirao, potrebno je na Google Cloud Plarormi kreirao servisni račun i preuzeo 

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 koriso ulazni tekst koji tokenizira, a rezultate vraća kao PyTorch tenzore. Osim toga 

dodaje podstavu (eng. padding) kako bi sve sekvence bile jednake duljine te skraćivanje (eng. truncaLon) 

kako bi se skraole sve sekvence dulje od maksimalne duljine. Sljedeća linija onemogućava izračunavanje 

gradijenta za inferenciju jer se ne trebaju računao za predikcije, a ovaj korak smanjuje potrošnju memorije 

i ubrzava proces. Zaom propušta tokenizirane ulaze kroz BERT model kako bi se dobili embeddingsi iz 

posljednjeg skrivenog sloja koji se vraćaju 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 formaora tekst snage proizvoda kako bi se dodao razmak između broja i mjerne 

jedinice (npr. 500mg u 500 mg). Prvi korak je korištenje funkcije iz re biblioteke koja pretražuje tekst za 

uzorak definiran regularnim izrazom „r“(\d+)([a-zA-Z]+)“ gdje dio (\d+) pronalazi jedan ili više uzastopnih 

brojeva, a dio ([a-zA-Z]+) pronalazi jedan ili više uzastopnih slova. U slučaju podudaranja formaora tekst 



 45 

tako da između grupe brojeva i grupe slova umetne razmak. Ako nema podudaranja, funkcija vraća 

originalni tekst. 

 

def normalize_form(form): 

    form = form.lower().strip() 

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

        return ‘Tablet’ 

    elif form in [‘cap’, ‘capsule’, ‘cp’, ‘Cap’]: 

        return ‘Capsule’ 

    elif form in [‘syr’, ‘syrup’, ‘Syr’]: 

        return ‘Syrup’ 

    elif form in [‘sol’, ‘solution’, ‘Sol’]: 

        return ‘Solution’ 

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

        return ‘Oral Solution’ 

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

        return ‘Suspension’ 

    elif form in [‘inj’, ‘injection’, ‘Inj’]: 

        return ‘Injection’ 

    elif form in [‘cream’, ‘cr’, ‘Cr’]: 

        return ‘Cream’ 

    elif form in [‘oint’, ‘ointment’, ‘Oint’]: 

        return ‘Ointment’ 

    elif form in [‘gel’]: 

        return ‘Gel’ 

    elif form in [‘lotion’]: 

        return ‘Lotion’ 

    elif form in [‘drop’, ‘drops’, ‘Drop’]: 

        return ‘Drops’ 

    elif form in [‘supp’, ‘suppository’, ‘Supp’, ‘spp’, ‘Spp’]: 

        return ‘Suppository’ 

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

        return ‘Powder’ 

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

    return form.capitalize() 

 

Funkcija normalize_form normalizira različite unose oblika proizvoda u standardizirane oblike (npr. tab u 

Tablet). Osim toga, pretvara velika u mala slova i uklanja praznine, a ako nema podudaranja vraća 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 koriso fuzzy podudaranje za pronalaženje najbližeg postojećeg imena 

proizvoda iz Products tablice. Metoda process.extractOne uspoređuje naziv zatraženog proizvoda sa svakim 

nazivom proizvoda u tablici, a zaom vraća najsličniji proizvod koristeći skalu od 0 do 100. U kodu je 

postavljen prag od 90 što znači da podudaranja s rezultatom 90 ili više se prihvaćaju, dok se sličnoso 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 traženi proizvod u tablici Products. Prvi korak je 

konkatenirao sve dijelove traženog proizvoda (naziv, jačina i oblik), a zaom ih pretvara u embeddinge 

koristeći BERT model. Nakon toga je definiran prag za kosinusnu sličnost. Nadalje, funkcija iterira kroz 

postojeće proizvode i računa kosinusnu sličnost između dva vektora, a koja se kreće između -1 i 1.  

Sljedeći korak uključuje uspoređivanje naziva, jačine i oblika traženog proizvoda s postojećim proizvodom, 

a ako su potpuno iso, funkcija javlja da je pronađen duplikat. S obzirom da većina zahtjeva ne prao 

standardizaciju naziva, jačine i oblika, funkcija dodatno uspoređuje proizvode provjeravanjem kosinusne 

sličnoso. Ako je sličnost veća od definiranog praga, vraot će pronađeni slični proizvod. U slučaju da nije 

pronađen duplikat, funkcija kreira novi naziv pomoću fuzzy podudaranja, dodaje jačinu 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 postojećih. Prvi korak je pregledao sve ID-jeve i 

doći do posljednjeg, a zaom povećao taj broj za jedan i na taj način kreirao novi ID za novi proizvod. U 

slučaju da nema nijednog ID-ja, postavlja novi ID na prvu vrijednost.  

