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Sazetak

Razvoj umjetne inteligencije (engl. artificial intelligence, Al) doveo je do povecanja
broja zadataka koji ona moze obavljati. No ukljucuju li njezine sposobnosti i metodolosku
kompetenciju procjene ljudske li€nosti unutar petofaktorskog modela? Ovo istrazivanje,
uz anketu i upitnik proveden na uzorku od 423 osobe, imalo je Cetiri cilja. Primarni je bio
ispitati faktorsku strukturu upitnika licnosti koji je napravio algoritam umjetne inteligencije
ChatGPT-a po petofaktorskom modelu li¢nosti. Ispitana je i konvergentna valjanost
ChatGPT-ova upitnika usporedbom s upitnikom li¢nosti koji je nastao na temelju pitanja
iz IPIP-a. Istrazivanje je ispitivalo relevantne osobine licnosti povezane sa stavovima
o0 umjetnoj inteligenciji. Konacno, ispitana je moguc¢nost razlikovanja autorstva Cestica
iz upitnika, odnosno mogu li sudionici razluciti koje je Cestice napisao Covjek, a koje
umjetna inteligencija. Rezultati pokazuju da nezadovoljavajucu faktorsku valjanost IPIP
i ChatGPT te umjerenu do visoku pozitivhu korelaciju pripadajucih faktora IPIP-ova i
ChatGPT-ova upitnika, $to ukazuje na zadovoljavaju¢u konvergentnu valjanost. lako
postojeca literatura upucuje na to da bi ekstraverzija i otvorenost mogle biti povezane s
prepoznavanjem korisnosti Al-a, a neuroticizam, ekstraverzija, ugodnost i savjesnost sa
zanemarivanjem opasnosti Al-a, istrazivanje ne pronalazi znacajnost vecine pojedinih
prediktora, niti zna¢ajan uc€inak na razini bloka. Istrazivanje pokazuje da autorstvo
Cestica toCnije procjenjuju osobe zenskog roda, osobe vise na neuroticizmu i osobe
koje se viSe koriste tehnologijom u privatne svrhe.

Kljuéne rije¢i: ChatGPT, licnost, stavovi prema umjetnoj inteligenciji, umjetna
inteligencija
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Uvod

,Bio je to klasi¢an sukob Covjekaii stroja”, piSe Horgan (1996) o prvom sukobu
Sahovskog velemajstora Garyja Kasparova i IBM-ova projekta — superracunala
Deep Blue u veljaci 1996. godine. U mecu od Sest partija Deep Blue pobijedilo
je u prvoj igri, ali se, unato€ tome, Kasparov uspio oporaviti te je mec zavrsio
4 : 2 (Horgan, 1996). Skori revans 1997. godine imao je medutim suprotan
ishod — Deep Blue je nadigralo (i razljutilo) velemajstora (Greenemeier, 2017).
Diskurs 0 meCevima uglavnhom se doticao rasprava o umijetnoj inteligenciji
(Greenemeier, 2017), ali radna grupa programera Deep Bluea u intervjuu
1996. godine razjasnila je kako racunalo nije pobijedilo koriste¢i se umjetnom
inteligencijom, ve¢ racunajuci sve moguce pokrete u svakom potezu i igrajuci
prema optimalnoj opciji (Horgan, 1996). Medutim, za potrebe ovoga rada ne
odustajemo od analogije. Metodologija je nas $ah, a ChatGPT je nas Deep Blue.
Koliko je umjetna inteligencija u odnosu na psihologe (prirodno inteligentne)
uspjesna u procjeni licnosti?

Strukturai procjena licnosti. Larsen i Buss (2005, str. 4) navode kako je li¢nost
,Skup psihickih osobina i mehanizama unutar pojedinca koji su organizirani i
relativno trajni, te utjeCu na interakcije i adaptacije pojedinca na intrapsihicku,
fiziCku i socijalnu okolinu”. Mnogo je modela li€nosti te se oni generalno
razlikuju po osobinama koje uklju€uju te nacinu na koiji ih definiraju, organiziraju
i mjere. Model koji rabi ovo istrazivanje petofaktorski je model licnosti McCraea
i Coste (engl. five factor model, FFM). On ima najvecu empirijsku potporu
(Larsen i Buss, 2005), iako to moze biti zato $to je dosad najceSce rabljen u
psiholoSkim istrazivanjima. Petofaktorski model potjeCe iz istrazivanja Allporta
i Odberta (1936, prema Goldbergu, 1993) koji su leksi¢kim pristupom pokusali
pronaci kljuCne termine za opis licnosti. Moderna verzija modela, temeljena na
istrazivanjima Coste i McCraea, ukljuCuje faktore: ekstraverzija, neuroticizam,
otvorenost prema iskustvu, ugodnost i savjesnost, koji se najceSce mijere
upitnikom NEO-PI-R (NEO Personality Inventory — Form R, 1985, prema
McCraeu i Costi, 1987). International Personality Item Pool (Goldberg, 1999) je
online baza koja sadrzi viSe od 30 000 Cestica i 250 skala za procjenu licnosti.
Baza je potpuno besplatna i dostupna za javnu uporabu. Originalno ju je izradio
Goldberg (1999), potaknut nezadovoljstvom §to je vecina tadasnjih op¢ih mjera
licnosti bila zastiCena autorskim pravom i nedostupna znanstvenoj javnosti.
Zbog toga su se rabile rjiede nego sto su mogle i postojala je mogucnost da su
im norme zastarjele. Istaknut je Goldbergov (1999, str. 8) citat koji bi se mogao
primijeniti i na trenutno stanje u psihometriji: ,Jedan od temeljnih problema jest
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Sto su ciljevi znanosti postali podredeni komercijalnim interesima.” Johnson
(2014) skracuje upitnik IPIP-300 na 120 Cestica u konstrukciji upitnika IPIP-
NEO-120 koji rabi petofaktorski model Coste i McCraea. IPIP-NEO-120 je tako
javno dostupna, besplatna verzija upitnika ranije opisanoga upitnika NEO-PI-R.
IPIP-NEO-120 je nazvan NEO-PI-R-ovom ,verzijom” ne zato Sto su ti testovi
paralelni ili ekvivalentni, vec¢ zato Sto mjere iste konstrukte unutar okvira istoga
modela linosti i Sto je motivacija u nastanku IPIP-NEO-120 bila napraviti javno
dostupan alat istih potencijala. Goldbergov pothvat da upitnike licnosti ucini
javno dostupnima i premjesti ih na world wide web znacio je veliku promjenu
u procjeni licnosti. Naravno, upitnici licnosti nastavljaju se mijenjati i razvijati.
Mozda je sljedeci korak u njihovoj evoluciji umjetna inteligencija.

Umjetna inteligencija i ChatGPT. Umjetna inteligencija (engl. artificial
intelligence, Al) jest bilo koji oblik inteligencije raCunala ili softwarea. Tradicionalni
ciljevi umjetne inteligencije Cesto ukljuCuju postizanje intelektualnih funkcija,
poput rasudivanja, planiranja, reprezentacije znanja, u€enja, obrade prirodnoga
jezika te percepcije, ali se u zadnje vrijeme namece i novi cilj — da umjetna
inteligencija mozZe obaviti bilo koji zadatak koji mogu i ljudi ili druge Zivotinjske
vrste (Russell i Norvig, 2021). Kao znanstvena disciplina postoji od 1956., ali
je tijekom povijesti prosla nekoliko ciklusa velikog interesa i ulaganja. Najnoviji
takav ciklus zapoceo je 2012. godine, kada je tzv. deep learning prestigao sve
prijasnje tehnike umjetne inteligencije (RusselliNorvig, 2021). To je vrsta strojnog
ucenja (engl. machine learning), podgrane podrucja umjetne inteligencije koja
se odnosi na sposobnost raCunalnih sustava da samostalno uce iz neke grade ili
iskustva a da ih nitko ne programira (Shahriar i Hayawi, 2023). Podgrana su deep
learninga tzv. veliki jezicni modeli (engl. large language models, LLM). Njihova
je glavna svrha emulacija ljudskoga jezika, Sto postizu tako $to se uvjezbavaju
na javno dostupnim korpusima jezika, kao Sto je Wikipedia (Shahriar i Hayawi,
2023). Jedan od trenutno najpoznatijih svjetskih chatbotova — ChatGPT, koji je
razvila tvrtka OpenAl — temelji se na LLM-u koji se zove Generative Pretrained
Transformer (GPT) (Radford i sur., 2019, prema Shahriaru i Hayawiju, 2023).

Chatbotovi nisu niSta novo — postoje joS od 60-ih godina 20. stolje¢a. Prvim
chatbotom smatra se psihoterapeutski program ELIZA koji je razvio Joseph
Wizenbaum (1976, prema Schepman i Rodwayu, 2020). Rani chatbotovi imali
sSu mnoga ograni¢enja, poput male moguénosti personalizacije odgovora. U
studenom 2022. u javnu upotrebu ulazi ChatGPT, novi chatbot temeljen na
umjetnoj inteligenciji. ChatGPT je vrlo brzo dobio znacajnu koli€inu javne paznje
i veliku bazu korisnika zbog svoje ucinkovitosti u stvaranju logicki dosljednih
odgovora na Sirok raspon pitanja i zadataka (Shahriar i Hayawi, 2023).
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Kako bise uspjehtoganovonastalog programau potpunostirazumio, potrebno
je razumijeti nacin na koji on funkcionira. Kao i drugi LLM-ovi, ChatGPT rabi
,opSirne skupove podataka za trening kako bi izracunao i pripisao vjerojatnosti
nizovima rijeci” (Shahriar i Hayawi, 2023). Radi boljega procesiranja, ulazne i
izlazne informacije organizirane su u tokene — numericke reprezentacije nizova
slova ili rijec¢i. U tom procesu model uCi predvidjeti sljedeci token u nizu na
temelju ulaznoga skupa tokena. U prakti¢noj primjeni to znaci da ChatGPT ulazni
tekst (prompt) dekodira u tokene i odgovara nizom tokena (to jest nizom rijeci
ili slova) koji su statistiCki najvjerojatniji odgovor na zadani prompt (Guiness,
2023). Tijekom treninga takvi modeli izraCunavaju statistiCke uzorke i asocijacije
izmedu nizova rijeci. Kako bi to mogao posti¢i, ChatGPT 3.5 (verzija koristena u
ovom istrazivanju) treniran je na 500 milijardi ulaznih jezi¢nih jedinica — tokena.
Jezi¢ni korpusi koristeni za treniranje algoritma ChatGPT-a dolaze s ,otvorenog
interneta” i javno su dostupno znanje (Guinness, 2023).

Zavr$na tehnika koriStena u usavrdavaniju i rafiniranju algoritma ChatGPT-a
bila je reinforcement learning with human feedback (RLHF). Ona rabi
ljudske povratne informacije o prihvatljivosti pojedinih odgovora kako bi,
osim vjerojatnosti odgovora, algoritam uzimao u obzir i njihovu uskladenost
s ljudskim vrijednostima, odnosno koliko eti€¢nost i slicnost nalikuju ljudskom
govoru (Guinness, 2023; Shahriar i Hayawi, 2023). Upravo je navedena tehnika
omogucila ChatGPT-u da se na trziStu istakne nad ostalim LLM-ovima (Sample,
2023). ChatGPT moze komunicirati (odgovarati na pitanja i odrzavati razgovor),
razgovarati kao Covjek i izvoditi neke ljudske zadatke (Hamada i sur., 2023).
Zahvaljujuci svojim mogucénostima u vrlo ograni¢enom vremenu od objavljivanja
dozZivio je Siroku prakticnu upotrebu. Constantz (2023) izvjeStava kako se Cesto
rabi pri sastavljanju e-mailova, generiranju ideja (primjerice, za marketinSke
kampanje), pisanju koda (u tehnoloSkim zanimanjima), izradi saZetaka
sastanaka i radova i sl.

Dakako, upotreba ChatGPT-a ne dolazi bez razgovora o kontroverzama.
Primjerice, neke Skole u SAD-u zabranile su njegovo koristenje zbog plagijata.
Takoder, neke ga organizacije zabranjuju kako radnici u prompt ne bi ukljucivali
povijerljive organizacijske informacije (Constantz, 2023). Osim toga, program
treba rabiti oprezno jer ima nekoliko ograni€enja. Hamada i suradnici (2023)
upozoravaju kako ChatGPT zna odgovoriti na promptove samo ako materijal na
kojem je treniran uklju€uje potrebne informacije. Zbog toga je i pristran u smjeru
informacija na kojima je treniran. On je program koji pokuSava reproducirati
ljudski jezik i ne moze kritiCki evaluirati unesenu gradu. Najvjernije replicira
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engleski jezik i informacije iz grade na engleskom jeziku jer to Cini najveci udio
korpusa na kojem je treniran. Guinness (2023) dodaje kako program ponekad
daje krive odgovore na prompt. To se jednim dijelom dogada zato Sto je grada
na kojoj je ucio Cinjeni¢no netoCna, a drugim dijelom jer se model temelji na
predvidanju najvjerojatnijeg tokena. Neki se tokeni u ljudskom govoru Cesto
pojavljuju u kombinaciji (primjerice, frazemi ili sintagme), ali to ne znaci da je
njihov niz uvijek to€an i smislen odgovor.

Medutim, zbog Cinjenice da se ChatGPT rabi u sve raznolikijim podrucjima
rada (tehnologija, ekonomijairacunovodstvo, obrazovanje, zdravstvo) (Fishbowl,
2023), svrha ovoga rada bila je istraziti njegovu upotrebljivost u istraZivackoj
metodologiji. Brandl i Ellis (2023) pokazuju da viSe od 50 % sudionika ne moze
prepoznati da je neki tekst napisao ChatGPT 3.5. Bi li onda ljudi mogli primijetiti
da je upitnik koji ispunjavaju napisala umjetna inteligencija?

Sve veca i vaznija uloga umjetne inteligencije u modernom drustvu dovodi
do sve veceg kontakta prosjeCne osobe s njom, a samim time i do sve rasirenijih
i ja€ih stavova o njoj. S obzirom na znacajne potencijalne drustvene promjene i
posljedice koje ¢e proizaci iz sve vecCe primjene umjetne inteligencije, potrebno
je istraziti i razumjeti sve Cimbenike koji objaSnjavaju stavove prema umjetnoj
inteligenciji, alii pojave koje mozemo predvidjetii razumjeti pomocu tih Cimbenika.

