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O sebi ...☺

Doktorat - računarske nauke

• Semantički veb

• Rudarenje tekstulanih podataka (engl. Text Data Mining)

• Obrada prirodnih jezika

Radna mesta i pozicije

• Virtual Vehicle Research GmbH, Tehnički univerzitet (TU Graz) - naučni radnik

• Univerzitet primenjenih nauka Joanneum - predavač 

Oblasti interesovanja

• Otkrivanje znanja (engl. Knowledge Discovery)

• Predstavljanje znanja (engl. Knowledge Representation)

• Zaključivanje

• Mašinsko učenje

• Obrada prirodnih jezika

Inženjer podataka

Aktivnosti - Savetodavno veće za strance u Gracu i srpska zajednica u Austriji



Agenda

Definicija NLP-a

Kako NLP funkcioniše

NLP tehnike (primeri u Python programskom jeziku)

NLP u realnom svetu

Veliki jezički modeli (engl. Large Language Models)

NLP benefiti & izazovi

Zaključak



NLP

NLP je grana veštačke inteligencije koja ima za cilj da 
omogući mašinama da čitaju, razumeju, tumače i
generišu ljudski jezik.

Razvoj tehnika i algoritama koji omogućavaju
mašinama da shvate i odgovore na tekst/govor na
način koji je smislen i kontekstualno relevantan. 

Cilj NLP-a: premostiti jaz između ljudske komunikacije i
mašinskog razumevanja, omogućavajući mašinama da 
komuniciraju sa ljudima na prirodniji i intuitivniji način.

Source: link

https://medium.com/huawei-developers/introduction-to-nlp-service-on-huawei-cloud-2c9b9764230e


Kako NLP funkcioniše?

Pretprocesiranje podataka

* Priprema, čišćenje i transforamcija 
sirovih tekstualnih podataka.

Razvoj algoritama

* Korišćenje algoritama mašinskog učenja.

Data pre-processing 
techniques

Source: link Source: link

https://towardsdatascience.com/what-you-need-to-know-about-data-preprocessing-and-linguistic-annotations-for-natural-language-439d42f2f355
https://medium.com/@soumallya160/a-complete-guide-to-feature-extraction-natural-language-processing-nlp-with-scikit-learn-340f3ffa256e


Tehnike NLP-a za pretprocesiranje podataka

Čišenje teksta (Text cleaning)

Podela dokumenata na smislene segmente (rečenice)

Uklanjanje stop reči (Stop words removal) Uklanjanje stop reči koje ne daju tekstu puno informacija

Lematizacija (Lemmatization)
Pronalaženje korena (lemma) analizom morfologije tokena, 
korišćenjem reči iz rečnika.

Steming (Stemming)
Konvertovanje tokena u njihove osnovne forme (trims) 
korišćenjem heurističkih pravila

Podela rečenica na pojedinačne reči (tokene)Tokenizacija (Tokenization)

Part-of-speech tagging Označavanje reči odgovarajućim gramatičkim 
kategoriajam (imenica, glagol, pridev)
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Segmentacija (Segmentation)

Izvođenje osnovnih radnji za čišćenje teksta



NLP implementacija u 
Python-u

✓ Natural Language Toolkit (NLTK): Kompletan set 
alata za NLP tehnike.