 

existing_products = products_sheet.get_all_records() 

 

Navedena linija koda služi za dohvaćanje svih postojećih proizvoda iz Products tablice. 

 

for i, row in enumerate(form_responses_sheet.get_all_records(), start=2): 

    if row['Status'] != '': 

        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 korištenjem ankete izrađene u Google Forms. Kroz iteraciju prvo pregledava polje u stupcu 

Status, a ako polje nije prazno znači da je taj redak već obrađen pa prelazi na sljedeći redak. Također poziva 

funkciju check_step_by_step koja provjerava je li zahojevani proizvod duplikat ili ne. Ako zaista pronađe 

duplikat, postavlja polje u stupcu Status na Duplicate, a polja koja označavaju ID proizvoda, naziv, jačinu i 

oblik popunjava s informacijama o pronađenom proizvodu. 

U slučaju da funkcija ne pronađe duplikat, postavlja status na New Request i koristeći 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 će poruku da je dodan novi proizvod te naveso ID proizvoda, kao i naziv, jačinu 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) 

 

Konačno, zadnji dio koda ažurira polja u tablici Form Responses s informacijama o proizvodu duplikatu ako 

je pronađen duplikat, odnosno s informacijama o novom proizvodu u slučaju da duplikat nije pronađen.  

 

4.3. Pomoćni alaY  

Osim prethodno opisanog programskog koda u Pythonu, za model obrade prirodnog jezika također su 

korišteni alao Google Forms i Google Sheets.  

Google Forms je korišten u svrhu kreiranja ankete koju korisnici ispunjavaju kako bi zatražili novi proizvod 

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

- Product Name: korisnici upisuju generičko ime lijeka, primjerice ibuprofen umjesto Neofen 

- Strength: korisnici upisuju jačinu lijeka, npr. 500mg 

- Form: korisnici upisuju oblik lijeka u kojem dolazi, npr. tableta ili kapsula 
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U nastavku je prikazan izgled ankete New Product Request Form. 

 

Slika 3: Izgled ankete New Product Request Form 

 

Nakon što 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 zabilježeni. 

- Requested Name: Naziv zahojevanog proizvoda naveden u ankeo. 

- Requested Strength: Jačina zahojevanog proizvoda navedena u ankeo. 

- Requested Form: Oblik zahojevanog proizvoda naveden u ankeo. 

- Status: Status proizvoda koji se dodjeljuje nakon što se model pokrene. U slučaju da je zahojevani 

proizvod pronađen u Products tablici, odnosno da već postoji u bazi podataka, dodjeljuje mu se 

status Duplicate. Ako proizvod nije pronađen, dodjeljuje mu se status New Request.  

- Final Product ID: Unikatni ID koji se dodjeljuje novom proizvodu nakon što je kreiran. U slučaju da 

je proizvod duplikat, kopira se Product ID iz Products tablice. 



 51 

- Final Product Name: Konačni naziv lijeka koji model dodjeljuje proizvodu.  

- Final Strength: Konačna jačina lijeka koju model dodjeljuje proizvodu. 

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

 

U nastavku su prikazane Form Responses i Products tablice. 

 

Slika 4: Izgled tablice Form Responses 

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

će više riječi bio u poglavlju Rezultao istraživanja.  
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Slika 5: Izgled tablice Products 

 

U tablici Products pohranjeni su različio lijekovi s unikatnim ID-jevima te nazivima, jačinama i oblicima. 

Baza podataka trenutno sadrži blizu osuću lijekova, no taj će se broj s vremenom i novim zahtjevima 

povećavao. Novi lijekovi se dodaju na dno tablice, nakon zadnjeg postojećeg lijeka. 

Tablica se sastoji od 4 stupca: 

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

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

Iako baza podataka sadrži isključivo lijekove pa je oznaka MED prakočki nepotrebna, postoji 

mogućnost da se baza u budućnoso proširi s drugim opovima proizvoda, pa je na ovaj način 
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ostavljen prostor da se kreiraju nove kategorije. Dodavanje različioh kategorija modelu će olakšao 

i ubrzao pretraživanje proizvoda te dodavanje novih. 

