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Sazetak

U radu se razmatraju mogucnosti kori§¢enja vestacke inteligencije (VI) u leksikografske svrhe, a posebno se ispituje uspesnost gene-
rativnih metoda u formiranju rec¢nickih definicija i dobijanju dobrih re¢nickih primera za semanticki i strukturno slozene frazeoloske
jedinice (FJ). Analiza generisanih recnickih definicija za skup od 35 slovenackih frazeoloskih jedinica pokazala je dobre preliminarne
rezultate u odgovaraju¢em prepoznavanju znacenja FJ, ¢ak i u vise od 60% primera. Vestacka inteligencija je losije prosla prilikom
kreiranja re¢nickih primera upotrebe, koji su u vecini slucajeva vestacki i neintuitivni na prvi pogled. Istrazivanje, izmedu ostalog,
pokazuje i nezavisnost uspesnosti generisanih definicija od nivoa idiomati¢nosti FJ i potrebu upoznavanja vestacke inteligencije s ne-
gativnim odnosno bukvalno upotrebljenim FJ, ako one postoje u jeziku.

Kljuéne redi: leksikografija, vestacka inteligencija, frazeoloske jedinice, re¢nicke definicije, slovenacki jezik.

Abstract

In the paper, we discuss some possibilities of using artificial intelligence for lexicographical purposes, in particular we examine
the success of generative methods in forming dictionary definitions and obtaining good dictionary examples for semantically and
structurally complex phraseological units. The analysis of the generated dictionary definitions for 35 Slovenian phraseological units
showed good preliminary results in appropriately recognising the meaning of PU, even in more than 60% of examples. Artificial
intelligence fared worse when creating dictionary examples, often artificial and unintuitive at first glance. The research, among other
things, also shows the independence of the success of the generated definitions from the level of idiomaticity of PU and the need to

acquaint artificial intelligence with negative or literal examples of PU if they exist in the language.

Keywords: lexicography, artificial intelligence, phraseological units, definitions, Slovene.

1. Uvod

Nakon §to je u novembru 2022. ChatGPT predstavljen
javnosti, ocekivanja leksikografske zajednice bila su ra-
zumljivo velika budu¢i da njeni ¢lanovi ve¢ deceniju na-
stoje da Sto viSe automatizuju leksikografske postupke,
narocito one koji zahtevaju dugotrajan rucni rad.

U oblasti leksikografije u poslednjih su 40, a naro€ito 20
godina razvijene jeziCke tehnologije, resursi i alati, kao
Sto su npr. anotirani korpusi i alati za njihovu analizu. To
je omogucilo brze uredivanje velike kolic¢ine autenti¢nih
jezickih podataka i, tokom godina, da se leksikografski
proces postepeno priblizava sve vecoj automatizaciji.
Zbog toga su se s dolaskom vestacke inteligencije (VI)
leksikografima i korpusnim lingvistima razumljivo javi-

la pitanja, kao $to su npr.: da li se i — StaviSe — kako se
vestacka inteligencija moze upotrebiti pri izradi recni-
ka, mozemo li jednostavno zaboraviti na sve tehnologije
koje su u oblasti leksikografije razvijene u poslednjih
20 ili ¢ak 40 godina? Prema nasem misljenju, jedno od
klju¢nih pitanja koje mi leksikografi moramo postavi-
ti sebi, ukoliko zelimo realan suzivot u svetu vestacke
inteligencije, jeste kako postojece izvore i semanticko
znanje koje sadrze postojeéi re¢nici upotrebiti za una-
predenje rada vestacke inteligencije pri izradi re¢nika i
jezickih modela uopste? A u Sirem smislu utvrditi kako
sami ljudi obraduju jezik, naroCito semanti¢ke informa-
cije, da bismo zapravo mogli da razumemo kako vestac-
ka inteligencija obraduje semanticke informacije. Kada
to shvatimo, mozda ¢emo moci da unapredimo rad ve-
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Stacke inteligencije, ukljucujudi i one zadatke koji su do
sada bili isklju¢ivo u domenu leksikografa — tj. razlu-
¢ivanje znacenja viseznacnih reci (eng. word sense di-
sambiguation), pisanje recnickih definicija i navodenje
dobrih re¢nickih primera.