Postojeca literatura pokazuje da su neki demografski Cimbenici povezani sa
stavovima o umjetnoj inteligenciji. Primjerice, Sto ljudi viSe rabe informacijsku
i komunikacijsku tehnologiju, to imaju pozitivnije stavove prema umjetnoj
inteligenciji (Kaya i sur., 2022). Takoder, postoji veza izmedu liCnosti i
stavova prema umjetnoj inteligenciji. Kaya i suradnici (2022) pronalaze
znacCajne pozitivne bivarijatne korelacije izmedu otvorenosti i ekstraverzije te
prepoznavanja korisnosti umjetne inteligencije. Pronalaze i zna€ajne pozitivhe
korelacije izmedu svakoga od pet faktora liCnosti i sklonosti zanemarivanju
potencijalnin opasnosti Al-a. lako se u modelima hijerarhijske regresije
licnost pokazuje kao znaCajan blok nadodan prediktivnoj vrijednosti bloka
demografije, samo je otvorenost znacajan prediktor prepoznavanja korisnosti
umjetne inteligencije, a samo su emocionalna stabilnost i ugodnost prediktori
zanemarivanja potencijalnih opasnosti Al-a. Schepman i Rodway (2023) u
modelima hijerarhijske regresije pokazuju da je demografski blok znacajan
samostalni prediktor prepoznavanja korisnosti Al-a (i to tako da su mlada dob
i muski rod povezani s pozitivnijim stavovima), ali da nije znaCajan samostalan
prediktor zanemarivanja potencijalnih opasnosti Al-a. U sljede¢em dodanom
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bloku, bloku li¢nosti, samo je ekstraverzija negativan prediktor stavova prema
umjetnoj inteligenciji — introvertiraniji imaju pozitivnije stavove, mozda u nadi da
¢e Al zamijeniti neke ljudske poslove i smanijiti ljudsku interakciju. Savjesnost
je takoder pozitivno povezana sa stavovima prema Al-u tako da savjesniji lakSe
zanemaruju opasnosti umjetne inteligencije (Schepman i Rodway, 2023), a
slicno vrijedi i za ugodnost. Otvorenost i neuroticizam, iznenadujuce, uopce
se ne pokazuju zna€ajnima za pozitivne stavove prema umjetnoj inteligenciji
(Schepman i Rodway, 2023; Kaya i sur., 2022). Neki faktori li€nosti prestaju
biti zna€ajni nakon dodavanja prediktora poput povjerenja i anksioznosti prema
umjetnoj inteligenciji. U ovom je istrazivanju umjesto povjerenja ispitivana
sugestibilnost.

Ranije opisanirazvojumjetne inteligencije omogucio je da njezino stvaralastvo
dosegne impresivne razine. Na primjer, racunala za $ah, koja su spomenuta u
uvodu, ve¢ odavno su prestigla vrhunske velemajstore i iz temelja promijenila
profesionalni Sah. No koliko je uspjeSna umjetna inteligencija u replikaciji i
oponasanju ljudskoga stvaralastva? Moze li umjetna inteligencija naslikati sliku,
napisati pjesmu ili razgovarati na nacin na koji bi Covjek to radio?

Dugo je stvaralastvo koje ukljuCuje kreativhost smatrano nedostiznim
umjetnoj inteligenciji, jer je kreativhost promatrana kao karakteristika jedinstvena
za Covjeka, no dosadasSnja dostignu¢a umjetne inteligencije potakla su
preispitivanje toga stava. U istrazivanju Kobisa i Mossinka (2021) pronadeno je
da sudionici nisu uspijevali razlikovati pjesme koje su napisali ljudi od pjesama
koje je stvorila umjetna inteligencija, uz ljudsku predselekciju Al pjesama. Wu i
suradnici (2020) ispitivali su implicitne i eksplicitne stavove americkih i kineskih
sudionika prema pjesmama i slikama koje je stvorila umjetna inteligencija,
nasuprot ljudskim radovima. Obje skupine ispitanika imale su negativnije stavove
prema stvaralastvu umjetne inteligencije nasuprot ljudskom stvaralastvu, s tim
da su americki sudionici bili znacajno negativniji prema Al radovima.

U pregledu literature za ovaj rad nismo uspjeli pronacéi druge radove Koji
ispituju povezanost demografskih ili drugih relevantnih varijabli s mogucnosti
razlikovanja izvora stvaralastva. Zato smo se prilikom oblikovanja hipoteza
morali koristiti znanjem drugih podrucja psihologije i istrazivackim rezonom.
Ocekivali smo da ¢e sudionici mlade dobi i oni koji vise rabe informacijsku i
komunikacijsku tehnologiju bolje raspoznavati autorstvo. Ta oCekivanja temelje
se na logici da ¢e sudionici s navedenim karakteristikama provoditi viSe vremena
uz moderne tehnologije i biti bolje upoznati s njihovim mogucénostima, te u skladu
s time modi toCnije prepoznati autorstvo. Prema istoj logici pretpostavlja se da ¢e
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ljudi s pozitivnim stavovima prema umjetnoj inteligenciji takoder bolje razlikovati
autorstvo. Nadalje, oCekivali smo i da ¢e sudionici viSe otvoreni prema iskustvu
bolje razlikovati autorstvo jer su viSe upoznati s ChatGPT-om (to je novi zanimljiv
tehnoloski napredak), pa Ce i lakSe prepoznati kad se koristi. Zadnje oCekivanje
ukljuCivalo je i da ¢e manje sugestibilni sudionici bolje procjenjivati autorstvo
jer imaju vecu sklonost kritickom razmisljanju i analiziranju datih primjera, zbog
Cega ¢e imati vecu vjerojatnost uociti znakove i detalje koji bi mogli upucivati na
to da je pojedine Cestice generirala umjetna inteligencija. S obzirom na to da
ovaj rad u svojoj provedbi i provjeri hipoteza ukljuCuje koristenje stvarnih IPIP-
ovih Cestica i Cestica koje je stvorio ChatGPT, ovo je istraZivanje odgovarajuca
podloga za provjeru mogucénosti sudionika da razlikuju IPIP-ove od Al Cestica.
Takoder, omogucuje ispitivanje dodatnih Cimbenika koji mogu objasSnjavati
ljudsku mogucnost razlikovanja navedenih dviju vrsta stvaralastva.

Nase istrazivanje. Svrha je ovoga rada sinteza prethodno opisanih
istrazivanja. Glavno je istrazivacko pitanje moze li sadrzaj koji je stvorila
umjetna inteligencija (ChatGPT) biti alat procjene licnosti. Kako bi se odgovorilo
na postavljeno istrazivaCko pitanje, u istraZivanju ¢e biti ispitivana valjanost
ChatGPT-ova upitnika. Valjanost Ce se ispitivati na dva nacina. Prvi je naCin
provjera pristajanja podataka prikupljenih ChatGPT-ovim upitnikom te usporedba
s pristajanjem podataka iz IPIP-ova upitnika. Drugi je naCin provjera povezanosti
izmedu rezultata na ekvivalentnim skalama ChatGPT-ova i IPIP-ova upitnika.
Nadalje, zanimalo nas je kakvi su stavovi ljudi prema umjetnoj inteligenciji i koje
sve karakteristike (demografija, licnost, sugestibilnost) imaju ulogu u stavovima
prema umjetnoj inteligenciji. Kona¢no, htjeli smo ispitati mogu li ljudi prepoznati
da je upitnik licnosti koji su upravo ispunili izradila umjetna inteligencija te koje
karakteristike imaju ulogu u tom prepoznavanju.

Problemi i hipoteze
P1. Ispitati valjanost podataka prikupljenih ChatGPT-ovim upitnikom
H1a. Mijere pristajanja konfirmatorne faktorske analize ukazivat c¢e
na zadovoljavaju¢e pristajanje rezultata rezultata ChatGPT-ova upitnika
petofaktorskom modelu.
H1b. Korelacije izmedu rezultata svakoga faktora licnosti ChatGPT-ova
upitnika i rezultata na pripadaju¢em faktoru skrac¢ene verzije IPIP-ova upitnika

bit ¢e pozitivhe i umjerene.
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P2. lIspitati povezanost izmedu demografskih obiljeZja, osobina li¢nosti i
sugestibilnosti sa stavovima prema umjetnoj inteligenciji. U sklopu ovoga
problema postavljene su dvije podhipoteze.

H2a. Muskarci, osobe mlade dobi, obrazovanije osobe i osobe koje vise rabe
informacijsku i komunikacijsku tehnologiju u privatne i poslovne svrhe (HZ2al),
ekstrovertirane osobe, osobe otvorene prema iskustvu, manje neuroticne i
manje savjesne osobe (HZ2all) te manje sugestibilne osobe (HZ2alll) procjenjivat
¢e umjetnu inteligenciju korisnijom i pokazivati veCe emocionalno oduSevljenje
umjetnom inteligencijom.

H2b. Sudionici mlade dobiioni koji vise rabe tehnologiju u privatne i poslovne
svrhe (H2bl), vise otvoreni prema iskustvu, manje neurotiCni i vise ugodni
(H2bll) te viSe sugestibilni (H2blll) bit ¢e skloniji zanemarivanju potencijalnih
distopijskih opasnosti umjetne inteligencije.

P3. lIspitati povezanost izmedu demografskih obiljezja, osobina licnosti,
sugestibilnostiistavova premaumjetnojinteligencijite moguénosti prepoznavanja
autorstva Cestica.

H3. Sudionici mlade dobi i oni koji viSe rabe tehnologiju u privatne i poslovne
svrhe (H3a), oni koji su viSe otvoreni prema iskustvu (H3b), koji su manje
sugestibilni (H3c) te koji imaju pozitivnije stavove prema umjetnoj inteligenciji
(H3d) imat ¢e viSi rezultat na koriStenoj skali to€nosti procjene autorstva teksta.

Metoda

Sudionici. U istrazivanju je sudjelovalo 423 sudionika. Vecinu uzorka Cinile
su zene (70 %), zaposleni sudionici (59.7 % ukupnog uzorka) i sudionici Ciji
je najvisi obrazovni stupanj visoka stru¢na sprema (48.6 % ukupnog uzorka).
Prosje¢na dob sudionika bila je 38.60 godina (SD = 15.8) s rasponom godina
od 18 do 77. Detaljniji pregled roda, radnoga statusa i obrazovanja sudionika
moguce je pronaci u Tablicama 1, 2i 3.

Instrumenti. Za potrebe istraZivanja sastavili smo online upitnik od pet
blokova: demografski podaci, skraéeni upitnik International Personality ltem
Pool - Neuroticism Extraversion Openess— 120 (IPIP-NEO-120; Johnson, 2014)
i ChatGPT-ov upitnik, General Attitudes towards Artificial Intelligence Scale
(GAAIS; Schepman i Rodway, 2020), procjena autorstva Cestica te, konacno,
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Tablica 1

Tablica frekvencija za varijablu roda (N = 423)

Rod Frekvencija Ukupni uzorak %

Zenski 294 70.00 %

Muski 120 28.30 %

Nebinarno 4 1.00 %

Nisu se htjeli izjasniti 2 .50 %

Nisu odgovorili 3 .20 %
Tablica 2

Tablica frekvencija za varijablu obrazovanja (N = 423)

Obrazovanje Frekvencija Ukupni uzorak %
0S 8 1.90 %
SSS 145 34.40 %
VSS 64 15.20 %
VSS 205 48.60 %

Tablica 3

Tablica frekvencija za varijablu zanimanja (N = 423)

Zanimanje Frekvencija Ukupni uzorak %
Radnik 249 59.70 %
Student 146 35.00 %
Umirovljenik 7 1.70 %
Nezaposlen 5 1.20 %
Ucenik 5 1.20 %
Student radnik 5 1.20 %

Short Suggestibility Scale (SSS; Kotov i sur., 2004). U prvom bloku sudionici
su ispunili osnovne demografske podatke, poput svoga roda, dobi, zanimanja,
broja sati koje dnevno provode na racunalu u poslovne i privatne svrhe. Popis
svih Cestica nalazi se u dodatku (Tablica 11). Varijabla rod rekodirana je iz
nominalne u ordinalnu tako da je muskim sudionicima dodijeljeno -1, rodno
nebinarnim sudionicima 0, a Zenskim sudionicama 1. Broj sati proveden na
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racunalu originalno je sudionicima iskazan kao raspon sati, stoga je ta varijabla
rekodirana tako da su rasponima dodijeljeni bodovi od 1 do 6 u skladu s
njihovim poretkom (,,1 ilimanje” = 1, ,6 i vise” = 6). Varijabla stupnja obrazovanja
rekodirana je tako da je OS oznagavala 1 ,bod”, SS 2, VSS 3 te VSS 4.

U sljedeéem su bloku sudionici ispunjavali Cestice vezane uz njihovu li¢nost.
|z upitnika IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014) izabrano je 30 Cestica, Sest za svaki
faktor li€nosti, neovisno o faceti. Od Sest Cestica tri su pozitivno, a tri negativno
bodovane. Pri odabiru Cestica autori su se vodili Cronbachovim alfa-indeksom
(pazec¢i da uglavnhom ne bude nizi od .60) te sadrzajem Cestica (pazeéi da
sadrzaj Sest odabranih Cestica bude raznolik). Cronbachov alfa pouzdanosti
svih pet skala upitnika IPIP-NEO-120 sljedeée su: neuroticizam (a = .88 —
.90), ekstraverzija (a = .84 — .89), otvorenost prema iskustvu (a = .81 — .85),
ugodnost (a = .81 —.86) i savjesnost (a = .84 — .90). Za Cestice odabrane za ovo
istraZivanje pronaden je prijevod iz rada Jerneica i suradnika (2007).

Za konstrukciju ChatGPT-ova upitnika programu je naredeno da napravi
upitnik od 30 Cestica prema modelu Velikih pet, sa Sest Cestica po faktoru, tri
pozitivno i trinegativno bodovane, te da uz upitnik prilozi algoritam za ocjenjivanje
(ChatGPT, osobna komunikacija, 15. ozujka, 2023, OpenAl, 2023; Transkript 1
u prilogu). ChatGPT je vratio upitnik izraden prema petofaktorskom modelu.
Zadatak sudionika u tome bloku bio je da oznace koliko je svaka od navedenih
tvrdniji istinita za njih: ,Posve neto¢no” (1), ,Uglavnhom neto¢no” (2), ,Ni to¢no,
ni neto¢no” (3), ,Uglavnom to¢no” (4), ,Posve to€no” (5). Transkript naredbi
moze se pronaéi u Prilogu (Transkript 1). Cestice iz IPIP-ova i ChatGPT-ova
upitnika bile su nasumi¢no pomijeSane kako bi se smanjila moguénost utjecaja
sistematskih varijabilnih faktora na bilo koji od upitnika te kako bi se smanijila
vjerojatnost prepoznavanja koji su blok Cestica ChatGPT-ove Cestice, a koji
su blok IPIP-ove Cestice. Nacin odgovaranja na Cestice bio je jednak za oba
seta Cestica licnosti unato¢ originalnom prijedlogu ChatGPT-a, koji je naveo
skalu odgovora koja se malo razlikovala od IPIP-ove skale odgovora. Popis svih
Cestica nalazi se u dodatku (Tablica 12 i Tablica 13)".