- Product Name: Naziv dodijeljen lijeku koji ne mora bio unikatan. Razlika među proizvodima isoh 

naziva odredit će se pomoću jačine i oblika lijeka. Ime lijeka se uvijek piše velikim slovom, a ako 

lijek sadrži više od jednog akovnog sastojka, svaki od njih se također piše velikim slovom, npr. 

Amoxicillin + Clavulanate. 

- Strength: Jačina lijeka dodijeljena proizvodu, uvijek se piše s razmakom između broja i mjerne 

jedinice. 

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

 

 

Slika 6: Izgled tablice Products 
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5. REZULTATI ISTRAŽIVANJA  

U ovom poglavlju bit će predstavljeni rezultao  eksperimentalne analize te će se diskuorao o njihovoj 

relevantnoso i implikacijama za poslovnu praksu te na taj način dao odgovore na istraživačka pitanja. 

Također će se proveso analiza izvedivoso predloženih rješenja te će se istaknuo mogućnoso za 

daljnja  istraživanja u ovom području. 

Eksperiment će se uradio na način da se prvo ispuni anketa u kojoj će se zatražio različio lijekovi, neki od 

njih duplikao, a neki potpuno novi proizvodi koji nisu sadržani u bazi podataka. Na taj način će se ustanovio 

kako model obrade prirodnog jezika funkcionira u različiom situacijama. Također će se prilikom 

ispunjavanja ankete neke lijekove pisao malim slovima, ponekad s greškama u nazivu, kako bi se model 

dodatno istrenirao na različite situacije. Osim naziva, jačina i oblik će se također pisao različito od 

standardiziranog imenovanja.  

Potrebno je spomenuo da NLP modeli nisu savršeni te da je nemoguće uvijek dobio zadovoljavajuće 

rezultate upravo zbog kompleksnoso koja prao prirodni jezik. Modeli bazirani na umjetnoj inteligenciji se 

treniraju sa svakim pokretanjem modela, kao i s rastom i kvalitetom baze podataka iz kojih se uče, a 

zaključak je da će takvi modeli s vremenom postao sve bolji i davao bolje rezultate. Drugim riječima, 

modele umjetne inteligencije treba percipirao kao živo biće koje se uči kroz rad i teži boljim rezultaoma.  

S obzirom da su modeli strojnog i dubokog učenja vrlo često zahtjevni za računala, čak i kad je sam model 

jednostavnije prirode, obrada novih zahtjeva obrađivat će se iz više puta, odnosno neće se odmah obradio 

svi zahtjevi nego do deset zahtjeva po jednoj obradi. Svaka od obrada trajala je dvije do tri minute. 

Dodatno, model neće obrađivao već obrađene zahtjeve, a uvjet za to je ispunjena ćelija u stupcu Status.  

U nastavku su prikazani različio zahtjevi i rezultao obrade oh zahtjeva u kojima je prag sličnoso postavljen 

na 0.95, tj. 95%. Osim ovog praga, prikazat će se i rezultao obrade s pragom sličnoso 0.85.  
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Slika 7: Zahtjevi za novim proizvodima – Grupa 1 

Prva grupa zahtjeva za novim lijekovima uglavnom sadržava lijekove koji već postoje u bazi podataka, a s 

ciljem da se analizira sposobnost modela u prepoznavanju duplikata. Dodatno, većina zahojevanih jačina i 

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

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

 

Slika 8: RezultaM obrade zahtjeva – Grupa 1 
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Rezultao obrade zahtjeva Grupe 1 skoro su potpuno točni, s iznimkom crveno označenog lijeka. Za sve 

ostale lijekove model je točno prepoznao kada je riječ o duplikatu, a kada o novom zahtjevu. Za duplikate 

je kao rezultat vraoo točne lijekove s njihovim ID-jevima, nazivima, jačinama i oblicima, a novim zahtjevima 

točno dodao navedene informacije. Također su ispravljene greške kod zahojevanih jačina i oblika, npr. 

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

Što se oče pogrešno obrađenog lijeka, model je prvo točno zaključio da se radi o duplikatu, no umjesto da 

kao rezultat vrao zahojevani lijek Atorvastaon jačine 10 mg u obliku tablete, vraća lijek Alfacalcidol jačine 

1 mcg u obliku kapsule.  