Polaze¢i od istrazivanja koja su nastala u prvih Sest me-
seci nakon pustanja u rad ChatGPT-a (DE SHrYVER 2023;
BARRETT 2023; LEw 2023; McKEAN — FitzGERALD 2023;
RUNDELL 2023; JAKUBICEK — RUNDELL 2023), u vezi s ulo-
gom VI pri izradi recnika izvedeni su slede¢i zakljucci.
Kao prvo, za izradu velikih jezi¢kih modela potrebna je
velika koli¢ina pouzdanih podataka, narocito semantickih.
Zbog toga su recnici, koji sadrze te podatke u strukturi-
ranom obliku veoma traZen i vazan semanticki izvor. Sto
se tice koriS¢enja metoda vestacke inteligencije pri izradi
recnika, odnosno recnickih ¢lanaka, istrazivanja kazu da
ona iznenadujuce dobro radi pri formulisanju definicija —
cak u vise od 60 procenata. Ipak, razlu¢ivanje znacenja vi-
Seznacnih reci i za ChatGPT predstavlja veliki izazov, jer
daje losije rezultate pri prepoznavanju viseznacnih reci.
Kako navodi Randel (RunpELL 2023: 6), neka znacenja su
udvojena, druga izmisljena, a neka su vazna znacenja cak
iizostavljena. Ujedno je utvrdeno da se automatski generi-
sane definicije mogu znacajno unaprediti pomocu jezickih
upita (engl. prompts) 1 da ChatGPT ima najlosije rezultate
pri navodenju dobrih, autenti¢nih primera. Naime, primeri
ChatGPT-a u vecini su slucajeva, kako u svojoj studiji na-
vodi Randel (RunDELL 2023: 7), neuverljivi i ¢esto na prvi
pogled izmisljeni i neintuitivni.

U nastavku rada predstavljamo nalaze kratkog istrazi-
vanja, u kome smo proveravali razumevanje znacenja
i upotrebe frazeoloskih jedinica (FJ) od strane vesStacke
inteligencije, odnosno proverom adekvatnosti veStacki
generisane recnicke definicije. U radu najpre opisujemo
ciljeve 1 metode istrazivanja, kao i pretpostavke istra-
zivanja. U nastavku predstavljamo skup frazeoloskih
jedinica i jezicki upit. Centralni deo rada namenjen je
leksikografskoj analizi automatski generisanih definicija
u odnosu na one ru¢no radene u postojecim re¢nicima. U
posebnom odeljku prvo utvrdujemo sposobnost vestacke
inteligencije da prepozna znacenje frazeoloske jedinice,
zatim analiziramo nalaze sa stanovista semantickih i kul-
turnih svojstava frazeologkih jedinica. Clanak zavriava-
mo nalazima koje je istrazivanje pruzilo za dalji rad.

2. Formulisanje re¢nickih definicija pomoc¢u vestacke
inteligencije — na primeru slovenackih frazeoloskih
jedinica

Istrazivanje koje je predstavljeno u nastavku ovog rada
spada u Siri okvir interdisciplinarnih istrazivanja koje u
Centru za jezicke resurse i tehnologije Univerziteta u
Ljubljani sprovodimo zajedno s kolegama sa Fakulteta
za racunarstvo i informatiku i s Filozofskog fakulteta
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Univerziteta u Ljubljani, a koje su usmerene ka pobolj-
Sanju metoda za automatsko prikupljanje semantickih
podataka u leksikografske i jezi¢kotehnoloske svrhe
(npr. Kosem 1 dr. 2024; Gaprsa i dr. 2024).

2.1. Ciljevi i metode

Cilj je naseg istrazivanja testirati metodu po kojoj po-
mocu jezickih upita dobijamo automatski generisane
recniCke definicije za frazeoloske jedinice. Pri tome,
frazeoloske jedinice razumemo kao leksicke jedinice
od vise re¢i koje pokazuju odreden stepen strukturne
ustaljenosti i semanticke netransparentnosti, a koje ima-
ju izrazenu ekspresivnu ili pragmati¢nu ulogu u jeziku
(GANTAR i1 dr. 2021). Dalje, zelimo da izvrSimo jezicku
analizu rezultata u kojoj ¢emo proveriti generisane de-
finicije za unapred odredeni skup frazeoloskih jedinica,
i to s aspekta adekvatno, odnosno neadekvatno prepo-
znatog znacenja, odnosno definicije 1 viSeznacnosti s
obzirom na stepen idiomati¢nosti, kao i s aspekta navo-
denja adekvatnih recnic¢kih primera upotrebe. Rezultate
ChatGPT-a zelimo da uporedimo s postojec¢im definici-
jama frazeoloskih jedinica u nekom od slovenackih rec-
nika, npr. u opstem re¢niku SSKJ2, Recniku slovenackih
frazema (KEBER 2015) 1 u Velikom slovenacko-madar-
skom recniku (VSMS).