Za procjenu opc¢ih stavova prema umjetnoj inteligenciji koristena je skala
General Attitudes towards Atrtificial Intelligence Scale (GAAIS; Schepman i
Rodway, 2020). Skala sadrzi 21 Cesticu i ima dvije subskale: subskale pozitivnih
(smatranje umjetne inteligencije korisnom i odusevljenje njome, npr. ,Umjetna
je inteligencija uzbudljiva.”) i negativnih stavova prema umjetnoj inteligenciji
(sklonost zanemarivanju potencijalnih i distopijskih opasnosti, npr. ,Organizacije
rabe umjetnuinteligenciju neeticki.”) Subskala pozitivnih stavovaima Cronbachov
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alfa pouzdanost .85 (.90 na uzorku iz istrazivanja), a subskala negativnih stavova
ima Cronbachov alfa pouzdanost .82 (.83 na uzorku iz istrazivanja). Skala je
negativnih stavova prema umjetnoj inteligenciji negativho bodovana tako da viSi
rezultat zapravo na objema subskalama oznafava pozitivnije stavove prema
umjetnoj inteligenciji. Subskale koreliraju oko r = .59 (Schepman i Rodway,
2023). Zadatak sudionika bio je da oznace koliko se slazu sa svakom tvrdnjom:
.lzrazito se ne slazem” (1), ,Ne slazem se” (2), ,Neutralan/na sam” (3), ,Slazem
se” (4), ,lzrazito se slazem” (5). Cestice smo preveli na hrvatski jezik jer jo$ ne
postoji sluzbena i validirana prevedena verzija. U korespondenciji e-postom sa
Schepman dobiveno je dopustenje za koriStenje i prijevod skale.

|z drugog je bloka nasumic¢no odabrano 10 Cestica (pet IPIP-ovih, pet
ChatGPT-ovih, po jedna za svaki faktor) te su za svaku sudionici na skali trebali
procijeniti misle li da je ChatGPT ili Covjek napisao Cesticu. Sudionicima nije
reCeno koliko je Cestica Cijeg autorstva. Zadatak sudionika bio je da oznace
stupanj sigurnosti autorstva Cestice: ,Siguran/na sam da je ovo napisala umjetna
inteligencija” (1), ,Cini mi se da je ovo napisala umjetna inteligencija, ali nisam
siguran/na” (2), ,Cini mi se da je ovo napisao &ovjek, ali nisam siguran/na” (3),
»oiguran/na sam da je ovo napisao Covjek” (4). Na temelju to€nosti odgovora
sastavljene su dvije subskale to¢nosti: jedna za pitanja koja je napravio Covjek,
a druga za pitanja koja je napravio ChatGPT. Na objema skalama bilo je moguce
ostvariti -2, -1, 1 ili 2 boda po pitanju — ukupno najmanje -10, a najvise 10. Ako je
pitanja napisao €ovjek, odgovori su kodirani tako da je odgovor ,Siguran/na sam
da je ovo napisao &ovjek” donosio 2 boda, ,Cini mi se da je ovo napisao Govjek,
ali nisam siguran/na” 1, ,Cini mi se da je ovo napisala umjetna inteligencija, ali
nisam siguran/na” -1 te ,Siguran sam da je ovo napisala umjetna inteligencija”
-2 boda. Ako je Cesticu napisao ChatGPT, bodovanje je iSlo u obrnutom smjeru.
Za rezultat ukupne procjene to¢nosti subskale su zbrojene.

' Potrebno je napomenuti da je doslo do pogreske prilikom stvaranja i prevodenja
ChatGPT-ova upitnika (Transkript 1). Primjerice, ChatGPT bi preveo prvih nekoliko
Cestica, ali stao usred prijevoda zadnjih. Ako bismo ga pitali da nastavi, on bi preveo
jo$ neki broj Cestica, ali ne sve, izmislio bi nove Cestice koje nisu u originalu ili bi ih
pogresno preveo. Kada je konacno uspio proizvesti zadovoljavajucu listu prevedenih
estica, mi nismo uogili greske s dvjema &esticama. Cestica “| am often lost in thought
and daydreaming” prevedena kao ,Ponekad sam skeptiCan i ne vjerujem drugima.”
ChatGPT je u engleskom originalu naveo da ta ¢estica mjeri neuroticizam. Ovo je
pogresno jer Cestica viSe nalikuje mjeri otvorenost prema iskustvu. Zanimljivo je da
prevedena &estica vise nalikuje mjeri neuroticizma. Cestica “I rarely worry about things
and tend to be carefree.” prevedena je kao ,Imam tendenciju biti emocionalno stabilan
i ne uzbudivati se lako.” Obje verzije opisuju manje izrazen neuroticizam, ali nisu
sadrzajno jednake. Za obje Cestice prijevodi su uvrsteni u upitnik.
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Za procjenu sugestibilnosti koriStena je skala Short Suggestibility Scale
(SSS; Kotov i sur., 2004). Skala sadrzi 21 Cesticu te ima visoku pouzdanost (a =
.86 — .89; a = .86 uzorak istrazivanja). Zadatak sudionika bio je da oznace koliko
se svaka navedena tvrdnja odnosi na njih: ,Uopc¢e se ne odnosi na mene” (1),
,Malo se odnosi na mene” (2), ,Djelomi¢no se odnosi ha mene” (3), ,VeCinom se
odnosi na mene” (4), ,U potpunosti se odnosi na mene” (5). Cestice smo preveli
na hrvatski jezik jer ne postoji sluzbena i validirana prevedena verzija. Primjer
je Cestice iz skale ,Misljenja drugih ljudi lako utjeCu na moja”. U korespondenciji
e-postom s Kotovom dobiveno je dopustenje za koriStenje i prijevod skale.

Postupak. Anketa je radena pomocu platforme Google Forms. Sudionicima
smo u studentskim grupama na WhatsAppu i Facebooku poslali pozivno
pismo u kojem je ukratko objasnjena svrha istrazivanja te ih se zamolilo za
osobno sudjelovanje i da upitnik proslijede poznanicima za koje misle da ¢e
biti zainteresirani za sudjelovanje. U kasnijim fazama prikupljanja podataka
pozivno pismo podijeljeno je joS jednom na mailing listu Filozofskog fakulteta
SveuciliSta u Zagrebu. Tim nacinom prikupljanja podataka uzorak je prigodan,
a postoje i elementi prikupljanja podataka metodom snjezne grude. Podaci su
prikupljani u razdoblju od 31. ozujka do 27. lipnja 2023. godine. Ispunjavanje
ankete traje petnaestak minuta. Nakon zavrSetka ankete sudionicima se
zahvalilo na sudjelovanju. Sudjelovanje je bilo u potpunosti anonimno. Na
poCetku upitnika nalazila se uputa koja je sadrzavala informaciju o odobrenju
Etickog povjerenstva, uvjetima sudjelovanja, anonimnosti i zastiti podataka te
kontakt istrazivackog tima. U ovom su radu prilozene samo nuzne slike i tablice
provedenih analiza zbog logistickih ograniCenja. Svi dodatni materijali koji se
spominju u radu nalaze se na stranici Open Science Framework (OSF) (https://
osf.io/jyeka/?view_only=cbf29091d4f0412e8bc5a32f0eac80b9).

Rezultati

Konfirmatorna faktorska analiza. Prema Shapiro-Wilkovu testu sve varijable
za oba upitnika statisti¢ki znacajno odstupaju od normalne (dodatni materijali
na OSF-u). Medutim, uvidom u histogramske i bar plot-prikaze (Slika 1)
ustanovljeno je da distribucije ve¢inom nalikuju normalnima (ili bar simetri¢nima).
Simulacijske studije pokazuju da je za provedbu konfirmatorne faktorske analize
na varijablama koje nisu normalno distribuirane s nedostaju¢im podacima
potreban uzorak od 315 sudionika za statistiCku snagu od .81 (Muthén i Muthén,
2002). Na temelju navedenih informacija zaklju€eno je da je dobiveni uzorak od
423 sudionika prikladan za provedbu konfirmatorne faktorske analize.
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Na podacima iz ChatGPT-ovai IPIP-ova upitnika provedene su konfirmatorne
faktorske varijable. Svi nedostajuci podaci iz koristenih upitnika izbaceni su na
temelju metode listwise u obje analize. Obje konfirmatorne analize temeljile su
se na petofaktorskom modelu Coste i McCraea (1995). Model odreduje da je
Sest Cestica koje mjere ugodnost vezano uz prvi faktor, Sest Cestica koje mjere
savjesnost vezano je uz drugi faktor, Sest Cestica koje mjere ekstraverziju uz
treci faktor, Sest Cestica koje mjere neuroticizam vezano je uz Cetvrti faktor,
a Sest Cestica koje mjere otvorenost prema iskustvu vezano je uz peti faktor.
Varijance faktora unutar modela fiksirane su na vrijednost 1.

Prvo je provedena analiza na podacima IPIP-ova upitnika. Hi-kvadrat analiza
pristajanja modela pokazuje da koriSteni model statistiCki znacajno odstupa od
podataka dobivenih u varijablama koriStenim u analizi (x> = 1587; df = 395; p
< .001), to jest da dobiveni podaci ne pristaju dobro unutar koriStenog modela.
S obzirom na to da je hi-kvadrat analiza izrazito osjetljiva na veli€inu uzorka,

Slika 1

Histogramski i bar plot-prikazi rezultata (N = 423). Preuzeto iz programa Jamovi (verzija
2.4, 2023)
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Tablica 4

Tablica indikatora pristajanja CFA-e na podacima IPIP-ova i ChatGPT-ova upitnika
(N =423)

Upitnik CFI TLI RMSEA
IPIP .63 .60 .09
ChatGPT .75 72 .08

koriSteni su i drugi kriteriji pristajanja modela prikazani u tablici 4. Analiza tablice
4 za indikatore izraCunate na IPIP-ovim podacima pokazuje da Comparative Fit
Index (CFI1) ni Tucker-Lewisov index (TLI) ne postizu vrijednost .90 potrebnu
da bi se model prozvao zadovoljavaju¢im (Byrne, 1994). Indikator Root Mean
Square Error of Approximation (RMSEA) vedi je od predlozene zadovoljavajuce
vrijednosti od 0,05 ili manje.

Cestice koje mjere ugodnost i otvorenost prema iskustvu u prosjeku
imaju najmanja standardizirana zasi¢enja faktorima definiranima modelom,
a standardizirana su faktorska zasicenja najveéa za Cestice koje mijere
ekstraverziju i neuroticizam. Analiza faktorskih interkorelacija prikazanih na Slici
2 pokazuje da je vecina faktora u niskim korelacijama, s izuzetkom korelacije
ugodnosti i ekstraverzije, ugodnosti i savjesnosti te ekstraverzije i neuroticizma,
Cije veliCine prelaze .40.

Nakon analize IPIP-ova upitnika provedena je konfirmatorna faktorska
analiza i na varijablama ChatGPT-ova upitnika. Hi-kvadrat analiza pristajanja
modela pokazuje da koriSteni model statistiCki znacajno odstupa od podataka
dobivenih u varijablama koristenim u analizi (x* = 1530; df = 395; p < .001), to
jest da dobiveni podaci ne pristaju dobro unutar koristenog modela. Indikatori
CFI, TLI i RMSEA izraCunati na ChatGPT-ovim podacima prikazanim u Tablici 4
ne postizu zadovoljavajuée razine .93 to jest .05 (Byrne, 1994).

Analizom faktorskih zasi¢enja na Slici 3 pronadeno je da svaka od varijabli
statistiCki znaCajno pridonosi modelu. Prosje¢na standardizirana faktorska
zasi¢enja najniza su za faktor ugodnosti, a najve¢a za faktore savjesnosti
i ekstraverzije. Interkorelacije izmedu faktora koristenih u modelu, prikazane
na Slici 3, uglavnhom su niskih veli€ina, s izuzetkom korelacije ugodnosti i
ekstraverzije Cija vrijednosti iznosi .53. Navedeni rezultati pokazuju da H7a nije
potvrdena.
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Slika 2

Faktorska zasicenja Cestica i povezanosti faktora unutar modela u CFA-i IPIP-ovih

podataka (N = 423).
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Slika 3

Faktorska zasic¢enja Cestica i povezanosti faktora modela u CFA-i ChatGPT-ovih
podataka (N = 423)
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negativan smjer Cestice
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Tablica 5

Cronbachovi alfa-koeficijenti pouzdanosti za subskale IPIP-ova i ChatGPT-ova upitnika
licnosti (N = 423)

Subskala Cronbach a
IPIP A A1
IPIP E .75
IPIP N .80
IPIP O 45
IPIP C .65
ChatGPTA .56
ChatGPTE .84
ChatGPTN .78
ChatGPT O .80
ChatGPT C .80

Legenda. IPIP — skala Cestica iz IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014); ChatGPT — skala
Cestica koje je napravio ChatGPT (OpenAl, 2023); A— subskala ugodnosti; E — subskala
ekstraverzije; N — subskala neuroticizma; O — subskala otvorenosti; C — subskala
savjesnosti.

Nakon provedbe konfirmatorne faktorske analize izracunati su Cronbachovi
alfa-koeficijenti pouzdanosti subskala oba upitnika li¢nosti. Tri subskale na IPIP-
ovu upitniku li€nosti i jedna subskala na ChatGPT-ovu upitniku nemaju/nisu
imale zadovoljavaju¢u pouzdanost ve¢u od .70. Svi pojedinacni Cronbachovi
alfa-koeficijenti nalaze se u Tablici 5. Statisti¢ki je program Jamovi za subskalu
ugodnosti na IPIP-ovu upitniku naglasio da Cestica 22, ,Imam visoko misljenje
o sebi”, s IPIP-ova upitnika negativno korelira s ostalim Cesticama na subskali
ugodnosti te predlozio da se Cestica rekodira kako bi se povecala pouzdanost.
Pregled rezultata ranije provedene konfirmatorne analize takoder potvrduje
da ta Cestica negativno korelira s faktorom ugodnosti. S obzirom na to da je
Cestica negativnog smjera, rekodirana je prije uvrStavanja u analizu. Na temelju
ovakvih rezultata zaklju€¢eno je da je u ovom istraZivanju doslo do anomalije, to
jest da na nasem uzorku ispitanika Cestica ,Imam visoko misljenje o sebi” nije
bila negativha mjera ugodnosti, nego je konstrukt ugodnosti mjerila na drugadiji
nacin ili je mjerila potpuno drugaciji konstrukt.

Povezanost upitnika licnosti. Prema Shapiro-Wilkovu testu sve varijable za
oba upitnika statisticki zna€ajno odstupaju od normalne (dodatni materijali na
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OSF-u). Medutim, Slika 1 upucuje da distribucije ve¢inom nalikuju normalnima,
stoga smo se odluili za parametrijski Pearsonov koeficijent povezanosti.
Valjanost dobivenih upitnika ispitivana je i analizom multi trait multi method,
prikazanoj u Tablici 6. U naSemu nacrtu istraZzivanja ChatGPT-ov i IPIP-ov upitnik
oznacavaju dvije koristene metode (,method”), a pet faktora licnosti oznacavaju
ispitivane karakteristike (,trait”’). Pregled korelacijske matrice pokazuje da ne
postoji multikolinearnost jer niti jedna korelacija izmedu nepripadajucih faktora
dvaju upitnika (npr. IPIP — ugodnost i ChatGPT — savjesnost) ne prelazi r =
.70. Pregled korelacije different trait same method pokazuje da je vecina njih
niska do umjerena (samo 3 korelacije prelaze .30), $to ukazuje na to da ne
postoji faktor metode. Pregled korelacija same trait different method pokazuje
da su one sve umjerene do visoke (od .58 do .81), Sto ukazuje na valjanost
upitnika, to€nije na konvergentnu valjanost. Niske korelacije different trait same
method zajedno s niskim korelacijama different trait different method ukazuju
na zadovoljavajucu divergentnu valjanost. Na dijagonali matrice nalaze se
Cronbachovi alfa-koeficijenti koji oznacavaju same korelacije same trait same
method. Neke subskale imaju odstupajuce podatke (engl. outliers), $to se moze
o&ekivati u uzorku te veliine. Oni nisu iskljuéeni iz analiza. Sto se ti¢e preduvjeta
linearnosti, scatter plot-prikazi upu¢uju na relativno linearnu povezanost izmedu
pripadajucéih parova subskala. Dodatni su materijali na OSF-u.