Razlog za ovakav rezultat može bio velika sličnost u imenu lijeka za koji je model zaključio da je idenočno, 

bez dodatnog provjeravanja jačine i oblika lijeka. Problem može nastao kad model krivo zaključi da je lijek 

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

 

 

Slika 9: Zahtjevi za novim proizvodima – Grupa 2 

Druga grupa zahtjeva za lijekovima uglavnom sadržava lijekove kojih nema u postojećoj bazi podataka. Kao 

i kod Grupe 1, nazivi, jačine i snage su kod nekih lijekova namjerno napisani krivo ili ne prateći 

standardizaciju imenovanja. 



 57 

 

Slika 10: RezultaM obrade zahtjeva – Grupa 2 

Model je točno prepoznao duplikate i kao rezultat vraoo odgovarajuće lijekove, a za nove lijekove je točno 

odabrao naziv, jačinu i snagu te ih prilagodio standardizaciji imenovanja. Također 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 

očita gramaočka greška, no model pravilno prepoznaje da se u sva tri slučaja 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 već postoje u bazi podataka, postoji mogućnost 

da je model shvaoo da se radi o om lijekovima i donio pravilan zaključak na temelju oh informacija, no 

također je moguće da je razlog tomu prethodno istrenirani BERT model koji razumije kontekst. 
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Slika 11: Zahtjevi za novim proizvodima – Grupa 3 

Kod sljedeće grupe također je većina zahtjeva za nove proizvode, a svi osim jednog rezultata su 

zadovoljavajući. Kao i kod prethodnih grupa, nazivi lijekova, jačina i oblika nisu napisani prema 

standardiziranom imenovanju. 

 

Slika 12: RezultaM obrade zahtjeva – Grupa 3 

Kod točnih rezultata model je dobro prepoznao situacije u kojima se proizvod sastoji od dva lijeka, a samim 

ome i dvije jačine, npr. Pantoprazole + Domperidon, 20 + 10 mg. Nazivi su standardizirani pa tako svaki lijek 

započinje velikim slovom, a jačine imaju razmak između broja i mjerne jedinice. 

Rezultat koji nije točan je zahojevani lijek Donepezil jačine 2.5mg u obliku tablete. Iako točno prepoznaje 

da se radi o novom lijeku, kao rezultat vraća lijek koji postoji u bazi podataka, a koji je istog naziva i oblika, 

ali krive jačine (5 mg umjesto 2.5 mg). Dodjeljuje mu i novi ID: MED-00943, iako idenočan lijek postoji pod 

ID-jem MED-00537. Pretpostavka je da model teže percipira lijekove kojima jačina ima decimalnu točku. 
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Slika 13: Zahtjevi za novim proizvodima – Grupa 4 

Četvrta grupa također sadrži skoro savršene rezultate. Model je kombinacije duplikata i novih zahtjeva 

vrlo dobro obradio, osim jednog lijeka. 

 

 

Slika 14: RezultaM obrade zahtjeva – Grupa 4 

Kod točnih rezultata ponovno dobro prepoznaje duplikate vraćajući odgovarajuće lijekove, a za nove 

zahtjeve pravilno dodjeljuje novi ID, naziv, jačinu i oblik. Lijek kojeg nije točno obradio je Cefixime + 

clavulanate, jačine 50 mg + 100 mg u obliku suspenzije kojeg prepoznaje kao duplikat i vraća rezultat 

Cefixime + Clavulanate, jačine 50 mg + 31.25 mg u obliku suspenzije. Zahojevani lijek nije duplikat već novi 

zahtjev, a razlog krivog prepoznavanja može bit dvostruki naziv i jačina.  
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Sljedeća grupa lijekova obrađena je s pragom sličnoso 0.85. 

 

Slika 15: Zahtjevi za novim proizvodima – Grupa 5 

Kod pete grupe s pragom sličnoso 0.85, model je većinu lijekova krivo prepoznao, ili kao duplikate ili kao 

nove zahtjeve. Također je za lijekove duplikate uglavnom dodijelio potpuno nepovezane lijekove.  