Pre nego Sto se posvetimo opisu istrazivanja, potrebno je
pomenuti i njegova ogranicenja, koja uti¢u na donosenje
konacnih zakljucaka. Prvi nedostatak ogleda se u veoma
malom skupu frazeoloskih jedinica, koji ne dozvoljava
uopstavanje niti pouzdane kvantitativne analize. Druga
metodoloska slabost lezi u ¢injenici da istrazivanje nije
moguce ponoviti jer ChatGPT pri ponavljanju istog je-
zickog upita daje razli¢ite odgovore. Upravo zato smo
odlucili da testiramo rad ChatGPT-a jednokratnim, ali
unapred promi$ljenim jezickim upitom. Pored toga,
u istrazivanju smo Koristili besplatni, javno dostupni
ChatGPT v3.5, pri ¢emu nova verzija v4 ve¢ provereno
bolje radi, §to znaci da su neki nasi zakljucci mozda veé
prevazideni, odnosno zastareli. I najzad, utvrdivanje ste-
pena idiomati¢nosti, koju smo u istrazivanju upotrebili
kao varijablu, izrazito je subjektivan postupak, a ujedno
i jedan od osnovnih leksikografskih zadataka pri leksi-
kografskoj obradi frazeoloskih jedinica.

Ovim istrazivanjem stoga smo prvenstveno Zeleli da
dobijemo odgovore kuda usmeriti nase istrazivanje za
optimalno kori$¢enje vestacke inteligencije — naravno,
pod pretpostavkom da re¢nik sadrzi legitimne i provere-
ne podatke koji odrazavaju jezik jezicke zajednice (a ne
jezik vestacke inteligencije).

2.2. Pretpostavke

S obzirom na ranije pomenute opsSte tvrdnje, nase su
pretpostavke (1) da se metode vestacke inteligencije
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mogu uspesno upotrebiti pri formulisanju definicija i za
frazeoloske jedinice; te (2) da je ChatGPT sposoban da
prepoznaje razli¢ita znacenja viSeznacnih frazeoloskih
jedinica, iako je uspesnost modela pri tome povezana sa
znacenjskom specificnoscu konkretne frazeoloske jedi-
nice 1 stepenom njene idiomati¢nosti; pored toga, pret-
postavljamo (3) da veliki jezicki modeli, koji ne sadrze
specificne semanticke podatke za odredeni jezik — u
nasem primeru slovenacki — ne dostizu visok nivo pri
prepoznavanju znacenja frazeoloskih jedinica i njihove
tipi¢ne upotrebe.

2.3. Skup frazeolo$kih jedinica

Spisak frazeoloskih jedinica koje smo ukljucili u istra-
zivanje sadrzi 35 jedinica. Njih smo odabrali na osnovu
sledec¢ih kriterijuma: (1) frazeoloska jedinica morala je
biti evidentirana i leksikografski obradena u nekom od
postojec¢ih, javno dostupnih recnika. Ovaj kriterijum
omogucio nam je objektivno poredenje automatski ge-
nerisanih definicija s leksikografskim definicijama. Za-
tim, (2) frazeoloska jedinica morala je imati najmanje

10 potvrda u referentnom korpusu standardnog slove-
nackog jezika Gigafida v2.0 (Krex i dr. 2019) (u da-
ljem tekstu: GFv2). Takode, (3) uzeli smo u obzir za-
stupljenost najcesc¢ih sintaksic¢kih struktura, pri ¢emu
preovladuju glagolske i imenicke frazeoloske jedinice,
koje su 1 inaCe Ceste u jeziku. Dalje, (4) odreden deo
frazeoloskih jedinica sa spiska morao je u re¢niku po-
kazivati viSeznacnost. Isto tako, (5) odreden deo frazeo-
loskih jedinica morao je sadrzati elemente specifi¢ne za
jezik i kulturu. (6) Uzeli smo u obzir zastupljenost fraze-
oloskih jedinica s razli¢itim stepenom idiomati¢nosti po
unapred utvrdenim kriterijumima, koje predstavljamo u
odeljku 2.5.2.

Spisak frazeoloskih jedinica koje su obuhvacéene istra-
zivanjem prikazan je u tabeli 1. Simbolom ~ uvodimo
ekvivalent FJ u srpskom jeziku, pod navodnicima °’
oznacavamo znacenje FJ odnosno njen prevod, i u []
doslovni prevod komponenti FJ, gde to ima smisla za
razumevanje stepena idiomaticnosti.