Pozitivni stavoviprema umjetnojinteligenciji. Prije provedbe obiju hijerarhijskih
regresijskih analiza provedene su deskriptivne analize kako bismo provijerili
karakteristike varijabli (dodatni materijali na OSF-u). Sve varijable koristene u
ovoj analizi statisti¢ki zna¢ajno odstupaju od normalne. Medutim, histogramski
prikazi IPIP-ovih varijabli, distribucije SSS i GAAIS subskala pokazuju da
distribucije varijabli ipak nalikuju normalnima ili su barem simetri¢ne. Varijable
uCestalosti koristenja tehnologije i stupnja obrazovanja ordinalne su i imaju maniji
broj uporisnih toaka, stoga je razumljivo da nisu normalno distribuirane. A $to
se tiCe dobi, distribucija varijable pokazuje se bimodalnom, s dvama vrhovima
frekventnih odgovora — oko 20 i oko 50 godina. Distribucije varijabli prikazuje
Slika 1. Pregledom box plot-prikaza koristenih varijabli moze se iS€itati da neke
od njih imaju odstupajuée rezultate koji mogu narusiti linearnost povezanosti
(dodatni materijali na OSF-u). Navedeni outlieri nisu izbaceni iz daljnje obrade.
Unato¢ tome Sto neke prediktorske varijable nisu intervalne, $to neke odstupaju
od normaliteta distribucije i $to u nekima postoje odstupajuéi rezultati, u daljnjim
je koracima analize koristen Pearsonov koeficijent korelacije zbog dovoljno
velikog uzorka (N = 423). Ipak, zbog nezadovoljenih uvjeta dobivene rezultate
treba interpretirati s oprezom.
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Tablica 6

Korelacijska matrica multi trait multi method Pearsonova koeficijenta povezanosti
izmedu varijabli IPIP-ova upitnika i ChatGPT-ova upitnika (N = 423)

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.

1.ChatGPTA  (.56)

2. ChatGPT C = .22*** (.80)

3.ChatGPTE | .14**  16**  (.84)

4. ChatGPT N -A7** -27** -37** (.78)

5.ChatGPTO = .001 .09  .26*** -20*** (.80)

6. IPIP A

7.1PIP C

8. IPIP E

9.IPIP N

10. IPIP O

20 =30 07 (41)

16* 08 -32* 10 .20 (.65)

-20*** -26*** _.40*** .31*** .27*** '19*** (-75)

-.08 -27** -35"* -13*  -33"* -39*** (.80)

05 .03 22% 07 .05 23"** _q41* (.45)

Legenda. IPIP — skala Cestica iz IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014); ChatGPT — skala
Cestica koje je napravio ChatGPT (OpenAl, 2023); A— subskala ugodnosti; E — subskala
ekstraverzije; N — subskala neuroticizma; O — subskala otvorenosti; C — subskala
savjesnosti. * p <.05; **p < .01; ***p < .001

U zagradama se nalaze korelacije same trait same method izrazene Cronbachovim
alfa-koeficijentima pouzdanosti: tamno sivo ispunjene ¢elije oznacavaju korelacije same
trait different method; svijetlo sivo ispunjene ¢&elije oznacavaju korelacije different trait
same method; ¢elije bez ispune oznacavaju korelacije different trait different method.

IzraCun bivarijatnih korelacija izmedu pojedinih varijabli pokazuje da
s GAAIS skalom pozitivnih stavova prema umjetnoj inteligenciji statistiCki
znacajno koreliraju rod, dob, poslovno koriStenje tehnologije, ugodnost,
otvorenost, neuroticizam i sugestibilnost. Rod korelira u iznosu r = -.17 (df =
409; p < .001), 8to znaCi da su muskarci skloniji prepoznavanju korisnosti i
odusSevljenju umjetnom inteligencijom, $to je oCekivano. Dob korelira u iznosu
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Tablica 7

Korelacijska matrica Pearsonova koeficijenta povezanosti izmedu sociodemografskih
varijabli, varijabli li¢nosti, sugestibilnosti i stavova prema umjetnoj inteligenciji (N = 423)

1. 2, 3. 4. 5. 6. 7 8. 9 10 1. 12. 13.
1. rod’ —
2. dob -.12* —
3. stupanj
obrazovanja? -.05 .25*** —
4. koristenje
tehnologije
privatno -08 -14* -03 —
5. koristenje
tehnologije
poslovno =10 .32¢** A7 .01 —
6. IPIP A 237 -09 -03 -127* - 11" —
7.1PIP O .03 -04 .01 -.04 -04 -004 —
8.IPIPC .09 .04 -05 -16** .15 .15 .05 —
9.IPIPE .03 A5 .04 -7 A4 A1t 283 19 —
10. IPIP N A3 =27 -06  A7T* -16* -01  -11* 33" -39
11. SSS 207 - 19" - 14 .03 -07r 08 -06 -18"* -08 .24** —
12. GAAIS+ -17** 11* .06 .01 .32 -15"* 10* .04 .08 -13"* .10 —
13. GAAIS- -.08 .06 .05 -08 18 -02 .05 13 10* -16"* -.02 57" —
14. Procjena
autorstva A1 -09 .04 -07 -10* -05 .07 .06 .05 .15 .03 -.002 .01

Legenda. IPIP —skala Cesticaiz IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014); A— subskala ugodnosti;
E — subskala ekstraverzije; N — subskala neuroticizma; O — subskala otvorenosti; C
— subskala savjesnosti; SSS — skala sugestibilnosti (Kotov i sur., 2004); GAAIS+ —
subskala prepoznavanja korisnosti Al (Schepman i Rodway, 2020); GAAIS- — subskala

zanemarivanja opasnosti Al (Schepman i Rodway, 2020).

" Muski sudionici — -1; rodno nebinarni sudionici — 0; Zenske sudionice — 1.
208-1;88-2;VSS—-3;VSS -4,
*p<.05 * p<.01; " p<.001.
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r=".11 (df = 408; p = .024), stariji su sudionici zapravo skloniji prepoznavanju
korisnosti i oduSevljenju Al-om, §to je suprotno od oCekivanog. Postoji pozitivha
korelacija ucCestalosti koriStenja tehnologije i rezultata na GAAIS subskali
pozitivnih stavova prema umjetnoj inteligenciji, ali samo kori$tenja tehnologije u
poslovne svrhe (r=.32; df=413; p <.001). Sto sudionici &esée koriste tehnologiju
u poslovne svrhe, to su skloniji prepoznavanju korisnosti i odusevljenju Al-om,
Sto je djelomicno oCekivano. Ugodnost je povezana s rezultatima na GAAIS
subskali pozitivnih stavova prema Al-u r = -.15 (df = 410; p = .003), otvorenost
r=.10 (df = 407; p = .046) te neuroticizam r=-.13 (df = 410; p = .006). Sudionici
koji su manje ugodni, viSe otvoreni i manje neuroti¢ni skloniji su prepoznavanju
korisnosti i oduSevljenju Al-om. Ti rezultati djelomi¢no su oCekivani. Postoji jos
znacajnih korelacija izmedu koristenih varijabli, ali ne¢e sve biti raspravljene
jer nisu sve toCka interesa ovog istrazivanja. Korelacijska matrica (Tablica 7)
prikazuje da je izmedu svih prediktora korelacija niza od r = .70, $to upucuje na
nenarusen uvjet multiple regresije o minimalnoj multikolinearnosti.

Tablica 8

Beta-ponderi u hijerarhijskoj regresijskoj analizi korelata pozitivnih stavova prema Al-u
(N =423)

R1 R2 R3
rod" -.14** =12 -.15**
dob .01 -.01 .02
stupanj obrazovanja? .001 -.002 .02
koristenje tehnologije privatno 0.003 .01 .02
koriStenje tehnologije poslovho ~  29*** 28 .26%**
IPIP A -.08 -.09
IPIP O 0.10** A1
IPIP C 7.40e-4 .03
IPIP E .01 .01
IPIP N -.07 -.10
SSS 1 9***

Legenda. IPIP —skala Cesticaiz IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014); A— subskala ugodnosti;
E — subskala ekstraverzije; N — subskala neuroticizma; O — subskala otvorenosti; C —
subskala savjesnosti; SSS — skala sugestibilnosti (Kotov i sur., 2004).

" Muski sudionici — -1; rodno nebinarni sudionici — 0; Zenske sudionice — 1.

208-1;885-2;vS8S—-3;VSS — 4.
*-p < .05; **-p < .01; *** -p < .001.
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Zadovoljen je preduvjet od odsustvu multikolinearnosti jer VIF vrijednost ne
prelazi 2.50 (Johnston i sur., 2018) i tolerance iznosi iznad su .10 (Tabachnick
i Fidell, 2001). Shapiro-Wilk ukazuje na naru$enu pretpostavku normalne
distribucije reziduala (W= .98; p <.001). Q-Q prikaz (dodatni materijalina OSF-u)
medutim pokazuje odgovaraju¢i normalitet reziduala te podaci uglavhom prate
modelirani pravac regresije. Temeljni uvjeti regresijske analize zadovoljeni su te
nastavljamo s regresijskom analizom. Korake navedene hijerarhijske regresijske
analize prikazuje Tablica 8.

U prvom su koraku hijerarhijske regresijske analize sociodemografske
varijable roda, dobi, razine obrazovanja, ucCestalosti koriStenja tehnologije u
privatne i u poslovne svrhe korelirane s rezultatima na GAAIS subskali pozitivnih
stavova prema umjetnoj inteligenciji. Prvi blok s kriterijem ostvaruje znaCajnu
pozitivhu povezanost R =.34 (F(5/377) = 9.82; p <.001). Ta je povezanost niska.
Od svih prediktora u bloku znacajni su rod i u€estalost koristenja tehnologije u
poslovne svrhe (B, = -.14; t = -2.92; p = .004 te B, .. o0 060 rosLowno = 29
t =5.59; p <.001). Sudionici muskog roda i oni koji se viSe sati u danu koriste
tehnologijom u poslovne svrhe ostvaruju vise rezultate na GAAIS subskali
pozitivnih stavova, odnosno oni smatraju Al viSe korisnim i viSe ih oduSevljava.

HZ2al je djelomicno potvrdena.

U drugom su koraku hijerarhijske analize uz sociodemografske ¢imbenike
dodane osobine li€nosti prema petofaktorskom modelu. Navedeni blok prediktora
uz prethodno navedeni s kriterijem ostvaruje povezanost R = .37 (F(10/372)
= 6.02; p < .001). 24 % varijance u rezultatima na GAAIS subskali pozitivnih
stavova prema umijetnoj inteligenciji moze se objasniti sociodemografskim
c¢imbenicimaiosobinamali¢nosti. Taje povezanost umjerena. Dobit u objasnjenoj
varijanci u odnosu na prvi blok iznosi AR = .02 (F(5/372) = 2.07; p = .07), Sto nije
znacajan prirast, ali je blizu granice znacajnosti od 5 %. Od prediktora u tome
bloku znacajan beta-ponder ima samo otvorenost (3 = .10; t = 2.01; p = .045).
Otvoreniji vise prepoznavaju korisnost, Al H2all je djelomi¢no potvrdena.

Konacno, u treCem koraku hijerarhijske analize, povrh koriStenih
sociodemografskih varijabli i osobina licnosti, dodana je varijabla samoprocjene
sugestibilnosti u model korelacije s rezultatima na GAAIS subskali pozitivnih
stavova prema umjetnoj inteligenciji. Navedeni blok prediktora uz prethodno
navedeni s kriterijem ostvaruje povezanost R = .42 (F(11/371) = 7.03; p <.001).
Ta je povezanost umjerena. Dobit u objasnjenoj varijanci u odnosu na drugi
blok iznosi AR = .03 (F(1/3715) = 14.91; p < .001), Sto je znacCajan prirast.
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Sugestibilnost je znaCajan prediktor pozitivnin stavova prema umjetnoj
inteligenciji (B = .19; t = 3.86; p < .001). ViSe sugestibilni sudionici smatraju
umjetnu inteligenciju korisnijom i viSe ih oduSevljava. Navedeni rezultati
pokazuju da je H2alll djelomi¢no potvrdena.

Negativni stavovi prema umjetnoj inteligenciji. Racun bivarijatnih korelacija
izmedu pojedinih varijabli pokazuje da s GAAIS skalom negativnih stavova
prema umjetnoj inteligenciji statisticki znaCajno koreliraju poslovno koristenje
tehnologije, savjesnost, ekstraverzija i neuroticizam. UcCestalost koriStenja
tehnologije u poslovne svrhe korelira u iznosu r = .18 (df = 409; p < .001),
Sto znacCi da su sudionici koji se ¢eSce koriste tehnologijom u poslovne svrhe
skloniji zanemarivanju potencijalnih distopijskih opasnosti umjetne inteligencije,
Sto je djelomi¢no oCekivano. Savjesnost je povezana s rezultatima na GAAIS
subskali negativnih stavova prema Al-u r= .13 (df = 406; p = .007), ekstraverzija
r=.10 (df = 408; p = .047) te neuroticizam r=-.16 (df = 406; p = .001). Sudionici

Tablica 9

Beta-ponderi u hijerarhijskoj regresijskoj analizi korelata negativnih stavova prema Al-u
(N =423)

R1 R2 R3
rod’ -.07 -.07 -.08
dob -.01 -.03 -.02
stupanj obrazovanja? .01 .02 .02
koristenje tehnologije privatno -.07 -.03 -.03
koristenje tehnologije poslovno 0.17** 15 14
IPIP U .002 -1.34e-4
IPIP O .01 .02
IPIP S .08 .09
IPIP E .05 .05
IPIP N -.08 -.09
SSS .04

Legenda. IPIP —skala €esticaiz IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014); A— subskala ugodnosti;
E — subskala ekstraverzije; N — subskala neuroticizma; O — subskala otvorenosti; C —
subskala savjesnosti; SSS — skala sugestibilnosti (Kotov i sur., 2004).

" Muski sudionici — -1; rodno nebinarni sudionici — 0; Zenske sudionice — 1.

208 -1;85 -2, V8S - 3; VSS — 4.
*.p < .05; **-p <.01; ** -p<.00
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koji su viSe savjesni, viSe ekstravertirani i manje neuroticni lakSe zanemaruju
potencijalne opasnosti Al-a. Ovi su rezultati djelomi¢no o€ekivani.

Kao nulti korak hijerarhijske multiple regresije testirana je multikolinearnost.
VIF vrijednost ne prelaze 10. Tolerance za sve IPIP-ove varijable i sve interakcije
iznosi vise od .10. Shapiro-Wilk ukazuje na zadovoljenu pretpostavku normalne
distribucije reziduala (W = .99; p = .32). To potvrduje i pripadaju¢i Q-Q prikaz
(dodatni materijali na OSF-u). Temeljni uvjeti regresijske analize zadovoljeni
su te je nastavljeno s regresijskom analizom. Korake navedene hijerarhijske
regresijske analize prikazuje Tablica 9.

U prvom su koraku hijerarhijske regresijske analize sociodemografske
varijable roda, dobi, razine obrazovanja, uCestalosti koriStenja tehnologije u
privatne i u poslovne svrhe korelirane s rezultatima na GAAIS subskali negativnih
stavova prema umjetnoj inteligenciji. Prvi blok s kriterijem ostvaruje znacajnu
pozitivnu povezanost R =.20 (F(5/376) = 3.21; p =.007). Ta je povezanost niska.
Koeficijent multiple determinacije iznosi R? = .04, $to znaci da se 4 % varijance
u rezultatima na GAAIS subskali negativnih stavova prema umjetnoj inteligenciji
moze objasniti koriStenim sociodemografskim varijablama. Od svih prediktora
u bloku znacajna je samo ucCestalost koriStenja tehnologije u poslovne svrhe
(R=.17;t=3.24; p=.001). Sudionici koji se viSe sati u danu koriste tehnologijom
u poslovne svrhe ostvaruju viSe rezultate na GAAIS subskali negativnih stavova,
odnosno oni lakSe zanemaruju potencijalne i distopijske opasnosti umjetne
inteligencije. H2bl je djelomi¢no potvrdena.

U drugom su koraku hijerarhijske analize uz sociodemografske ¢imbenike
dodane osobine licnosti prema petofaktorskom modelu. Navedeni blok
prediktora uz prethodno navedeni s kriterijem ostvaruje zna€ajnu povezanost
R = .26 (F(10/3715) = 2.57; p = .005). Gotovo 7% varijance u rezultatima na
GAAIS subskali negativnih stavova prema umjetnoj inteligenciji moze se objasniti
sociodemografskim €imbenicima i osobinama li¢nosti. Ta je povezanost niska.
Dobit u objasnjenoj varijanci u odnosu na prvi blok iznosi AR = .02 (F(5/371)
= 1.89; p = .10), Sto nije znacajan prirast. Niti jedan pojedini prediktor u ovom
bloku nije zna€ajan kao beta-ponder. H2bllI nije potvrdena.