Prvi zahtjev, Haloperidol jačine 1 mg/ml u obliku oralnih kapi, novi je zahtjev koji model krivo prepoznaje 

kao duplikat te mu dodjeljuje lijek Aceomanophen. Slična situacija je i kod druga dva lijeka: Pyrantel 

pamoate i Paracetamol. Acetaminophen je prvi lijek u bazi podataka i s obzirom da je prag sličnoso spušten 

na 0.85, modelu je većina stvari slična pa tako odmah u prvom lijeku nalazi odgovarajući rezultat, makar 

kriv. Kada nije riječ o Acetaminophenu, kao rezultat redovito vraća Aceolsalicylic Acid, drugi lijek u bazi. 

Drugim riječima, čak i manja promjena praga sličnoso rezulora vrlo lošim rezultaoma.  

 

Slika 16: RezultaM obrade zahtjeva – Grupa 5 
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U nastavku slijede odgovori na istraživačka pitanja.  

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

i  transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka u standardizirane nazive proizvoda? 

 

S obzirom na rezultate eksperimenta, uzimajući pritom samo one s pragom sličnoso 0.95, može se zaključio 

da model obrade prirodnog jezika napisan u Pythonu vrlo poziovno utječe na proces analize i 

transformacije nestrukturiranih tekstualnih podataka. Od 53 zahtjeva, samo su 3 zahtjeva bila pogrešna. 

Korištenje prethodno treniranog BERT modela iz biblioteke transformers pokazalo se kao dobar izbor. 

Model je, uz pomoć drugih funkcija, uspješno prepoznao duplikate, varijacije u nazivima, jačinama i 

oblicima te pogrešno napisane riječi, a zaom ih ispravno transformirao u standardizirane nazive. Nadalje, 

model vrlo dobro razumije kontekst, što mu daje dodatnu prednost pred drugim modelima, a pogotovo 

pred manualnom obradom nestrukturiranih tekstualnih podataka. 

Dodatno, model obrade prirodnog jezika omogućuje brzu i efikasnu obradu većih količina nestrukturiranih 

tekstualnih podataka, što bi inače zahojevalo ručnu intervenciju, a ome i puno veći gubitak vremena i 

učestalije pogreške. 

Konačno, prednost modela je mogućnost učenja što omogućuje modelu da sa svakom novom obradom 

zahtjeva daje sve točnije rezultate, ne samo za lijekove, već i za druge opove proizvoda. 

 

IP2: Koje su prednosti i ograničenja korištenja umjetne inteligencije u procesu obrade 

prirodnog  jezika za transformaciju tekstualnih podataka te kako se navedene tehnologije mogu 

integrirati  u postojeće poslovne sustave? 

 

Prednoso korištenja umjetne inteligencije očituju se u efikasnijoj i efekovnijoj obradi tekstualnih podataka 

čime se oslobađa kapacitet zaposlenika za složenije  zadatke, povećavajući produkovnost i smanjujući 

operaovne troškove. Bez modela obrade prirodnog jezika, zaposlenici bi nove zahtjeve manualno 

obrađivali, ome trošeći vrijeme na proces koji može bio automaoziran.  

No, umjetna inteligencija sa sobom može donijeo nedostatke, najčešće u obliku kompleksne 

implementacije i održavanja. Iako model u ovom radu spada pod jednostavnije te obrađuje samo lijekove, 
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za potrebe veće organizacije bi model trebao bio nešto složeniji i pritom moći obrađivao i druge opove 

proizvoda.  

Nadalje, model uz Python koriso Google Forms i Google Sheets što neke organizacije ne koriste, a to znači 

da bi se čitavi model trebao prilagodio alaoma koje organizacija koriso. Drugim riječima, integracija bi bila 

moguća, no za veće organizacije kompleksnija i s višim troškovima. 

Također se postavlja pitanje ugljičnog ooska. Iako ovaj model nije na razini ChatGPT-a ili Gemini-ja, svako 

korištenje umjetne inteligencije zahojeva velike količine energije. Naposljetku, postoje rizici s privatnošću 

i sigurnošću jer, iako podatci o lijekovima nisu osjetljive prirode, preko njih je moguće doći do onih koji 

jesu.  

 

IP3: Kako analiza učinkovitosti modela obrade prirodnog jezika može pružiti uvid u 

koristi  implementacije umjetne inteligencije u poslovnom okruženju? 

 

Analiza učinkovitoso NLP modela omogućuje mjerenje točnoso i preciznoso modela, kao i uštedu vremena 

korištenjem modela umjesto manualne obrade. Kroz analizu je moguće otkrio pogreške i nedostatke 

modela te s om informacijama radio na unaprjeđenju.  