prep eljati koga Z¢j nega podarjenemu konju se ne . . .
Cez vodo ~ prevesti dati roko v ogenj ~ staviti na prostem ~ na
1 . 2 | gleda v zobe ~ poklonuse | 3 4
nekog zednog preko ruku u vatru otvorenom
u zube ne gleda
vode
iti rakom zvzzgat.[.zwzdlt Ziveti iz rok v usta ~ ziveti hoditi narobe ‘izazivati n(fletell ha glu'h.a
5 | narakove] ~ baciti 6 7 1 g > 8 | uSesa ~ govoriti
" od danas do sutra teskoce’ [i¢i naopako] . c
kasiku gluvim usima
g | pomesti pod preprogo~ | 4o imeti poln kufer ~ imati 11 | kapo dol ~ kapa dole 12 | netic ne mis - nit
gurnuti pod tepih pun kufer smrdi nit mirise
13 pasti v vodo ~ pasti u 14 | pasti dol ~ pasti na nos 15 nositi hlace ~ nositi 16 | M@ Stiri o¢i ~ u Cetiri
vodu pantalone oka
zamrznjeni
17 | Suh kot poper ~suvkao | yg | b kit ~ biti kvt 19 | biti za ~ biti za 20 | predsednik
barut [zamrznuti
predsednik]
rdece Stevilke ~ crvene bolj ali manj ~ vise ili na vse kriplje ~ iz petnih dati vse od sebe ~
21 . 22 . 23 | .. 24 .
brojke manje zila dati sve od sebe
na vse ali ni¢ ~ na sve stric iz ozadja ~ vladar iz trinajsto prase ~ trinaesto gordijski vozel ~
25 | . 26 27 28 S
ili nista senke prase Gordijev ¢vor
. " mala malica ‘§to
29 slamr.zata vdova ~bela 30 | P anska vas ~ Spansko 31 | jejednostavno i 32 | priti do ~ do¢i do
udovica selo . s
nekomplikovano
domaca naloga ~ imeti velike oc¢i ~ imati biti b,OIJ pap ?skz ,O.d .
33 o 34 . " 35 | papeza ~ biti veéi katolik
domaci zadatak velike oci
od pape

Tabela 1. Spisak frazeoloskih jedinica ukljucenih u jezicki upit.
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2.4. Jezicki upit

Zadatak smo ChatGPT-u postavili u formi jednokrat-
nog jezickog upita, koji je glasio: Kakvo je znacenje,
ili ta¢nije recnicka definicija slovenackih frazeoloSkih
jedinica s donjeg spiska? Navedi re¢nicku definiciju
na gramaticki ispravnom slovenackom jeziku i po dve
recenice kao primere tipi¢ne upotrebe frazeoloske je-
dinice u kontekstu. Neka definicije budu kratke i jez-
grovite. Ako postoji viSe od jednog znacenja odredene
frazeoloske jedinice, navedi definicije za sva znacenja i
primere upotrebe za svako znacenje. Znacenja numerisi.

2.5 Leksikografska analiza

Na osnovu ovako postavljenog jezickog upita generisa-
no je 35 recnickih definicija za isti broj znacenja i 56
primera upotrebe. Rezultati analize na osnovu postav-
ljenih pitanja dati su u nastavku rada.

2.5.1. Prepoznavanje znacenja. Najpre smo proverili ade-
kvatnost automatski generisanih recnickih definicija
tako $to smo utvrdili u koliko je primera ChatGPT ade-
kvatno prepoznao barem jedno od nedoslovnih znace-
nja frazeoloske jedinice koja su zabelezena u nekom od
recnika. Upotrebili smo trostepenu lestvicu, pri ¢emu
nam DA znaci da je definicija adekvatna, tj. da razu-
mljivo objasnjava znacenje frazeoloske jedinice koje je
zabelezeno u nekom od re¢nika; NE znaci da ChatGPT
nije adekvatno prepoznao znacenje, §to dalje znaci da
je generisana recnicka definicija neadekvatna; konacno,
DELIMICNO znadi da je ChatGPT znacenje frazeolos-
ke jedinice formulisao drugacije od recnika, ali je pre-
poznao smisao njenog osnovnog znacenja. Rezultati su
predstavljeni u tabeli 2:

Adekvatnost ChatGPT definicije | Br. FJ | U %
DA 21 60
DELIMICNO 6 17
NE 8 23

Ukupno 35 100

Tabela 2. Numericki prikaz adekvatno generisanih re¢nickih definicija.

Kako pokazuju podaci iz tabele 2, ChatGPT je u vise od
polovine primera (60%) adekvatno prepoznao i defini-
sao barem jedno od znacenja frazeoloske jedinice. To se
vidi u primeru (1) i (2):
(1) biti kvit ~ biti kvit
SSKJ: brez dolga, brez obveznosti, na ¢istem ‘bez dugova, bez
obaveza’.

ChatGPT: biti izenacen ali poravnati dolgove ‘biti izjednacen ili
izmiriti dugove’.

(2) podarjenemu konju se ne gleda v zobe ~ poklonu se u zube
ne gleda
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SSKJ: pri podarjeni stvari se ne smejo iskati napake ‘poklonje-
noj stvari se ne smeju traziti greske’.

ChatGPT: ne kritizirati ali dvomiti v kvaliteto necesa, kar je bilo
podarjeno ‘ne kritikovati niti dovoditi u pitanje kvalitet ne-
Cega §to je poklonjeno’.