Kona¢no, u treCem koraku hijerarhijske analize, povrh koriStenih
sociodemografskih varijabli i osobina licnosti, dodana je varijabla samoprocjene
sugestibilnosti u model korelacije s rezultatima na GAAIS subskali negativnih
stavova prema umjetnoj inteligenciji. Navedeni blok prediktora uz prethodno
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navedeni s kriterijem ostvaruje povezanost R = .26 (F(11/370) = 2.38; p = .008).
Koeficijent multiple determinacije iznosi R? = .07. Dobit u objasnjenoj varijanci u
odnosu na drugi blok iznosi AR = .001 (F(1/370) = .50; p = .478), §to ponovo nije
znacajan prirast. Sugestibilnost nije zna€ajan prediktor pozitivnih stavova prema
umjetnoj inteligenciji (B = .04; t = .71; p = .48). Prikazani rezultati pokazuju da
H2blllI nije potvrdena.

Procjena autorstva Cestica. l1zraCun bivarijatnih korelacija izmedu pojedinih
varijabli pokazuje da s to¢nosti procjene Cestica statistiCki znacajno koreliraju
rod, poslovno koristenje tehnologije i neuroticizam. Rod korelira u iznosu r = .11
(df = 400; p = .032), sto znaci da su sudionice tocnije u procjeni od sudionika
i rodno nebinarnih osoba. Uclestalost koriStenja tehnologije u poslovne svrhe
korelira rubno u iznosu r = -.10 (df = 400; p = .042), §to znaci da su sudionici

Tablica 10

Beta-ponderi u hijerarhijskoj regresijskoj analizi korelata to¢nosti procjene autorstva
pitanja (N = 423)

R1 R2 R3 R4
rod’ 0% 10 A1 A1
dob -.05 -.01 -.01 -.01
stupanj obrazovanja? .08 .07 .07 .07
koriStenje tehnologije privatno -.10 -.13* -.13* -.14*
koritenje tehnologije poslovno -.06 -.04 .04 -.05
IPIP U -.08 -.08 .08
IPIP O .09 .09 .08
IPIP S -.01 -.01 -.01
IPIP E -.02 -.02 -.02
IPIP N A7 AT A7
SSS -.02 -.03
GAAIS+ -.02
GAAIS- .05

Legenda. IPIP —skala €esticaiz IPIP-NEO-120 (Johnson, 2014); A— subskala ugodnosti;
E — subskala ekstraverzije; N — subskala neuroticizma; O — subskala otvorenosti;
C — subskala savjesnosti; SSS — skala sugestibilnosti (Kotov i sur., 2004); GAAIS+
— subskala prepoznavanja korisnosti Al-a (Schepman i Rodway, 2020); GAAIS- —
subskala zanemarivanja opasnosti Al-a (Schepman i Rodway, 2020).

" Muski sudionici — -1; rodno nebinarni sudionici — 0; Zenske sudionice — 1.

208 -1;SS -2; VSS - 3;VSS — 4. * p < .05;
**p<.01;** p<.001.
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koji se manje koriste tehnologijom u poslovne svrhe to€niji u procjenjivanju
autorstva Cestica od onih koji se viSe koriste. To se Cini suprotnim logicnom
oCekivanju. Neuroticizam je povezan r = .15 (df = 399; p = .004). Sudionici koji
su viSe neuroti¢ni toCnije prepoznaju autorstvo Cestica, Sto je oCekivano.

Medu prediktorima nema visokih povezanosti (r > .70), Sto ide u prilog
zadovoljenoj pretpostavci o nenarusenoj multikolinearnosti. VIF iznosi potvrduju
kako je minimalna multikolinearnost uglavnom zadovoljena jer VIF vrijednost ne
prelazi 10, a tolerance nije manji od .10. Shapiro-Wilk ne ukazuje na zadovoljenu
pretpostavku normalne distribucije reziduala (W = .99; p = .009). Medutim,
uvidom u pripadajuc¢i Q-Q prikaz (dodatni materijali na OSF-u) zakljuCujemo
da nema izrazito naruSene normalnosti distribucije. Temeljni uvjeti regresijske
analize zadovoljeni su te je nastavljeno s regresijskom analizom. Korake
navedene hijerarhijske regresijske analize prikazuje Tablica 10.

Rezultati provedene hijerarhijske analize pokazuju da sociodemografska
obiljezja, osobine licnosti, sugestibilnost i stavovi prema umjetnoj inteligenciji
s kriterijem to€nosti procjene autorstva Cestica koreliraju R = .27 (F(13/355) =
2.17; p = .01). Koeficijent multiple determinacije iznosi R? = .07 te je postotak
doprinosa u varijanci kriterija 7 %. U prvom koraku hijerarhijske regresijske
analize sociodemografske su varijable s kriterijem povezane R = .18 (F(5/363)
= 3.21; p = .03; R? = .03). Od prediktora iz tog bloka grani¢no je znacajan rod
sudionika (B = .10; t = 1.97; p = 0.05). Sudionice to&nije procjenjuju autorstvo
Cestica od sudionika i rodno nebinarnih sudionika. Taj nalaz nije u skladu s
postavljenom hipotezom (H3a).

U drugom koraku regresijske analize dodane osobine li¢nosti prema
petofaktorskom modelu uz prethodno navedene sociodemografske ¢imbenike
s kriterijem ostvaruju povezanost R = 0.27 (F(10/358) = 2.77; p = .003;
R? = 0.02). Prirast u odnosu na prvi blok iznosi AR = .04 (F(5/358) = 2.97,
p=.012), Sto je znaCajnarazlika. Osobine li¢nosti objadnjavaju zna€ajan dodatan
dio varijance u kriteriju povrh sociodemografskih karakteristika. Povezanost je
tih dvaju blokova s kriterijem niska i pozitivna. Od prediktora iz drugog bloka
znadajan je samo neuroticizam (B = .17; t = 2.74; p = .006). Cini se da su viSe
neurotic¢ni sudionici i oni koji se manje koriste tehnologijom u privatne svrhe
sposobniji to¢no procijeniti autorstvo Cestica, odnosno kada je Cestica preuzeta
iz IPIP-a, oni ¢eSc¢e procjenjuju da je Cesticu napisao Covjek. Kada su Cestice
nastale pomo¢u ChatGPT-a, oni ¢eS¢e procjenjuju da ih je napisala umjetna
inteligencija. Taj rezultat djelomi¢no ide u prilog postavljenoj hipotezi (H3b).
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U tre¢em koraku analize, povrh koristenih sociodemografskih varijabli i
osobina li¢nosti, dodana je varijabla samoprocjene sugestibilnosti. Korelacija
izmedu navedenih triju blokova prediktora i kriterija iznosi gotovo jednako kao
i pri koriStenju samo prvih dvaju blokova (R = .27; F(11/357) = 2.52; p = .005;
R?=.02). Prema navedenom prirast u korelaciji nije zna¢ajan. Sugestibilnost
nije znacajan prediktor toCnosti procjene autorstva Cestica, Sto nije u skladu s
postavljenom hipotezom (H3c).

Konacno, u posljednjem koraku analize, povrh koristenih sociodemografskih
varijabli, osobina liCnosti i sugestibilnosti, dodani su i stavovi prema umjetnoj
inteligenciji. Kako Schepman i Rodway (2020) ne preporucuju zbrajanje
subskala u jedan ukupni rezultat, one su uklju¢ene kao dva prediktora. Unato¢
tome, viSi rezultat na objema skalama zapravo oznacava pozitivniji stav prema
Al-u, odnosno viSse emocionalno odusevljenje Al-om i sklonost zanemarivanju
potencijalnih opasnosti Al-a. lako dolazi do maloga porasta u iznosu povezanosti
u odnosu na koristenije triju blokova, taj prirast nije znac¢ajan. Stavovi prema Al-u
nisu znacajni prediktor to¢nosti procjene autorstva Cestica. Navedeni rezultati
pokazuju da H3d nije potvrdena.

Rasprava

Valjanost upitnika. Jedna od glavnih svrha ovog istrazivanja bila je saznati
posjeduje li ChatGPT moguénosti proizvodnje valjanog upitnika liénosti. Takva
saznanja i nalazi, kada bi bili potvrdeni, imali bi velike i zna€ajne implikacije za
podrucje istrazivacke psihologije i naCine na koje se nove Al tehnologije mogu
koristiti unutar nje. Za potrebe ispitivanja toga problema konfirmatorna faktorska
analiza odabrana je kao najprikladniji statistiCki postupak. Ispitivanje valjanosti
upitnika li€nosti nije ukljucivalo provodenje CFA-e samo na ChatGPT-ovim,
nego i na IPIP-ovim varijablama. Logika iza provodenja CFA-e na ChatGPT-
ovim i na IPIP-ovim rezultatima temelji se na Cinjenici da bi takva obrada
podataka omogucila usporedbu valjanosti obaju upitnika prema petofaktorskom
modelu li¢nosti te da je na temelju indeksa pristajanja moguce usporediti koji
je set varijabli bolji u mjerenju licnosti prema tome modelu. Koristenje IPIP-ova
upitnika smatrali smo prikladnim jer je IPIP iznimno velika javno dostupna baza
Cestica kojima se moze mijeriti licnost prema petofaktorskom modelu. S obzirom
na to da je ChatGPT treniran na bazi javno dostupnih tekstova (Guinness, 2023;
Shahriar i Hayawi, 2023), pretpostavljeno je da postoji vrlo visoka vjerojatnost
da je IPIP koriSten tijekom treniranja ChatGPT-a.

308



Kao Sto je navedeno u obradi rezultata, CFA je pokazala da ni IPIP-ove
(x2 = 1587; df = 395; p < .001) ni ChatGPT-ove (x* = 1530; df = 395; p < .001)
Cestice nisu Cinile valjane upitnike, to jest rezultati na njihovim varijablama
znacajno su odstupali od nultog modela. Indeksi pristajanja za oba upitnika ne
dostizu zadovoljavajuce razine koje bi ukazivale dobro pristajanje podataka
petofaktorskom modelu. Tocnije, nijedan od CFli TLI indeksa ne dostize veliinu
od .90 ili viSe te nijedan RMSEA indeks nije maniji od praga .10, §to su preduvjeti
da bi se model smatrao zadovoljavaju¢im (Byrne, 1994). Takvi nalazi pokazuju
da istrazivaCka hipoteza prvoga problema nije potvrdena.

Analiziranje indeksa pristajanja takoder dovodi do zanimljivih zaklju¢aka o
kvaliteti upitnika jer prema indeksima pristajanja ChatGPT je stvorio upitnik Ciji
rezultati bolje pristaju petofaktorskom modelu nego rezultati IPIP-ova upitnika
koji su stvorili autori ovog rada. 1z takvih rezultata mogu se izvoditi zaklju¢ci o
mogucnostima koriStenja Al-a u znanstveno istrazivacke svrhe, no oni ¢e biti
raspravljeni kasnije u radu u sklopu prakti¢nih implikacija.

Sljedeé¢i od cilieva ovog istrazivanja bio je usporediti faktore liCnosti
petofaktorskog modela na mijeri li€nosti iz IPIP-a i mjeri li€nosti koju je napravio
ChatGPT. Kao sto pokazuje bivarijatna regresijska analiza vezana uz prvu
hipotezu, svi pripadajuci faktori s ChatGPT-ova upitnika zna€ajno su umjereno ili

visoko korelirali s faktorima s IPIP-ova upitnika: 1. ;. ost = -98: Forvorenost = 27>
rSAVJESNOST = 77’ rEKSTRAVERZIJA =.81i rNEUROTICIZAM =.79.Stime na umu, pOStaV|Jena

hipoteza uglavnom je potvrdena. Medutim, iako statistiCki navedene korelacije
nose oznake umjerenih i visokih, valja razmotriti koliko se visokima one zapravo
mogu smatrati u navedenom kontekstu.

Jedan od vaznih Cimbenika koji utje€e na visinu navedenih korelacija jest
nacin na koji ChatGPT funkcionira. On je razvijen i treniran na bazi javno
dostupnih tekstova (Guinness, 2023; Shahriar i Hayawi, 2023). Software je na
temelju jezicnih tekstova stvorio nemjeriv broj prediktivnih parametara pomocu
kojih generira reCenice. Na postavljeni prompt odgovara predvidajuci koja je
najvjerojatnija sljedeca rije¢ u re€enici (Guinness, 2023). Prednost je toga $to
moze vjernije replicirati ljudski jezik, iako postoji i nedostatak da neke informacije
nisu to¢ne, ve¢ da se u odgovoru pojavljuju jer su inace Ceste u ljudskom govoru
(primjerice, kao dio sintagme). Implikacija je da svaka informacija koju ChatGPT
proizvede tehniCki nije proizvedena, veé¢ ponovljena. ChatGPT ne posjeduje
mogucnost kreativne produkcije, ve¢ iskljucivo reprodukcije. Kako je IPIP javno
dostupna baza Cestica, razumljivo je pretpostaviti da se u ChatGPT-ovom
upitniku nalaze elementi te baze.
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S obzirom na to korelacije koje su dobivene postaju upitne — zasto nisu vise?
Jedan je od razloga sto input u ChatGPT sigurno nije bio samo IPIP. Razliciti
upitnici liénosti razli€ito operacionaliziraju faktore li¢nosti, ¢ak i ako se vode istim
ili slicnim modelom. Kako su neuroticizam i ekstraverzija dva ,najstabilnija” od
ukupno pet faktora, razumljivo je zasto su oni najviSe interkorelirani. No zasto,
recimo, otvorenost nije viSe korelirana? Mozda jer ju u upitnicima na temelju kojih
je ChatGPT dao odgovor prati problem dijela konstrukta intelekta (pove¢anog
nasom greSkom). Bilo bi korisno kada bi ChatGPT naveo na temelju kojih izvora
(re)generira odgovor kako bismo to mogli provjeriti. Drugi razlog umjerenih
interkorelacija temelji se na klasi¢noj teoriji pouzdanosti. Kako objasnjava
Ljubotina (2017, str. 199): ,Stupanj pouzdanosti jedne varijable ograni¢ava
maksimalnu korelaciju bruto rezultata te varijable s bilo kojom drugom varijablom.”
Dakle, pouzdanost pojedinih subskala IPIP-ova upitnika utjeCe na to koliko one
mogu korelirati s pripadaju¢im subskalama s ChatGPT-ova upitnika (i obrnuto).
Usporedba koeficijenata pouzdanosti koristenih subskala i njihovih medusobnih
korelacija ukazuje na to da je pouzdanost utjecala na povezanost subskala
iz IPIP-ova i ChatGPT-ova upitnika. Naime, subskale ugodnosti i otvorenosti
iz IPIP-ova i ugodnosti iz ChatGPT-ova upitnika imaju najnize Cronbachove
alfa-koeficijente pouzdanosti te ujedno i najmanje medusobne povezanosti
sa sukladnim varijablama. Takvi rezultati ukazuju na to da je nepouzdanost
pojedinih subskala mogla biti uzrok njihovih nizih povezanosti. Tre¢i su moguci
razlog umjerenih korelacija metodoloSke greSke koje su preciznije opisane u
kasnijem odlomku.