Nadalje, u proces obrade nestrukturiranih tekstualnih podataka uključeni su i korisnici koji šalju zahtjeve 

za novim lijekovima. Osim točnoso, vrlo im je bitna brzina obrade zahtjeva koja se može poboljšao 

korištenjem automaoziranog procesa, a to znači bolje korisničko iskustvo.  

Konačno, modeli obrade prirodnog jezika se mogu mijenjao prema potrebi organizacije. Također su 

skalabilni pa mogu vrlo jednostavno praoo povećanje zahtjeva, što bi bez modela zahojevalo više radne 

snage, a ome bi se povećali i troškovi. 
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6. RASPRAVA 

Rezultao modela pokazali su visoku točnost, s 50 točno obrađenih zahtjeva od ukupno 53, što ukazuje na 

pouzdanost i efikasnost korištenih NLP modela u obradi nestrukturiranih podataka i njihovu pretvorbu u 

standardizirane nazive proizvoda. Korištenje modela obrade prirodnog jezika za proces obrade 

nestrukturiranih tekstualnih podataka pokazala se kao izuzetno korisno, pružajući značajne uštede 

vremena. Kada bi se model implemenorao u organizaciju, osim vremena, uštedjeli bi se resursi te smanjila 

potreba za radnom snagom. Kroz detaljnu analizu učinkovitoso modela, idenoficirane su prednoso, ali i 

izazovi povezani s implementacijom umjetne inteligencije u poslovne procese. 

Potrebno je napomenuo da je riječ o jednostavnijem modelu obrade prirodnog jezika i korištenju 

besplatnih alata Google Sheets i Google Forms, koji bez obzira na to ostvaruje dosta dobre rezultate obrade 

zahtjeva. Također, treba uzeo u obzir kompleksnost baze podataka koja se sastoji isključivo od generičkih 

lijekova vrlo specifičnih naziva, a koji nisu dio razgovornog jezika i značajno otežavaju obradu teksta i 

shvaćanje konteksta, pogotovo što nazivi lijekova nemaju konkretna značenja kao što to imaju riječi kuća 

ili pas. Kompleksnost dodatno potvrđuje i prag sličnoso od 95% koji je zbog specifičnih naziva vrlo osjetljiv 

na promjene pa čak i manja promjena čini model lošim. Naime, mijenjanje praga sličnoso s 0.95 na 0.85, 

što je i dalje vrlo visok prag, rezuloralo je užasavajućim rezultaoma gdje je model skoro pa uvijek vraćao 

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

U slučaju kada bi se model unaprijedio i korisoo s drugim, jačim pomoćnim alaoma, moguće je da bi 

ostvarivao skoro pa savršene rezultate u vrlo kratkom vremenu. Naravno, za ovaj pothvat, osim stručnjaka, 

potrebna su i kompleksnija računala koja mogu pokrenuo složene modele.  

Iako model dobro funkcionira i daje zadovoljavajuće rezultate, nikako nije bez ograničenja, a prvenstveno 

su vidljiva u nedostatku povratnih informacija koje bi model mogao dobivao nakon obrade zahtjeva, a koje 

bi pomogle s učenjem i treniranjem modela te posljedično boljim rezultaoma. Dodatno, model se može 

prilagodio tako da, osim lijekova, obrađuje i druge opove proizvoda,  primjerice proizvode za kućanstvo, 

automobilske dijelove, elektroniku, itd. Također je bitno naveso ograničenje u načinu na koji se model 

pokreće, što je trenutno manualno, no kada bi model stalno radio i obrađivao zahtjeve onaj trenutak kad 

prisognu, dobio bi se potpuno automaozirani proces. 

Konačno, iako model nije savršen, sa zadovoljavajućim rezultaoma obrađuje zahtjeve, prepoznaje greške i 

shvaća kontekst, a implementacija u poslovni proces je zasigurno poziovan pothvat koji donosi više 

prednoso nego nedostataka. 
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7. ZAKLJUČAK  

Implementacija modela obrade prirodnog jezika i umjetne inteligencije predstavlja ključni korak prema 

modernizaciji i opomizaciji poslovnih procesa. Većina današnjih alata za različite primjene nudi mogućnost 

korištenja umjetne inteligencije za brži rad, različite analize, preporuke i mnogo drugih funkcionalnoso. 