Dalje, kao $to se vidi iz primera (3) i (4), kod kojih smo
naveli delimi¢no adekvatno generisanu definiciju, u pi-
tanju je frazeoloska jedinica gde se re¢nicka, odnosno
leksikografska i generisana definicija razlikuju, ali se
moze reci da vestacki generisana definicija daje osnovni
smisao frazema, te da tako i te primere realno mozemo
uvrstiti u grupu primera s adekvatno prepoznatim znace-
njem. To dodatno povecava uspesnost ChatGPT-a:

(3) naleteti na gluha usesa ~ govoriti gluvim usima

SSK1J: naleteti na ljudi, ki se ne dajo prepricati ‘naici na ljude
koji se ne mogu ubediti’.

ChatGPT: nekomu se pritoZevati ali prositi za pomo¢, vendar ne
biti uslisan ali razumljen ‘Zaliti se nekome ili ga moliti za
pomod, ali ostati bez razumevanja ili usliSenja molbe’.

(4) ne ti¢ ne mis ~ nit smrdi nit mirise

SSKI: ki je brez izrazitih lastnosti, znacilnosti ‘koji nema izrazi-

te osobine, karakteristike’.

ChatGPT: oseba ali entiteta, ki ni jasno opredeljena ali uvrséena
v nobeno doloc¢eno kategorijo ali skupino ‘osoba ili entitet
koji nije jasno definisan ili uvrSten u neku odredenu katego-
riju ili grupu’.
Frazeoloskih jedinica kojima ChatGPT nije adekvatno
prepoznao znacenje, kao $to se vidi iz primera (5) i (6),
ima relativno malo — od 35 obradenih frazeoloskih je-
dinica, takvih ima svega 8, §to ¢ini priblizno Cetvrtinu
grade:

(5) slamnata vdova ~ bela udovica

SSKIJ: Zena, katere moz je dalj ¢asa odsoten ‘Zena Ciji je muz
duze vreme odsutan’.

ChatGPT: Oseba, ki prejema pokojnino ali druge ugodnosti po
smrti partnerja ‘Osoba koja prima penziju i druge pogodnosti
nakon smrti partnera’.

(6) prepeljati koga Zejnega cez vodo ~ prevesti nekog zednog
preko vode

SSKJ: z zvitim govorjenjem, ravnanjem izmakniti se izpolnitvi
zahtev koga “uvijenim govorenjem, ponasanjem izbeci ispu-
njavanje necijih zahteva’.

ChatGPT: 1. Uspeti izvesti nekaj zahtevnega ali tveganega; 2.
Spretno izkoristiti priloznost ali resiti tezavo 1. ‘Uspeti izve-
sti nesto zahtevno ili rizicno’; 2. ‘Spretno iskoristiti priliku
ili resiti teskocu’.

Medu frazeoloskim jedinicama koje je VI neadekvatno
razumela nalaze se narocito viSeznacne frazeoloske je-
dinice, kod kojih ChatGPT prepoznaje samo doslovno,
ali ne i frazeolosko znacenje.
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2.5.2. Stepen idiomati¢nosti. U nastavku istraZivanja Ze-
leli smo utvrditi da li je i u kojoj meri prepoznavanje
adekvatnog znacenja frazeoloske jedinice od strane VI
uslovljeno stepenom njene idiomati¢nosti, pri ¢emu idio-
mati¢nost razumemo kao jednu od klju¢nih definicijskih
karakteristika frazeoloskih jedinica.

Stepenom 1 oznacavali smo skoro potpuno semanticki
transparentne veze. S obzirom na definicijske karak-
teristike frazeoloskih jedinica, koje pored semanticke
netransparentnosti zahtevaju i metaforicnost, na naSem
spisku su takve samo 2 jedinice, za koje je karakteristic-
na pre svega strukturna ustaljenost, npr. bolj ili manj ~
viSe ili manje; na prostem ~ na otvorenom.

Stepenom 2 belezili smo delimi¢no semanticki transpa-
rentne frazeoloske jedinice, kod kojih je znacenje mo-
guce razumeti na osnovu odredenih elemenata, ponajpre
na osnovu metaforickih prenosa i asocijativnosti ustalje-
nih u jeziku, npr. rdece Stevilke ~ crvene brojke; na vse
ili ni¢ ~ na sve ili nista; Ziveti iz rok v usta ~ ziveti od
danas do sutra. Stepenom 2 oznacili smo i frazalne gla-
gole tipa: priti do ~ do¢i do; biti za ~ biti za, te frazeo-
loske jedinice sa zajedni¢kom kulturnom, istorijskom ili
politicko-geografskom pozadinom, npr. gordijski vozel
~ Gordijev ¢vor.