Zadniji aspekt koji treba razmotriti prilikom raspravljanja valjanosti ChatGPT-
ova upitnika jest utjecaj pogreSaka koje su se pojavile prilikom njegova
stvaranja i prevodenja. Prva pogreSka doSla je od samoga ChatGPT-a koji je
generirao Cesticu ,| am often lost in thought and daydreaming” i oznacio da
bi ona trebala mijeriti neuroticizam u pozitivnom smijeru. Cestice koje ispituju
sanjerenje i fantazije primarno se povezuju s faktorom otvorenosti prema
iskustvu. Da je koriSten pravi prijevod te Cestice, postavlja se pitanje bi li ta
Cestica mjerila neuroticizam ili otvorenost te bi li naruSavala faktorsku strukturu i
koeficijente pristajanja. Drugi problem koji treba uzeti u obzir jest da je ChatGPT
napravio pogresku pri prevodenju, kada je Cestice ,| am often lost in thought
and daydreaming” i ,| rarely worry about things and tend to be carefree” preveo
kao ,Ponekad sam skeptiCan i ne vjerujem drugima” i ,Imam tendenciju biti
emocionalno stabilan i ne uzbudivati se lako”. Ta pogreska nije uo€ena i mi smo
u upitnik uvrstili navedene pogresne prijevode. UvrStavanjem krivih prijevoda
faktorska struktura mogla je biti promijenjena na dva nacina. Koristenjem
krivog prijevoda Cestice ,| am often lost in thought and daydreaming” ona je
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nenamjerno izbacena iz upitnika, $to je moglo poboljsati faktorsku strukturu jer
smatramo da ta Cestica ne bi mjerila faktor neuroticizma. Drugi nacin na koji
je faktorska struktura mogla biti promijenjena jest Cinjenicom da koristeni krivi
prijevodi ,Ponekad sam skeptiCan i ne vjerujem drugima” i ,Imam tendenciju
biti emocionalno stabilan i ne uzbudivati se lako” iznimno su sli¢ni Cesticama
,Mogu biti skepti€an ili nepovijerljiv prema drugima” i ,Tendiram biti emocionalno
stabilan i ne uzbudivati se lako”, koje takoder mjere faktor neuroticizma.
Koristenjem dvaju parova Cestica koje su sadrzajno iste faktorska je valjanost
neuroticizma umjetno mogla biti poboljSana (pod uvjetom da te Cestice
zaista mjere neuroticizam) ili smanjena (pod uvjetom da te Cestice ne mjere
neuroticizam). 1z navedenog zaklju¢ujemo da pogresSke koje su nastale prilikom
izrade upitnika smanjuju sigurnost u rezultate i otezavaju tumacenje rezultata
o valjanosti ChatGPT-ova upitnika. |z toga razloga sve navedene zakljucke o
njegovoj valjanosti treba uzeti ,sa zrnom soli”.

Pozitivni  stavovi prema umjetnoj inteligenciji. Rezultati provedene
hijerarhijske regresijske analize pokazuju da sociodemografski prediktori,
osobine licnosti i sugestibilnost s kriterijem pozitivnih stavova prema umjetnoj
inteligenciji koreliraju R = .42 (F(11/371) = 7.03; p < .001). U prvom koraku
hijerarhijske regresijske analize sociodemografske su varijable s kriterijem
povezane R = .34. Od prediktora iz toga bloka znac¢ajni su samo rod i uestalost
koridtenja tehnologije u poslovne svrhe. Sudionici muskog roda i oni koji se viSe
sati u danu koriste tehnologijom u poslovne svrhe ostvaruju viSe rezultate na
GAAIS subskali pozitivnih stavova, sto je djelomi¢no u skladu s postavljenom
hipotezom. lako smo pretpostavili ta dva odnosa, o€ekivali smo i doprinos dobi,
stupnja obrazovanja i uCestalost koriStenja tehnologije u privatne svrhe. Nalaz
da su muski sudionici viSe oduSevljeni Al-om i da ga smatraju viSe korisnim
dobivaju i Schepman i Rodway (2023). Muskarci su inace viSe zainteresirani za
tehnoloSke napretke (Broos, 2005, prema Kayiisur.,2022). Osimtoga, Schepman
i Rodway u bloku sociodemografskih Cimbenika kao znacajne prediktore
dobivaju i dob i poznavanje racunala. Njihovi mladi sudionici i oni koji viSe znaju
o raCunalima imaju pozitivnije stavove prema umjetnoj inteligenciji. Ipak, Kaya
i suradnici (2022) ne dobivaju znacajan doprinos dobi u sociodemografskom
bloku hijerarhijske analize koju su proveli. Ne dobivaju ni znac¢ajan efekt roda, ali
potvrduju nalaz poznavanja Al-a. Kaya i suradnici pronalaze, kao i mi, da ¢eSce
koriStenje raCunala korelira s viSim prepoznavanjem korisnosti Al-a. Medutim,
oni nisu razlikovali motive koriStenja tehnologije, a i ograniCili su je samo na
raCunala (nas je upitnik uklju€ivao i tablete, pametne mobitele i sl.). Zanimljivo je
da smo za obje GAAIS subskale dobili da samo poslovno koristenje tehnologije
znacajno korelira sa stavovima. U slu€aju prepoznavanja korisnosti Al-a, moguce
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je da pojedinci koji se na poslu vise koriste tehnologijom viSe misle da bi im ona
mogla pomod¢i u radu, a oni koji se ne koriste toliko njome nemaju tu potrebu.
Utilitarnost Al-a mozda se ne pojavljuje u privatnom koriStenju tehnologije jer
sudionici to smatraju zabavom, a ne zadatkom pri kojem trebaju pomoc.

U drugom koraku regresijske analize dodane osobine licnosti prema
petofaktorskom modelu uz prethodno navedene sociodemografske faktore s
kriterijem ostvaruju povezanost R = .37, $to nije znaCajan prirast, ali je blizu
granice znacajnosti. Od svih prediktora samo je otvorenost znacajna, takoder
blizu granice znacajnosti. Mi smo ocekivali da ¢e li€nost znacajno doprinijeti
kriteriju i da ¢e sudionici koji su manje ekstravertirani, vise otvoreni prema
iskustvu, manje neuroticni i manje savjesni imati viSe pozitivnih stavova prema
umjetnoj inteligenciji. Schepman i Rodway (2023) takoder pronalaze znacajan
doprinos licnosti, ali se u njih ekstraverzija pokazuje kao jedini znacajan pojedini
prediktor. Cini se da vi$e introvertirani sudionici imaju pozitivnije stavove prema
umjetnoj inteligenciji. Mozda ju smatraju korisnijom jer mozZe zamijeniti ljudski
kontakt pri nekim zadacima (Schepman i Rodway, 2023). Cak se pokazuje
(Logg i sur., 2019, prema Schepman i Rodwayu, 2023) da viSe ekstravertirani
imaju negativnije stavove prema tehnologiji op¢enito. Kaya i suradnici (2022)
ne dobivaju znacajnost ekstraverzije, ve¢ jedino otvorenosti prema iskustvu,
ali ona postaje neznacajan prediktor nakon dodavanja varijable anksioznosti
o Al-u. Kao i nas8i, i njihovi otvoreniji sudionici viSe prepoznaju korisnost Al-a.
To ima smisla s obzirom na to da se umjetna inteligencija moze smatrati novim
iskustvom. Postojeca literatura pokazuje da otvoreniji vise prepoznaju korisnost
tehnologije (Hawi i Samaha, 2019; McElroy i sur., 2007; Na i sur., 2022; Ozbek i
sur., 2014; Svendsen i sur., 2013; Zhou i Lu, 2011, sve prema Kayi i sur., 2022).
Moguce je da razlike izmedu nasih nalaza i dosadasnje literature proizlaze iz
¢injenice da smo rabili drugu mjeru licnosti (a kriterijska mjera je ista — GAAIS
skala).

U tre¢em koraku analize, povrh koriStenih sociodemografskih varijabli i
osobina licnosti, dodana je varijabla samoprocjene sugestibilnosti. Prirast
je u korelaciji zna€ajan te se sugestibilnost pokazuje kao znacajan prediktor.
ViSe sugestibilni sudionici smatraju umjetnu inteligenciju korisnijom i viSe ih
odu$evljava, $to je u skladu s postavljenim hipotezama. MoZda je tome tako
jer je umjetna inteligencija (a pogotovo ChatGPT) trenutno popularan i nov dio
tehnologije koji mnogi ljudi rabe u razli€ite svrhe i 0 njemu se Cesto prica.

Negativni stavovi prema umjetnoj inteligenciji. Rezultati provedene
hijerarhijske analize pokazuju da sociodemografski prediktori, osobine licnosti i
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sugestibilnostskriterijemnegativnih stavovapremaumjetnojinteligencijikoreliraju
R =.26. U prvom koraku hijerarhijske regresijske analize sociodemografske su
varijable s kriterijem povezane R = .20. Od prediktora iz toga bloka znacajna je
samo ucestalost koristenja tehnologije u poslovne svrhe. Sudionici koji se viSe
sati u danu koriste tehnologijom u poslovne svrhe ostvaruju vise rezultate na
GAAIS subskali negativnih stavova, $to je djelomi¢no u skladu s postavljenom
hipotezom. lako smo pretpostavili taj odnos, ocCekivali smo i doprinos dobi i
uCestalost koriStenja tehnologije u privatne svrhe. Schepman i Rodway (2023)
u sociodemografskom bloku prediktora ponovo pronalaze da mladi sudionici
i oni koji vise znaju o raCunalima imaju pozitivnije stavove prema umjetnoj
inteligenciji, odnosno da oni lakSe zanemaruju i manje brinu o potencijalnim i
distopijskim opasnostima Al-a.

U drugom koraku regresijske analize dodane osobine li€nosti prema
petofaktorskom modelu uz prethodno navedene sociodemografske ¢imbenike
s kriterijem ostvaruju povezanost R = .26, Sto nije znacajan prirast u odnosu
na prvi blok. Niti jedna osobina li¢nosti nije zna€ajna kao prediktor. Ocekivali
smo da ¢e sudionici koji su viSe otvoreni prema iskustvu, manje neurotiéni i
viSe ugodni imati viSi rezultat na koriStenoj mjeri negativnih stavova prema
umjetnoj inteligenciji. Schepman i Rodway (2023) ponovo pronalaze znacajan
doprinos licnosti. U njihovu su istrazivanju iz toga bloka znacajni prediktori
ekstraverzije, ugodnosti i savjesnosti, i to tako da viSe savjesni i viSe ugodni, ali
manje ekstravertirani imaju pozitivnije stavove prema Al-u. Mozda ugodni viSe
zanemaruju opasnosti Al-a jer manje vjeruju da opasnosti zaista postoje ili ih
ne zele izraziti (Schepman i sur., 2022). Pokazuje se da sudionici koji su vise
savjesni viSe prihvacaju tehnoloSke napretke (Ardebili i Rickertesn, 2020, prema
Schepman i Rodwayu, 2023). Kaya i suradnici (2022) kao znacajan prediktor iz
bloka li¢nosti pronalaze samo emocionalnu stabilnost (i to samo prije dodavanja
varijable anksioznosti o Al-u). Njihovi vise emocionalno stabilni sudionici skloniji
su zanemarivanju opasnosti Al-a. To ima smisla unutar objasnjenja da vise
emocionalno stabilni sudionici distopijske situacije opisane u upitniku mozda
smatraju manje vjerojatnima. Ponovno, postoji mogucnost da razlike izmedu
nasih nalaza i dosadasnje literature proizlaze iz Cinjenice da smo rabili drugu
mjeru licnosti (a isti kriterij).

U tre¢em koraku analize, povrh koristenih sociodemografskih varijabli i
osobina licnosti, dodana je varijabla samoprocjene sugestibilnosti. Prirast u
korelaciji nije zna¢ajan. Sugestibilnost nije zna¢ajan prediktor zanemarivanja
distopijskih i potencijalnih opasnosti umjetne inteligencije, Sto nije u skladu s
postavljenom hipotezom.
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Procjenaautorstva Cestica. Rezultati provedene hijerarhijske analize pokazuju
da sociodemografski prediktori, osobine licnosti, sugestibilnost i stavovi prema
umjetnoj inteligenciji s kriterijem tocCnosti procjene autorstva Cestica koreliraju
R = .27 (F(13/355) = 2.17; p = .01) te je postotak doprinosa u varijanci kriterija
7 %. U prvom koraku hijerarhijske regresijske analize sociodemografske su
varijable s kriterijem povezane R = .18. Od prediktora iz toga bloka znacajan je
samo rod: sudionice toCnije procjenjuju autorstvo Cestica od sudionika i rodno
nebinarnih osoba. Preciznije, kada je Cestica preuzeta iz IPIP-a, one ¢eSce od
muskaraca i rodno nebinarnih osoba procjenjuju da je Cesticu napisao Covjek.
Kada su Cestice nastale pomo¢u ChatGPT-a, one ¢eS¢e od muskaraca i rodno
nebinarnih osoba procjenjuju da ih je napisala umjetna inteligencija. Taj odnos
nije predviden postavljenom hipotezom. Pri interpretaciji toga nalaza potreban
je oprez zbog kodiranja varijable rod — muski i Zenski rod postavljeni su kao
suprotni krajevi kontinuuma s nebinarnim rodom izmedu njih, ali je upitno koliko
je to opravdano.

U drugom koraku regresijske analize dodane osobine li€nosti prema
petofaktorskom modelu uz prethodno navedene sociodemografske ¢imbenike
s kriterijem ostvaruju povezanost R = .27, $to je znaCajan prirast u odnosu na
povezanost iz prvoga bloka. Od prediktora iz drugoga bloka znac¢ajan je samo
neuroticizam. Vise neuroti¢ni sudionici i oni koji se manje koriste tehnologijom
u privatne svrhe to€nije procjenjuju autorstvo Cestica. Kada je Cestica preuzeta
iz IPIP-a, oni ¢eSc¢e procjenjuju da je Cesticu napisao Covjek. Kada su Cestice
nastale pomo¢u ChatGPT-a, oni ¢eSc¢e procjenjuju da ih je napisala umjetna
inteligencija. Mozda su neuroti¢niji anksiozniji i oprezniji u vezi s umjetnom
inteligencijom te stoga vjestiji u prepoznavanju razlika izmedu Cestica razli€itog
autorstva.

U trecem koraku analize, povrh koriStenih sociodemografskih varijabli i
osobina licnosti, dodana je varijabla samoprocjene sugestibilnosti. Prirast u
korelaciji nije znaCajan. Sugestibilnost nije znaCajan prediktor. Taj nalaz nije
u skladu s hipotezom. Nasa pretpostavka bila je da ¢e sugestibilniji sudionici
na uputu da moraju prepoznati Al-om/ljudski nastale Cestice reagirati tako da

U Cetvrtom koraku, povrh koristenih sociodemografskih varijabli, osobina
licnosti i sugestibilnosti, dodani su i stavovi prema umjetnoj inteligenciji. Ponovo
prirast u korelaciji nije znacajan. Suprotno postavljenoj hipotezi stavovi prema
Al-u nisu znacajan prediktor toCnosti procjene autorstva Cestica. Mi smo
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oCekivali da ¢e sudionici koji imaju pozitivnije stavove biti viSe upoznati s Al-om
i ChatGPT-om, stoga ¢e moci bolje prepoznati razliku medu Cesticama.