Drugim riječima, umjetna inteligencija je sadašnjost. Iako sa sobom ne donosi isključivo poziovne 

mogućnoso, odgađanje korištenja alata umjetne inteligencije u poslovne svrhe značit će gubitak za 

organizacije u različiom sferama, kao što je bio slučaj s digitalizacijom poslovanja. No to ne znači da 

umjetnu inteligenciju treba prihvaoo u bilo kojem obliku, već ju prilagodio za potrebe organizacije, a na 

umu imao troškove implementacije i potrošnju energije. Važno je također naglasio eočke implikacije, jer 

iako umjetna inteligencija nudi ogromne mogućnoso, primjena mora bio odgovorna, uzimajući u obzir 

potencijalne rizike kao što su pristranoso u modelima, privatnost podataka i utjecaj na radnu snagu. 

Integracija umjetne inteligencije mora bio usmjerena na stvaranje vrijednoso ne samo za organizacije, već 

i za društvo u cjelini. 

Također je bitno napomenuo kompleksnost NLP modela, kao i međupovezanost s drugim znanosoma i 

tehnologijama. Modeli obrade prirodnog jezika nisu isključivo inženjerske prirode već je za kvalitetan dizajn 

modela potrebno poznavao dodatna područja, poput računalne lingvisoke i kogniovne psihologije koja će 

omogućio pravilniju izradu modela. Prirodni jezici su ljudske tvorevine koje se često mijenjaju i za čije je 

razumijevanje potrebno puno iskustva, razumijevanja konteksta i pravilnog zaključivanja, sve što bi i NLP 

model trebao imao za zadovoljavajuću obradu.  

Osim toga, uspjeh u implementaciji umjetne inteligencije ovisit će o sposobnoso organizacija da 

neprestano uče, prilagođavaju se i inoviraju. Ove tehnologije nisu staočne već se razvijaju zajedno s 

potrebama i očekivanjima korisnika. Stoga će kononuirano ulaganje u istraživanje, razvoj i edukaciju bio 

ključno za dugoročni uspjeh u sve konkurentnijem globalnom tržištu. 

Zaključno, primjena umjetne inteligencije i obrade prirodnog jezika zasigurno poboljšava učinkovitost i 

točnost obrade podataka i na taj način postavlja temelje za buduće inovacije u načinu na koji se poslovni 

procesi mogu opomizirao i skalirao. Iako su potrebna daljnja istraživanja i unaprjeđenja, trenutno 

posognuo rezultao već sada jasno ukazuju na značajan potencijal tehnologija u poslovnom okruženju, 

čineći ih nezamjenjivim dijelom modernih poslovnih strategija. 
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SAŽETAK 

Umjetna inteligencija danas dooče svaki dio života, a organizacija se očekuje implementacija kako bi 

zadržale konkurentsku prednost i opstale na dinamičnom globalnom tržištu. Ovaj rad istražuje 

implementaciju modela obrade prirodnog jezika i umjetne inteligencije u poslovnim procesima, isočući 

njihove prednoso u automaozaciji, analizi i opomizaciji procesa. Unatoč izazovima kao što su kompleksnost 

implementacije, troškovi, sigurnost i privatnost podataka, rezultao eksperimentalnog dijela istraživanja 

pokazuju značajan potencijal ovih tehnologija za povećanje učinkovitoso i točnoso u obradi 

nestrukturiranih tekstualnih podataka. Rad također naglašava potrebu za daljnjim istraživanjem i 

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

 

Ključne riječi: obrada prirodnog jezika, umjetna inteligencija, Python, nestrukturirani tekstualni podatci 

 

SUMMARY 

Today, aroficial intelligence impacts every part of life, and organizaoons are expected to implement it to 

maintain a compeoove advantage and survive in the dynamic global market. This paper explores the 

implementaoon of natural language processing models and aroficial intelligence in business processes, 

highlighong their advantages in automaoon, analysis, and process opomizaoon. Despite challenges such 

as implementaoon complexity, costs, security, and data privacy, the results of the experimental part of the 

research demonstrate significant potenoal of these technologies for increasing efficiency and accuracy in 

processing unstructured textual data. The paper also emphasizes the need for further research and 

adaptaoon of aroficial intelligence and natural language processing models to the specific needs of 

organizaoons. 

 

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