Stepenom 3 oznacavali smo frazeoloske jedinice s naj-
viSim stepenom idiomati¢nosti, npr. biti kvit ~ biti kvit;
na vse kriplje ~ iz petnih zila; iti rakom zvizgat ~ baci-
ti kasiku, hoditi narobe ‘izazivati teSkoce, nevolju’ i sl.
Rezultate analize prikazuje tabela 3.

Znacenjska adekvatnost
Stepen DA NE DELI
idioma- g Ukupno
tignosti | PL | % | bt | % | MICNO | % | © "o
FJ FJ br. FJ

1 2 100 0 0 0 2

2 8 61,5 | 4 |31 1 13

3 11 55 4 120 5 25 20
Ukupno | 21 60 8 |23 6 17 35

Tabela 3. Znacenjska adekvatnost s obzirom na stepen idiomati¢nosti FJ.

S obzirom na visok procenat frazeoloskih jedinica s ade-
kvatno generisanim rec¢nickim definicijama (¢ak 60%),
moze se ocekivati da ¢e visok procenat znacenjski ade-
kvatnih frazeoloskih jedinica biti i kod onih koje imaju
najvisi stepen semanticke netransparentnosti — takvih
je zapravo vise od polovine frazeoloskih jedinica s na-
Seg spiska (55%). I kod frazeoloskih jedinica sa sred-
njim stepenom idiomati¢nosti ChatGPT adekvatno je
prepoznao znacenje i ponudio adekvatnu re¢nicku defi-
niciju — u vise od 60 % primera. S druge strane, medu
frazeoloskim jedinicama s najvisim i srednjim stepenom
idiomaticnosti isto je tako visok procenat frazeoloskih
jedinica kod kojih ChatGPT nije adekvatno prepoznao

znacenje — rec€ je o preostaloj polovini frazeoloskih je-
dinica s naseg spiska: ukupno 51 %.

Iako je na$ skup primera suvise mali za donoSenje op-
Stih zakljucaka, u daljim istrazivanjima mozemo ispi-
tati novu hipotezu — naime, da stepen idiomati¢nosti
frazeoloskih jedinica ne utice sustinski na prepoznava-
nje FJ od strane ChatGPT i na generisanje adekvatnih
re¢nickih definicija. To ujedno stavlja pod znak pitanja
nasu polaznu pretpostavku — da ¢e ChatGPT imati lo-
Sije rezultate pri razumevanju frazeoloskih jedinica u
sluc¢aju semanticki netransparentnih i jezicki i kulturno
specifi¢nih frazeoloskih jedinica. S obzirom na rezulta-
te istrazivanja, jo§ uvek nije moguce potpuno oboriti tu
pretpostavku, jer medu neadekvatno definisanim frazeo-
loskim jedinicama s najviSim stepenom idiomati¢nosti
nalazimo narocito one koje ukljucuju kulturno speci-
fiéne elemente (iti rakom Zvizgat [zvizdati na rakove] ~
baciti kasiku) ili koje su jezicki, pre svega sintaksicki,
specifiéne (hoditi narobe ~ izazivati teskoce, nevolju),
naroc¢ito ako kod njih postoji i doslovno znacenje, kao u
prikazanim primeru (7):

(7) hoditi narobe ‘izazivati teskoce, nevolju’
GFv2: ne ustrezati, povzrocati tezave.

ChatGPT: gibati se v nasprotni ali nepravilni smeri glede na obi-
¢ajen nacin hoje. ‘Kretati se u suprotnom ili nepravilnom
smeru u odnosu na uobicajen nacin hodanja’.

2.5.3. RecniCki primeri upotrebe. Treba jo$ pogledati kako
se ChatGPT snasao pri navodenju recnickih primera
upotrebe. Naime, navodenje adekvatnih i ilustrativnih
primera upotrebe u recnicima je kod znacenjski kom-
pleksnih frazeoloskih jedinica utoliko vaznije posto bi
trebalo da primeri odrazavaju tipi¢nu upotrebu, sme-
Stanje u kontekst prema sintaksi¢kim karakteristikama,
govorne situacije, obelezenosti frazeoloske jedinice i sl.
Upravo zbog toga je uloga leksikografa u tom zadatku
od klju¢nog znacaja.

Kako je ve¢ utvrdeno u prethodnim istrazivanjima,
ChatGPT u ovom zadatku ne postize dobre rezultate,
Sto potvrduje i nase istrazivanje. Samo u 10% slucajeva
generisane primere mogli bismo da ocenimo kao re¢nic-
ki adekvatne. Na primer, u slucaju relativno semanticki
transparentne frazeoloske jedinice na prostem (primer
8) u znacenju ‘na otvorenom, izvan prostorija’ Chat
GPT je, po nasem misljenju, naveo dobar primer, iako
mozda losiji od ru¢no izabranog iz korpusa GFv2, ali
svakako bolji od navedenog u SSKJ2:

(8) na prostem ~ na otvorenom
SSKJ2: lezati na prostem ‘leZati na otvorenom’.