✓ Scikit-learn

✓ Pattern

✓ TextBlob

✓ spaCy

✓ Gensim







{'too', 'we', 'such', 'a', "wasn't", 'after', 'their', 'you', 'did', 'until', 'shouldn', 'ours', 'hasn', 'same', 'further', 'out', 'what', 'between', 'not', 'under', 'now', 'they', 'mustn', 
"shouldn't", 'all', 'were', 'why', 're', 'doing', 'about', "hasn't", 'ain', "isn't", 'some', 'm', "you're", 'it', 'both', 'each', "weren't", 'than', 'then', 'your', 'is', 'y', 'most', 'can', 
"should've", "hadn't", 'having', 'wouldn', 'had', 'at', 'here', 'any', "shan't", 'won', 'd', 'other', 'll', 'wasn', 'so', 'very', "aren't", "won't", 'itself', 'he', 'myself', 'has', 'again', 'up', 
'whom', "mightn't", 'with', 'our', 'his', 'couldn', 'that', 'how', "couldn't", 'be', "haven't", 'against', "wouldn't", 'but', 'own', 's', "she's", "didn't", 'into', 'yours', 'nor', 'been', 
'yourself', 'theirs', 'through', 'an', 'off', "you'll", 'being', "it's", "you've", 'does', 'shan', 'which', 'who', 'as', 've', 'don', 'mightn', 'these', "don't", 'there', 'just', 'am', 'more', 'i', 'by', 
"doesn't", 'and', 'she', 'for', 'from', 'my', 'yourselves', 't', 'hers', 'should', 'while', 'once', 'above', 'him', 'during', 'weren', 'those', 'themselves', 'o', 'didn', 'needn', 'only', 'was', 
'haven', 'me', 'isn', "you'd", "needn't", 'ma', 'to', 'no', 'this', 'where', 'do', 'if', 'have', 'of', 'on', 'are', 'few', 'down', 'in', "that'll", 'will', 'doesn', 'her', 'or', 'ourselves', 'when', 
'herself', 'its', 'the', 'below', 'over', 'himself', 'before', 'them', 'hadn', "mustn't", 'because', 'aren'} 







Korpus

• Input 1 = “The customer service is fine. I am feeling so-so about the new phone; it is not bad, but it 
is not great either.”

• Input 2 = “The new phone seems to be working as expected. It's neither outstanding nor 
disappointing; just a regular experience.”

• Input 3 = “I'm quite frustrated with the customer service; their responses are slow, and the issue 
remains unresolved. As for the new phone, it's disappointing and not meeting my expectations.”



NLP tehnika: Ekstrakcija ključnih reči
• Eng. Keyword Extraction

• Izdvaja ključne reči i fraze iz ulaznog teksta.

• RAKE (Rapid Automatic Keyword Extraction)

['issue remains unresolved', 'new phone seems', 'new 
phone', 'new phone', 'regular experience', 'quite 
frustrated', 'neither outstanding', 'great either', 'customer 
service', 'customer service', 'working', 'slow', 'responses', 
'meeting', 'fine', 'feeling', 'expected', 'expectations', 
'disappointing', 'disappointing', 'bad']



NLP tehnika: Ekstrakcija ključnih reči

WordCloud

['issue remains unresolved', 'new phone seems', 
'new phone', 'new phone', 'regular experience', 
'quite frustrated', 'neither outstanding', 'great 
either', 'customer service', 'customer service',
'working', 'slow', 'responses', 'meeting', 'fine', 
'feeling', 'expected', 'expectations', 'disappointing', 
'disappointing', 'bad']



NLP tehnika: Modelovanje teme
• Engl. Topic Modelling

• Otkriva (skrivene) teme u kolekciji dokumenata.

• Latent Dirichlet Allocation (LDA): svaki dokument je skup tema, a svaka tema je skup reči.

[['customer', 'service', 'fine', 'feeling', 'soso', 'new', 'phone', 'bad', 'great', 'either'], ['new', 
'phone', 'seems', 'working', 'expected', 'neither', 'outstanding', 'disappointing', 'regular', 
'experience'], ['im', 'quite', 'frustrated', 'customer', 'service', 'responses', 'slow', 'issue', 
'remains', 'unresolved', 'new', 'phone', 'disappointing', 'meeting', 'expectations’]] 

{'bad': 0, 'customer': 1, 'either': 2, 'feeling': 3, 'fine': 4, 'great': 5, 'new': 6, 'phone': 7, 
'service': 8, 'soso': 9, 'disappointing': 10, 'expected': 11, 'experience': 12, 'neither': 13, 
'outstanding': 14, 'regular': 15, 'seems': 16, 'working': 17, 'expectations': 18, 'frustrated': 19, 'im': 
20, 'issue': 21, 'meeting': 22, 'quite': 23, 'remains': 24, 'responses': 25, 'slow': 26, 'unresolved': 27} 