Prakti¢ne implikacije. S obzirom na bolje pristajanje ChatGPT-ovih nego
IPIP-ovih rezultata petofaktorskom modelu te s obzirom na statisti¢ki znacajne
umjerene i visoke pozitivne korelacije izmedu IPIP-ove i ChatGPT-ove mjere
petofaktorskog modela li¢nosti, zakljuCujemo da ChatGPT moze biti koristen
kao metodoloski alat, no ta uporaba umjetne inteligencije dolazi uz mnogo
opreza i preduvjeta. Crawford (2023) je takoder pokuSao ChatGPT rabiti kao
u sastavljanju upitnika, ali samo jedne Cestice. On savjetuje da ako ocekujemo
kvalitetan odgovor, ChatGPT-u moramo zadati kvalitetan prompt. On treba biti
dovoljno precizan da uklju€uje sve bitne elemente koje Zelimo u odgovoru, ali
treba ostaviti i mjesta za ispravke i suzavanja pitanja. Nas primjer ukljucuje neke
elemente koje smo smatrali bitnima za upitnik analogan IPIP-u(pet faktora s po
Sest pitanja, tri pozitivno i tri negativno bodovana pitanja, upute za ocjenjivanje,
svaka Cestica vezana iskljuCivo uz jedan faktor), ali smo i neke elemente
propustili (preciziranje faceta). Takoder, nismo rabili metodu suzavanja pitanja,
odnosno praksu da u postavljanju prompta pocnemo s opcenitim pitanjem te
ChatGPT-u postupno zadajemo sve viSe uvjeta u zadatku (preciznije opisuje
Crawford, 2023) jer bi to bilo prezahtjevno narazini cijelog upitnika. Crawfordovo,
a i nase je iskustvo da ¢e ChatGPT-u vjerojatno trebati viSe pokusaja da ponudi
prihvatljiv odgovor.

Nas prvi pokuSaj sastavljanja upitnika zapoCeo je na hrvatskom, ali se to
pokazalo sasvim neuspjesnim. Cak i nakon $to smo se odlugili na engleski uz
prijevod, ChatGPT bi nekad stao usred generiranja upitnika ili ponudio faktore
u klju€u za bodovanje koji se ne bi pojavili u samom upitniku. Moguce da je
cijeli proces bio oteZan upravo zbog toga Sto smo odjednom trazili Citav upitnik.
Nakon tog iskustva i mi predlazemo Crawfordov (2023) pristup generiranja
pojedinih Cestica. Pogresne ili nepotpune odgovore valja ispravljati i vracati da
bi se doSlo do metodoloski kvalitetnoga konacnog proizvoda.

Sastavljanje testova i upitnika velik je psihometrijski zadatak koji ukljuCuje
razmatranje ne samo psihometrijskih kvaliteta svake pojedine Cestice vec i
stupanj u kojem Cestice dobro funkcioniraju skupa. U ovom su istrazivanju IPIP-
ovi i ChatGPT-ovi upitnici bili djelomi¢no izjednac&eni $to se toga tice jer su i jedan
i drugi primijenjeni bez prethodnoga predtestiranja i validacije. Najambiciozniji
zakljuCci rezultata ovog istrazivanja mogli bi pretpostaviti da ¢e, s obzirom na
eksponencijalan rast Al tehnologija, ChatGPT i sli¢ni alati uskoro moci stvarati
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valjane upitnike licnosti umjesto psihologa. No takav zaklju¢ak ima nedostatak,
a to je da ne promatra kontekst unutar kojega su dobiveni rezultati. U ovom
istraZzivanju zadatak ChatGPT-a bio je stvoriti upitnik temeljen na vrlo poznatom
i dobro istrazivanom modelu kao $to je petofaktorski model, za koji postoji
velika koli€ina javno dostupnih materijala za uvjezbavanje. U tim okolnostima
ChatGPT nije uspio stvoriti faktorski valjan upitnik (ali nismo ni mi, dapace,
bili smo loSiji). Bilo bi zanimljivo ispitati kako bi izgledala usporedba rezultata
ChatGPT-ova upitnika i nekog vec¢ validiranog upitnika ili kako bi izgledali
rezultati ChatGPT-ova upitnika za neku manje poznatu i definiranu teoriju. Da
je cilj ovog istrazivanja bio usporediti upitnik licnosti generiran ChatGPT-om i
prethodno validiran upitnik licnosti s nekim slabo poznatim i manje istrazenim
modelom, ChatGPT mozda ne bi bio toliko uspjesan u stvaranju takva upitnika.

Metodoloski koristan aspekt ChatGPT-a moze biti generiranje mogucih
Cestica na temelju kojih se stvara baza sadrzaja za neki konstrukt. 1z te je baze
onda moguce traZiti inspiraciju za sadrzaj Cestica pri sastavljanju upitnika.
Medutim, ne mislimo da je preporucljivo ¢ak ni uz temeljite preinake unutar
ChatGPT-a koristiti se upitnikom generiranim Al-om koji nije validiran (kao $to
smo mi to ucinili u ovom istrazivanju). Misljenja smo kako na metodoloSku
korisnost umjetne inteligencije utjeCe i istrazenost i dostupnost grade o
konstruktu koji se ispituje. Petofaktorski je model dominantniji model li€nosti, o
njemu postoji mnogo istrazivanja i mnogo je skala koje mjere li€nost unutar tog
okvira. Takvi uvjeti olakSali su stvaranje Cestica ChatGPT-u jer je lakSe mogao
reproducirati Cestice na kojima je uvjezban. No sadrzajna analiza ChatGPT-
ovih Cestica iz ovog istrazivanja ukazuje na to da Cestice koje je ChatGPT
stvorio imaju metodoloskih problema €ak i unutar dobro definiranih i dostupnih
modela. Naime, mnoge od tih ¢estica sadrZzavale su po dva pridjeva ili dva opisa
ponaSanja. Metodoloski gledano, takve su Cestice loSije jer nisu jednoznacne
i jednostavne te mogu dovesti do nesigurnosti ispitanika prilikom rjeSavanja te
smanjivati pouzdanost i valjanost upitnika koji ih rabe.

Navedeni argumenti ukazuju na to da bi psiholozi i istrazivaci jos uvijek trebali
pristupati koristenju ChatGPT-ovih Cestica u mjerenjima s oprezom. Unatoc
eksponencijalnom rastu Al tehnologije i njezinim impresivnim moguc¢nostima,
rezultati ovog istrazivanja pokazuju da Al ne moze samostalno zamijeniti
ljudsko metodolosko stvaralastvo. ZakljuCujemo da ce kvaliteta uporabe i
primjene Al tehnologija jo§ neko vrijeme ovisiti o kvaliteti ljudskog koriStenja
tih alata. Ipak, mozda umjetna inteligencija nije nesto s ¢ime se treba natjecati.
Nadovezujuc¢i se na uvodnu analogiju, svi moderni $ahovski velemajstori u
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sklopu svojeg razvoja uce pomoc¢u Sahovskih softwarea, zbog ¢ega su bolji
nego majstori prijasnjih generacija. lako smo po faktorskoj strukturi nae verzije
IPIP-ova upitnika bili Kasparov u odnosu na ChatGPT-ovu verziju, niti jedan od
nas nije izradio prikladan upitnik. Smatramo da ChatGPT nece zamijeniti novu
generaciju znanstvenika, no oni bi se mogli metodoloski okoristiti poznavanjem
alata umjetne inteligencije.

Problemi i ograni¢enja. MetodoloSki problemi ovog istrazivanja zapocinju
kada smo zatrazili ChatGPT da sastavi upitnik. ChatGPT-u smo dali uputu da
izradi Cestice po modelu Velikih pet. On se ponekad izjednacuje s petofaktorskim
modelom, medutim postoje razlike. Model Velikih pet ukljuCuje faktore:
ekstraverzije, emocionalne stabilnosti (a ne neuroticizma), ugodnosti, savjesnosti
iintelekta (nekad kulture, ane otvorenosti (npr. Goldberg, 1990, prema Goldbergu,
1993; Digman i Takemoto-Chock, 1981; Peabody i Goldberg 1989). Goldberg
(1993) i neki drugi autori model McCraea i Coste nazivaju modelom Velikih pet,
stoga nas razgovor s ChatGPT-om nije u potpunosti pogreSan, ali danas se njihov
model razlikuje kao petofaktorski. Ciljali smo na model McCraea i Coste (1987) i
to smo dobili, ali smo zabunom upotrijebili krivi (zapravo dvoznacni) izraz. Nasa
je metodoloSka greSka Sto nismo naveli koje faktore Zelimo da upitnik sadrzi.
Da smo se usmijerili na model Velikih pet u tradicionalnom smislu (ekstraverzija,
ugodnost, savjesnost, emocionalna stabilnost, intelekt), ChatGPT nam ne bi
dao trazeni odgovor. Srecom smo natrag dobili onaj upitnik koji smo i trazili, ali
smo tom greSkom doveli u pitanje konstruktnu valjanost ChatGPT-ova upitnika.
Bilo bi bolje da smo naveli i koje faktore Zelimo ukljuciti u upitnik (i zatrazili
ispravan model). Originalno smo pokusali od ChatGPT-a zatraziti upitnik na
hrvatskom, ali smo tako dobivali potpuno pogreSne faktore i izmisljene modele
(primjerice, u jednom se pokuSaju pojavio faktor prijateljstva). Zbog toga smo
odabrali upitnik sastaviti na engleskom i onda zatraziti ChatGPT da ga prevede.
Originalni prijevod ChatGPT-a za neke je Cestice bio nezgrapan. U tom smo
slu€aju odlucili intervenirati i ispraviti tvrdnju da zvuc€i prirodnije. Takoder, kako
vecina Al-om generiranih Cestica zapocinje s ,Ja ... [osobni pridjev u muskom ili
Zzenskom rodu]”, odlucili smo pridjevima dodati nastavak za oba roda da bismo
Sto vise moguce izbjegli rodnu pristranost koja moze biti izvor nevaljanosti.
Zbog tih popravaka ChatGPT-ov upitnik nije isklju€ivo generiran Al-om. Koristen
je ChatGPT 3.5, a ne kvalitetniji LLM ChatGPT 4.

Takoder, ChatGPT-ove Cestice sadrzavaju dvojni primjer oblika: ,Ja sam

osoba kojaje XiY.” Primjerice: , Tendiram biti emocionalno stabilan i ne uzbudivati
se lako.” Ovo se ne preporuca u izradama upitnika jer unosi pomutnju u analizu
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odgovora. Dva sudionika mogu na danu Cesticu odgovoriti potpunim slaganjem,
ali ne mozemo biti sigurni da je stupanj identifikacije s osobinom X i osobinom
Y za njih jednak.

Sljedeéi problem tice se naSeg uzorka. Kako je anketa proslijedena
studentskim grupama na WhatsAppu (a mi smo studenti psihologije), velik
su dio uzorka upravo studenti psihologije ili psiholozi. Neki od njih vjerojatno
su upoznati s IPIP-ovim Cesticama. Zbog toga je blok u kojem su sudionici
trebali prosudivati autorstvo Cestica mozda zakrivljen u smjeru davanja tocCnih
odgovora. Mozda su sudionici psiholozi toCnije prepoznali koje su Cestice iz
IPIP-a. U uzorku takoder nisu dovoljno zastupljeni muski sudionici. S obzirom
na dob u distribuciji dominiraju dva ,vrha”: adolescenti i mladi odrasli te osobe
srednje odrasle dobi (izmedu 50 i 60 godina).

Zakljuéak

Ovim istrazivanjem ispitivali smo valjanost upitnika koji je sastavio ChatGPT.
Rezultati nijednog od upitnika nisu zadovoljavajuéi prema petofaktorskom
modelu, ali su korelacije pripadajucih faktora pozitivne i mijenjaju se u rasponu
od umjerenih do visokih. Visoka povezanost ostvarena kod ekstraverzije,
savjesnosti i neuroticizma obecavajuca je, ali bi povezanost kod faktora
ugodnosti i otvorenosti mogla biti visa. Ipak, valja uracunati mogucu naruSenost
pouzdanosti subskala, Cinjenicu da je svaka subskala imala tek po Sest pitanja.
Na temelju dostupne literature i dobivenih alata zaklju¢ujemo da ChatGPT jos
uvijek ne moze stvarati upitnike koji su valjani i psihometrijski ispravni poput
znanstveno validiranih upitnika. No predlazemo kako se sigurno moze koristiti
kao metodoloski alat, ali uz odredena ,uputstva za uporabu”. Preporucujemo
da se koristi za stvaranje ideja za upitnik, a ne cijelog upitnika, da se generiraju
Cestica-po-Cestica te da se programu za svaki odgovor daju detaljne povratne
informacije.

Ispitivali smo i stavove prema umijetnoj inteligenciji, konkretno, koje su
karakteristike sudionika povezane sa stavovima. Muski sudionici i oni koji se
viSe koriste tehnologijom u poslovne svrhe smatraju Al korisnijim. Li¢nost je
gotovo znacajan prediktor na razini bloka, ali od pojedinih IPIP-ovih faktora
samo otvorenost predvida prepoznavanje korisnosti umjetne inteligencije.
Sugestibilnost je znafajan prediktor pozitivnih stavova prema umjetnoj
inteligenciji. Sto se ti¢e zanemarivanja potencijalnih opasnosti Al-a, sudionici
koji se viSe koriste tehnologijom u poslovne svrhe skloniji su zanemarivati
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opasnostiAl-a. Li¢nost je znaCajan prediktor na razini bloka, ali niti jedan pojedini
IPIP-ov faktor nema znacCajan beta-ponder. Sugestibilnost nije znacajan
prediktor zanemarivanja opasnosti Al-a. Osobe zenskog roda i vise neuroti¢ni
toCnije procjenjuju autorstvo Cestica, a sugestibilnost i stavovi prema Al-u nisu
znacajni prediktori.
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Tablica 11

Popis Cestica koristenih u demografskom dijelu upitnika i nacin odgovaranja

Cestice Uporisne tocke

Vi ste: Muskarac/ Zena/ Drugo/ Ne Zelim se izjasniti
Koje ste godine rodeni? -
Koji je najvisi stupanj obrazovanja

kOjeg ste zavrsili? Oé/ SSS/ VéS/ VSS
Koje je VaSe zanimanje?

Koliko sati dnevno provodite
koristeéi tehnologiju poput pametnih
telefona, laptopa, tableta i sl. za
privatnu uporabu? 1 ili manje/ 2 do 3/ 3 do 4/ 4 do 5/ 5 do 6/ 6 ili vise

Koliko sati dnevno provodite
koriste¢i tehnologiju poput pametnih
telefona, laptopa, tableta i sl. za
potrebe posla ili studija? 1 ili manje/ 2 do 3/ 4 do 5/ 6 ili vise
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Tablica 12

Prevedene Cestice iz IPIP-NEO-120 upitnika (Johnson, 2014, prijevod iz Jernei¢ i suradnici, 2007)

Faktor Cestice na engleskom Cestice na hrvatskom
Believe in the importance of art. Smatram da je umjetnost vazna.
Avoid philosophical discussions. Izbjegavam filozofske rasprave.
Otvorenost Dislike changes. Ne volim promjene.
Do not like poetry. Ne volim poeziju.
Love to daydream. Volim sanjariti.
Love to read challenging material.  Volim Citati izazovne sadrzaje.
Carry out my plans. IzvrSavam svoje planove.
Like to tidy up. Volim pospremati.
Savjesnost Act without thinking. Djelujem bez razmisljanja.
Leave my belongings around. Ostavljam stvari uokolo.
Rush into things. Srljam u stvari.
Work hard. Vrijedno radim.
Make friends easily. Lagano sklapam prijateljstva.
Seek adventure. Trazim pustolovinu.
Talk to a lot of different Na zabavama razgovaram
Ekstraverzija people at parties. s mnogo razli€itih ljudi.
Avoid contacts with others Izbjegavam susrete s drugima.
Wait for others to lead the way. Cekam da drugi preuzmu vodstvo.
Keep others at a distance. Drzim ljude na distanci.
Am concerned about others. Brinem se za druge ljude.
Believe that others have Vjerujem da drugi
good intentions. imaju dobre namjere.
Ugodnost Take advantage of others. Iskori§tavam druge.