GFv2: Zaradi suse je kurjenje na prostem prepovedano, zato
bodo policisti proti krSiteljem ukrepali. ‘Zbog suse je zabra-
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njeno paljenje na otvorenom, pa ¢e policija preduzeti mere
protiv prekrsilaca’.

ChatGPT: Poleti radi obedujemo na prostem. ‘Leti volimo da
jedemo na otvorenom’.

Kod znacenjski, gramaticki ili stilski neadekvatnih pri-
mera koje navodi ChatGPT, moze se primetiti ilustrova-
nje doslovnog znacenja narocito kod onih frazeoloskih
jedinica kojima je ChatGPT i inace pripisao pogresnu
definiciju (v. primer 9). Isto vazi za primere kod kojih
je ChatGPT inace adekvatno prepoznao znacenje (V.
primer 10). U svim ostalim primerima, bez obzira na
to je li ChatGPT adekvatno prepoznao znacenje ili nije,
recnicki primeri na prvi su pogled neintuitivni i vestac-
ki, ili cak pogresno predstavljaju znacenje ili kontekst
upotrebe:

(9) pasti dol ~ pasti na nos

SSKJ2: /

GFv2: Ko sem bila e aktivna mama, delavka, kmetica itd. .... je
bil najsre¢ne;jsi trenutek dneva, ko sem pozno zvecer “padla
dol” in brez vsake misli zaspala! ‘Kad sam bila jos aktivna
mama, radnica, seljanka itd... najsre¢niji trenutak dana bio je
kada bih kasno uvece pala na nos i bez ijedne misli zaspala!’

ChatGPT: Ker ni bil dovolj pripravljen, je na izpitu padel dol.
‘Posto nije bio dovoljno pripremljen, na ispitu je pao na nos’.

(10) hoditi narobe ‘izazivati teskoce, nevolju’

SSKJ2: vse mi hodi narobe ‘sve mi ide naopako’.

GFv2: Nikoli mi ni hodilo narobe, da prihajam iz pravega pode-
zelja. ‘Nikada mi nije poslo naopako §to dolazim iz pravog
sela’.

ChatGPT: Nogavice su mi drsele in sem hodil narobe, dokler
nisem opazil, da sem jih obrnil na pravilen nacin. ‘Carape su

mi klizile i hodao sam naopako dok nisam primetio i okre-
nuo ih na pravu stranu’.

3. Zakljuéci i dalji rad

Kao §to smo ve¢ pomenuli (v. odeljak 2.1), naSe istrazi-
vanje ima nekoliko ogranicenja, koja nam onemoguca-
vaju donoSenje opstijih zaklju¢aka. Uprkos tome, ono
je ukazalo na neke karakteristike ponaSanja vesStacke
inteligencije pri adekvatnom prepoznavanju znacenja,
oblikovanju re¢nickih objasnjenja i navodenju rec¢nickih
primera, koje, ako nista drugo, zahtevaju dodatna razmi-
Sljanja i proveravanje pretpostavki. S obzirom na pret-
hodna istrazivanja u ovoj oblasti (v. odeljak 1), i nase
je istrazivanje potvrdilo upotrebljivost metoda vestac-
ke inteligencije pri prepoznavanju znacenja i re¢nickog
opisa, i to na kompleksnim jezickim jedinicama kao §to
su frazeoloske jedinice. S obzirom na visok procenat se-
manticki adekvatnih rec¢nickih opisa, moze se zakljuciti
da je koli¢ina podataka — izmedu ostalog i recnickih
— koje jezicki model ima na raspolaganju klju¢na za
njegovo uspesno funkcionisanje. Nasa pretpostavka da
¢e stepen idiomaticnosti frazeoloskih jedinica i prisu-
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stvo elemenata specificnih za jezik imati sustinski uticaj
na uspesnost rada ChatGPT samo je delimi¢no potvr-
dena, jer ChatGPT ima dobre rezultate pri prepoznava-
nju znacenja, kako kod semanticki transparentnih tako
i kod potpuno netransparentnih frazeoloskih jedinica.
Pri tome je zanimljiv zakljucak da u slu¢aju pogresnog
razumevanja znacenja frazeoloskih jedinica ChatGPT
obicno nudi doslovno znaenje. Zato ima smisla da,
kada Zelimo da jezicki model nauci ljudski jezik, skup
primera za ucenje opremimo primerima i s doslovnim i
s frazeoloskim znaGenjem. Sto se tice leksikografskog
posla, upotreba vestacke inteligencije pri navodenju do-
brih recnickih primera ostaje najveci izazov. Naime, tu
vestacka inteligencija daje loSe rezultate ¢ak i onda kada
ispravno razume znacenje frazeoloske jedinice. U tom
smislu, generisani primer ne dostize kompleksne karak-
teristike dobrog re¢nickog primera, kakav moze ponudi-
ti leksikograf — i to leksikograf (ili alatka) koji izabere
realan, neizmisljen primer iz korpusa.