[[(0, 1), (1, 1), (2, 1), (3, 1), (4, 1), (5, 1), (6, 1), (7, 1), (8, 1), (9, 1)], [(6, 1), (7, 1), (10, 
1), (11, 1), (12, 1), (13, 1), (14, 1), (15, 1), (16, 1), (17, 1)], [(1, 1), (6, 1), (7, 1), (8, 1), (10, 
1), (18, 1), (19, 1), (20, 1), (21, 1), (22, 1), (23, 1), (24, 1), (25, 1), (26, 1), (27, 1)]] 

Topic #1: 0.061*"new" + 0.059*"disappointing" + 0.047*"customer" + 0.042*"phone" + 
0.041*"responses" + 0.039*"slow" + 0.039*"frustrated" + 0.039*"service" + 0.038*"im" 
+ 0.038*"expectations" 
Topic #2: 0.078*"phone" + 0.065*"new" + 0.053*"service" + 0.048*"customer" + 
0.040*"disappointing" + 0.038*"soso" + 0.038*"bad" + 0.038*"great" + 0.038*"fine" + 
0.037*"either" 

Document #['customer', 'service', 'fine', 'feeling', 'soso', 'new', 'phone', 'bad', 
'great', 'either'] - Topic: 2 
Document #['new', 'phone', 'seems', 'working', 'expected', 'neither', 'outstanding', 
'disappointing', 'regular', 'experience'] - Topic: 2 
Document #['im', 'quite', 'frustrated', 'customer', 'service', 'responses', 'slow', 
'issue', 'remains', 'unresolved', 'new', 'phone', 'disappointing', 'meeting', 
'expectations'] - Topic: 1



NLP tehnika: Modelovanje teme



NLP tehnika: TF-IDF
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) koristi se za određivanje značaja reči u

dokumentu ili korpusu.

TF (učestalost termina) - koliko puta se neka reč pojavila u datom dokumentu

IDF (inverzna učestalost) - koliko informacija pruža reč, odnosno koliko je uobičajena ili retka u

svim dokumentima.



NLP tehnika: TF-IDF



NLP tehnika: TF-IDF



NLP tehnika: Ugrađivanje reči

• Engl. Word Embeddings/Word 
vectorization

• Preslikava reči ili fraze iz rečnika u 
odgovarajući vektor realnih brojeva koji se 
koristi za predviđanje reči ili utvrđivanje 
sličnosti.

• Kosinusna sličnost (engl. Cosine 
similarity): meri kosinus ugla između dva 
vektora u N-dimenzionalnom vektorskom 
prostoru.

• Word2Vec



NLP zadaci
Analiza sentimenta (engl. Sentiment Analysis): klasifikovanje teksta na 
osnovu raspoloženja ili sentimenta.

Primene: nadgledanje društvenih medija i korisnička podrška 
(šta klijenti misle o nekom proizvodu, brendu ili usluzi), tržišni sektor 
(praćenje javnog raspoloženja o finansijskim sredstvima, tržišnim 
trendovima i ekonomskim pokazateljima)

Klasifikacija teksta (engl. Text classification): označavanje i 
razvrstavanje teksta u različite kategorije na osnovu njihovog sadržaja.

Primene: filtriranje e-maila (spam e-mails), identifikacija jezika (Google 
Translate), identifikacija starosti/pola anonimnih korinsika, 
označavanje online sadržaja, prepoznavanje govora koji koriste 
virtuelni asistenti (Siri and Alexa)

Prepoznavanje imenovanih entiteta (engl. Named Entity 
Recognition): klasifikovanje imenovanih entiteta u unapred definisane
kategorije kao što su imena osoba, organizacije, lokacije, vremenski
izrazi, količine,…



Unveiling Literary Legacies: Integrating Named Entity Recognition and SPARQL for Analyzing Andrić’s Letters, Marija Ðokić Petrović, Dragana Bečejski
Vujaklija, Jasmina Ðorđević, Jelena Mitrović, 16. Symposiym „Andrić’s letters“, October 2024, Graz



NLP zadaci

Sumiranje teksta (engl. Text Summarization): sintetizuje velika 
korpuse tekstova u njihove najvažnije delove.

Primena: sumiranje akademskih radova, sumiranje blogova, 
sumiranje online vesti, Chatbot odgovori, ….

Preuzimanje informacija (engl. Information Retrieval): 
preuzimanje i analize informacija iz tekstualnih dokumenata 
na osnovu određenog upita koji je dao korisnik.