Sta, dakle, ostaje leksikografima? O buduénosti je inace
veoma nezahvalno govoriti, ali ako pretpostavimo da ¢e
savremenom druStvu jo§ uvek biti potreban legitiman
i pouzdan recnicki opis (na isti nacin kao §to su nam
sve potrebnije legitimne, proverene informacije u sve-
tu uopste), smatramo da ¢e uloga leksikografa s jedne
strane biti usmerena na istrazivanje covekovog razume-
vanja znacenja — mnogo vise nego §to je to bila do sad,
a s druge strane na Sto viSe automatizovano generisanje
recnickih opisa koji ¢e, pod nadzorom leksikografa, do-
stizati zadovoljavajuce rezultate (up. Prikaz 1).

- ukljuéivanje
razumevanje Znanja u

nacina ljudske izradu velikih
obrade znacenja jezickih
modela
e N s
leksdmg__:rafska S recnickii
analiza

p definicija

Prikaz 1. Ukljucivanje VI u leksikografski proces.

Na osnovu leksikografske analize automatski generisa-
nih recnickih opisa, zakljucci ¢e moci da se upotrebe u
razumevanju nacina covekovog procesuiranja znacenja
i da se ukljuce nazad u unapredenje jezickih modela,
¢ime se zatvara zacarani krug (Prikaz 1).



Formulisanje re¢nickih definicija pomoc¢u vestacke inteligencije na primeru slovenackih frazeolo$kih jedinica

Napomena

Istrazivanje upotrebe vestacke inteligencije u leksikografske svrhe
sprovedeno je u okviru programa istrazivanja br. P6-0215 (Sloven-
ski jezik — osnovna, kontrastivna i primenjena istraZivanja), koje iz
drzavnog budzeta sufinansira Javna agencija za naucna istrazivanja i
inovacije Republike Slovenije.
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Apolonija Gantar

Generating Dictionary Definitions Using Artificial Intelligence
on the Example of Slovenian Phraseological Units

(Summary)

In this paper, we discuss the possibility of using artificial intelligence to test the performance of generative methods in creating dicti-
onary definitions and obtaining good dictionary examples for semantically and structurally complex phraseological units (PU), which
are defined as multi-word lexical units that express a certain degree of structural stability and semantic opacity and have a noticeable
expressive or pragmatic role in the language (GANTAR et al. 2021). The test study included 35 structurally, semantically (polysemous,
varying degrees of idiomaticity) and culturally different phraseological units. We then asked ChatGPT to produce dictionary defini-
tions for each PU and to illustrate each PU meaning with a dictionary example. The answers obtained were analyzed regarding the
adequacy of the meaning recognition based on the generated definition, and the results were compared with the definitions in existing
dictionaries. We independently analyzed the performance of ChatGPT in generating good dictionary examples. The analysis showed
ChatGPT’s very good performance in generating dictionary definitions. In as many as 60% of the cases, ChatGPT correctly identified
at least one PU meaning and provided a good dictionary definition. Compared to dictionary definitions in existing dictionaries, the au-
tomatically generated definitions were even more precise and meaningful in some cases. Starting from the assumption that the degree
of idiomaticity and cultural and linguistic specificity of PU has a crucial influence on the performance of ChatGPT in generating dicti-
onary definitions, we compared the performance of ChatGPT with the degree of idiomaticity of PUs. The results showed that ChatGPT
performs equally well in meaning recognition for linguistically and culturally specific PUs as for semantically relatively transparent
ones. Given that ChatGPT defines literal usage when meaning is inadequately recognized, it is reasonable to consider literal examples
when learning language models. ChatGPT performs worse when providing dictionary examples, even in cases where the meaning of
the PU is correctly identified. From the point of view of use in the lexicographic process, tools for extracting dictionary examples from
the corpus, such as the Gdex function within SketchEngine, remain more valuable. We conclude the paper with the view that using
generative intelligence methods when describing PU in a dictionary makes sense and that more targeted linguistic prompts could im-
prove the generated definitions. Preliminary research has further shown that the degree of idiomaticity does not significantly impact the
performance of the Al, and we assume that the quality of the results depends mainly on the amount of texts containing different types

of metaphorical language use available to the language model.
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