Primene: Veb pretraživač (engl. Web search engine), sistemi 
za odgovore na pitanja (engl. Question answering systems), 
lični asistenti, Chatbots, digitalne biblioteke

Rangiranje dokumenta (engl. Document 
Ranking): dodeljivanje numeričke ocene (rang) 
dokumenatima na osnovu njihove relevantnosti za određeni 
upit. Dokumenti se rangiraju na osnovu njihove kosinusne 
sličnosti sa upitom.



Veliki jezički modeli (engl. Large Language Models)

Veliki jezički model (LLM) je algoritam dubokog učenja (engl. deep learning algorithm) koji može da obavlja različite NLP zadatke.

Treniranje (engl. Training): koristeći velike tekstualne skupove podataka sa sajtova kao što su Wikipedia, GitHub; Fino podešavanje (engl. 
Fine-tuning): parametri prethodno obučenog modela se obučavaju na novim podacima; Zaklučivanje (engl. Inference): model uzima 
input (prompt) koje definiše korinsik i generiše odgovarajući izlaz.

Primene: Generisanje koda/tekstualnih sadržaja, moderiranje sadržaja, odgovaranje na pitanja (engl. Question Answering), Chatbots i 
konverzacijski AI, obrazovne alate, Preuzimanje informacija (engl. Information retrieval), sumiranje teksta (engl. Text summarization), 
Analiza sentimenta (engl. Sentiment analysis)

GPT(Generative Pre-trained Transformer): OpenAI, sastoji se od 175 milijardi parametara i pokazao je snažne performanse u 
različitim NLP zadacima. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Google, dvosmerni trening, razume 
kontekst sa obe strane, koristi se za odgovaranje na pitanja i razumevanje jezika. RoBERTa (Robustly optimized BERT approach):
Facebook AI, optimizovana verzija BERT-a.



Veliki jezički modeli - ChatGPT



Veliki jezički modeli - GPT OpenAI



Veliki jezički modeli - izazovi

• Nedostaci: halicinacije

• Halucinacije: rezultati koji su sintaksički i 
semantički ispravni, ali odvojeni od 
stvarnosti i zasnovani na lažnim 
pretpostavkama

• Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Source: link

https://medium.com/@jyotidabass/say-goodbye-to-slow-document-processing-meet-rag-retrieval-augmented-generation-5941975a9dba


RAGQL

Enhancing Scientific Paper Comprehension through Retrieval-Augmented Generation (RAG) technique and SPARQL,
Marija Ðokić Petrović, Jasmina Ðorđević, International conference “Stylistics and AI”, Belgrade, Jun 2024

Abstract određenog naučnog rada i njemu sličnih 
radova (RDF baze znanja i SPARQL upite)



NLP benefiti

Objektivnija i tačnija analiza

Analiza velikih razmera

Jednostavniji procesi i manji troškovi

Bolje zadovoljstvo korisnika u poslovnom okruženju



NLP izazovi

cake/take

suziti/suditiPravopisne greške

I’m going to work tomorrow morning.

Idem sutra na posao.Jezičke razlike

bark ->   

kosaReči sa višestrukim značenjem

If I had a dollar for every smart thing you say, I’d be poor. / Neću da te vređam 
nego se radujem tvojoj kosi koja je pobegla od nepristojne glave.Sarkazam

Više podataka za treniranje -> bolji rezultatiTreniranje podataka



Zaključak A hand touching a blue circle with text

Description automatically generated

Lično, duboko sumnjam u ovu viziju budućnosti u 
kojoj su svi super bliski sa AI prijateljima, a ne više 

sa svojim ljudskim prijateljima.

- Sam Altman, CEO OpenAI   - Source: link

https://www.youtube.com/shorts/-IR_81aqeLQ
https://dev.to/


Grac

Source: link

https://www.google.com/


Srbi u Gracu

• Nikola Tesla

• Ivo Andrić

• Milena Pavlović Barili

• Karađorđe

Source: link

https://www1.vah-graz.com/


www.marijadjokicpetrovic.com
office@marijadjokicpetrovic.com

Source: link

mailto:office@marijadjokicpetrovic.com
https://www.dreamstime.com/
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