Neuroticizam

Love to help others.
Have a high opinion of myself.
Distrust people.

Volim pomagati drugima.
Imam visoko misljenje o sebi.
Nemam povjerenja u ljude.

Panic easily.

Am not easily annoyed.

Lose my temper.

Worry about things.

Remain calm under pressure.
Feel comfortable with myself.

Lako se uspanicim.

Ne Zivciram se lako.

Lako izgubim Zivce.

Zabrinut/a sam.

Smiren/a sam i pod pritiskom.
Osje¢am se ugodno u vlastitoj kozi.
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Tablica 13

Cestice konstruirane uz ChatGPT (osobna komunikacija, 15. ozujka, 2023; OpenAl, 2023)

Faktor Cestice na engleskom Cestice na hrvatskom
| am someone who is Ja sam netko tko je uvijek
always willing to try new things. spreman/na isprobati nove stvari.
| prefer to stick with familiar Radije se drzim poznatih
ideas and concepts. ideja i koncepata.
| am someone who enjoys Ja uzivam u istrazivanju
exploring new ideas and concepts.  novih ideja i koncepata.
Otvorenost | am not interested in exploring Nisam zainteresiran/a za istrazivanje
new or unconventional ideas. novih ili nekonvencionalnih ideja.
| am someone who enjoys Ja uZivam analizirajuéi
analyzing complex problems sloZene probleme
and finding solutions. i pronalazedi rieSenja.
I am not interested in Nisam zainteresiran/a za
abstract or theoretical ideas. apstraktne ili teorijske ideje.
| am someone who likes to Volim odrzavati stvari
keep things organized and tidy. organiziranima i urednima.
| often leave things Cesto ostavljam stvari
until the last minute. za zadnji trenutak.
| am very reliable Ja sam vrlo pouzdan/a
and responsible. i odgovoran/na.
Savjesnost | am someone who is Ja sam netko tko
disorganized and tends je neorganiziran
to be messy. i sklon neredu.
| take my responsibilities Ozbiljno shvacam
seriously and follow through svoje odgovornosti
on my commitments. i drzim se svojih obveza.
I am not very reliable and Nisam vrlo pouzdan
often let people down. i Cesto razoCaram ljude.
| am someone who enjoys Ja uzivam u druzenju s
being around others and drugima i upoznavanju
meeting new people. novih ljudi.
| am someone who prefers Radije provodim
spending time alone rather vrijeme sam nego
than with others. s drugima.
Ekstraverzija | am someone who enjoys Ja uzivam biti u

being the center of attention
and being around others.

| am someone who dislikes
being in the spotlight or
being the center of attention.

sredistu pozornosti
i u drustvu drugih.

Ja ne volim biti u
sredistu pozornosti
ili u drustvu drugih.
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Ugodnost

Neuroticizam

| am outgoing and confident
in social situations.

| am someone who is
quiet and reserved in
social situations.

Ja sam otvoren i samouvjeren
u socijalnim situacijama.

Ja sam osoba koja je
tiha i rezervirana u
drustvenim situacijama.

| am compassionate
and kind to others.

| am not very sympathetic
towards others.

| enjoy making other people happy.

| am someone who can be
harsh or critical towards others.

| am warm and affectionate
towards others.

| tend to put my own
needs ahead of others.

Ja sam pun razumijevanja
i dobrote prema drugima.

Stavljam svoje potrebe
ispred potreba drugih.

Volim usreciti druge ljude.
Mogu biti oStar i
kriti€an prema drugima.

Ja sam topla i naklonjena
prema drugima.

Cesto stavim svoje potrebe
ispred potreba drugih.

| am often lost in thought
and daydreaming.

| rarely worry about things
and tend to be carefree.

| remain calm and collected
in stressful situations.

| am someone who gets easily

irritated or frustrated by small things.

| can be skeptical or
mistrusting of others.

| tend to be emotionally stable
and does not get upset easily.

Ponekad sam skepti¢an
i ne vjerujem drugima.

Imam tendenciju biti emocionalno
stabilan i ne uzbudivati se lako.
Ostajem miran i sabran

u stresnim situacijama.

Lako se ljutim ili

frustriram zbog sitnica.

Mogu biti skepti¢an ili

nepovijerljiv prema drugima.
Tendiram biti emocionalno
stabilan i ne uzbudivati se lako.

Legenda. Cestice koje je ChatGPT krivo preveo su obojane sivo.

Transkript 1

Naredbe ChatGPT-u u stvaranju upitnika (osobna komunikacija, 15. oZujka, 2023; OpenAl, 2023)

A: Create a 30 question personality quiz based on the big 5 model, complete with the scoring
algorithm. Let each item correspond to only one of the B5 factors. Let each factor be represented
by 6 questions, 3 of which should be positively scored, and 3 of which should be negatively scored.

ChatGPT: Sure, here is a 30 question personality quiz based on the Big 5 model, with each item
corresponding to only one of the B5 factors. Each factor is represented by 6 questions, 3 of which
are positively scored and 3 of which are negatively scored. Participants should answer using a
Likert-type scale, with responses ranging from 1 (strongly disagree) to 5 (strongly agree).
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7.
8.
9.
10.
1.
12.
13.
14.

15.

16.

17.
18.
19.
20.

21.

22.
23.

24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

| am someone who is always willing to try new things. (Openness, positive)
| prefer to stick with familiar ideas and concepts. (Openness, negative)

| am someone who likes to keep things
organized and tidy. (Conscientiousness, positive)

| often leave things until the last minute. (Conscientiousness, negative)

| am someone who enjoys being around others
and meeting new people. (Extraversion, positive)

| am someone who prefers spending time
alone rather than with others. (Extraversion, negative)

| am compassionate and kind to others. (Agreeableness, positive)

I am not very sympathetic towards others. (Agreeableness, negative)

| am often lost in thought and daydreaming. (Neuroticism, positive)

| rarely worry about things and tend to be carefree. (Neuroticism, negative)

| am someone who enjoys exploring new ideas and concepts. (Openness, positive)
I am not interested in exploring new or unconventional ideas. (Openness, negative)
| am very reliable and responsible. (Conscientiousness, positive)

I am someone who is disorganized and tends
to be messy. (Conscientiousness, negative)

I am someone who enjoys being the center of attention
and being around others. (Extraversion, positive)

I am someone who dislikes being in the spotlight
or being the center of attention. (Extraversion, negative)

| enjoy making other people happy. (Agreeableness, positive)
| am someone who can be harsh or critical towards others. (Agreeableness, negative)
I remain calm and collected in stressful situations. (Neuroticism, positive)

| am someone who gets easily irritated or
frustrated by small things. (Neuroticism, negative)

| am someone who enjoys analyzing complex
problems and finding solutions. (Openness, positive)

I am not interested in abstract or theoretical ideas. (Openness, negative)

| take my responsibilities seriously and follow through
on my commitments. (Conscientiousness, positive)

I am not very reliable and often let people down. (Conscientiousness, negative)

I am outgoing and confident in social situations. (Extraversion, positive)

I am someone who is quiet and reserved in social situations. (Extraversion, negative)
I am warm and affectionate towards others. (Agreeableness, positive)

| tend to put my own needs ahead of others. (Agreeableness, negative)

| can be skeptical or mistrusting of others. (Neuroticism, positive)

| tend to be emotionally stable and does not get upset easily. (Neuroticism, negative)

To score the quiz, add up the responses for each set of positively and negatively scored items
for each Big Five personality trait separately. The sum of the positively scored items represents
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the participant’s level of the corresponding trait, while the sum of the negatively scored items is
subtracted from the participant’s score to account

A: Translate this into croatian: [stvorena pitanja]

ChatGPT: Sure, here is the translation of the quiz into Croatian:

Volim isprobavati nove stvari. (Otvorenost, pozitivno)

Preferiram se drzati poznatih ideja i koncepata. (Otvorenost, negativno)
Volim da stvari drzim organiziranim i urednim. (Savjesnost, pozitivno)
Cesto ostavljam stvari za posljednji trenutak. (Savjesnost, negativno)

Volim biti u drustvu drugih i upoznavati nove ljude. (Ekstroverzija, pozitivno)
Vise volim provoditi vrijeme sam nego s drugima. (Ekstroverzija, negativno)
Osjecajan sam i ljubazan prema drugima. (Ugodnost, pozitivho)

© N O O s wh=

Nisam pretjerano suosjec¢ajan prema drugima. (Ugodnost, negativno)
Cesto sam izgubljen u mislima i sanjarenju. (Neuroticizam, pozitivno)

N
© ©

Rijetko brinem o stvarima i sklon sam biti bezbrizan. (Neuroticizam, negativno)

—
—

Volim istrazivati nove ideje i koncepte. (Otvorenost, pozitivno)

N
N

Nisam zainteresiran za istrazivanje novih ili
nekonvencionalnih ideja. (Otvorenost, negativno)

13. Vrlo sam pouzdan i odgovoran. (Savjesnost, pozitivno)

14. Neuredan sam i sklon kaosu. (Savjesnost, negativno)

15. Volim biti u sredistu pozornosti i u drustvu drugih. (Ekstroverzija, pozitivno)

16. Ne volim biti u srediStu pozornosti ili biti u drustvu drugih. (Ekstroverzija, negativno)
17. Uzivam u tome da druge ljude usre¢im. (Ugodnost, pozitivno)

18. Sklon sam biti ostar ili kriti€an prema drugima. (Ugodnost, negativno)

19. Ostajem smiren i sakupljen u stresnim situacijama. (Neuroticizam, pozitivno)

20. Sklon sam se lako ljutiti ili frustrirati zbog sitnica. (Neuroticizam, negativno)

21. Volim analizirati kompleksne probleme i pronalaziti rijeSenja. (Otvorenost, pozitivno)
22. Nisam zainteresiran za apstraktne ili teorijske ideje. (Otvorenost, negativno)

23. Ozbiljno shva¢am svoje odgovornostiiispunjavam svoje obveze. (Savjesnost, pozitivno)
24. Nisam previSe pouzdan i Cesto razoCaram ljude. (Savjesnost, negativno)

25. Komunikativan sam i

A: Continue

ChatGPT: Sure, here’s the translation of the quiz in Croatian:

Cesto se osjeéam sigurnim i samopouzdanim. (Ekstraverzija)
Uzivam u dru$tvu drugih ljudi. (Ekstraverzija)
Cesto trazim uzbudenje i nova iskustva. (Ekstraverzija)

o n =

Osje¢am se umorno i iscrpl
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A: Translate items 25 to 30 into Croatian

ChatGPT: Certainly, here are the translations of items 25 to 30 in Croatian:

2B

Cesto se osjeéam preoptereéeno i pod stresom. (Neuroticizam)

Ponekad se osje¢am depresivno i nisko. (Neuroticizam)

Osjecam se samouvjereno i sigurno u sebe. (Samopouzdanje)

Smatram da sam sposoban/na rijesiti izazove. (Samopouzdanje)

Cesto sam nestrpljiv/a i teSko ekam da se stvari dogode. (Konzervativizam)

Preferiram provoditi vrijeme s poznatim ljudima i u poznatim okruzenjima. (Otvorenost)

A: Translate this into croatian:

2B

| am outgoing and confident in social situations. (Extraversion, positive)

| am someone who is quiet and reserved in social situations. (Extraversion, negative)
I am warm and affectionate towards others. (Agreeableness, positive)

| tend to put my own needs ahead of others. (Agreeableness, negative)

| can be skeptical or mistrusting of others. (Neuroticism, positive)

| tend to be emotionally stable and does not get upset easily. (Neuroticism, negative)

ChatGPT: Sure, here’s the Croatian translation of the sentences:

S

Ja sam otvoren/a i samopouzdan/a u drustvenim situacijama. (Ekstraverzija, pozitivho)
Ja sam netko tko je tih i rezerviran u drustvenim situacijama. (Ekstraverzija, negativno)
Ja sam topaol/la i njezan/na prema drugima. (Ugodnost, pozitivho)

Sklon/a sam stavljati svoje potrebe ispred potreba drugih. (Ugodnost, negativno)

Mogu biti skepti€an/skepti¢na ili nepovjerljiv/nepovijerljiva prema
drugima. (Neuroti¢nost, pozitivno)

Sklon/a sam emocionalnoj stabilnosti i ne uzbudujem se lako. (Neuroti¢nost, negativno)

A: Translate this into croatian:

o b~ wDd -

| am someone who is always willing to try new things. (Openness, positive)

| prefer to stick with familiar ideas and concepts. (Openness, negative)

I am someone who likes to keep things organized and tidy. (Conscientiousness, positive)
| often leave things until the last minute. (Conscientiousness, negative)

I am someone who enjoys being around others and
meeting new people. (Extraversion, positive)

I am someone who prefers spending time alone rather
than with others. (Extraversion, negative)

| am compassionate and kind to others. (Agreeableness, positive)
I am not very sympathetic towards others. (Agreeableness, negative)
I am often lost in thought and daydreaming. (Neuroticism, positive)
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10. | rarely worry about things and tend to be carefree. (Neuroticism, negative)

11. | am someone who enjoys exploring new ideas and concepts. (Openness, positive)
12. | am not interested in exploring new or unconventional ideas. (Openness, negative)
13. | am very reliable and responsible. (Conscientiousness, positive)

14. | am someone who is disorganized and tends
to be messy. (Conscientiousness, negative)

15. | am someone who enjoys being the center of attention
and being around others. (Extraversion, positive)

16. | am someone who dislikes being in the spotlight or
being the center of attention. (Extraversion, negative)

17. | enjoy making other people happy. (Agreeableness, positive)
18. | am someone who can be harsh or critical towards others. (Agreeableness, negative)
19. | remain calm and collected in stressful situations. (Neuroticism, positive)

20. | am someone who gets easily irritated or frustrated
by small things. (Neuroticism, negative)

21. | am someone who enjoys analyzing complex problems
and finding solutions. (Openness, positive)

22. | am not interested in abstract or theoretical ideas. (Openness, negative)

23. | take my responsibilities seriously and follow through
on my commitments. (Conscientiousness, positive)

24. | am not very reliable and often let people down. (Conscientiousness, negative)

25. | am outgoing and confident in social situations. (Extraversion, positive)

26. | am someone who is quiet and reserved in social situations. (Extraversion, negative)
27. 1 am warm and affectionate towards others. (Agreeableness, positive)

28. |tend to put my own needs ahead of others. (Agreeableness, negative)

29. | can be skeptical or mistrusting of others. (Neuroticism, positive)

30. | tend to be emotionally stable and does not get upset easily. (Neuroticism, negative)

ChatGPT:

Ja sam netko tko je uvijek spreman isprobati nove stvari. (Otvorenost, pozitivno)
Radije se drzim poznatih ideja i koncepata. (Otvorenost, negativno)

Volim odrzavati stvari organiziranima i urednima. (Savjesnost, pozitivno)

Cesto ostavljam stvari za zadnji trenutak. (Savjesnost, negativno)

Ja uzivam u druzenju s drugima i upoznavanju novih ljudi. (Ekstraverzija, pozitivno)
Radije provodim vrijeme sam nego s drugima. (Ekstraverzija, negativno)

Ja sam pun razumijevanja i dobrote prema drugima. (Ugodnost, pozitivho)
Stavljam svoje potrebe ispred potreba drugih. (Ugodnost, negativno)

Ponekad sam skepti¢an i ne vjerujem drugima. (Neuroti¢nost, pozitivnho)

© © N O ®WDN-=

—

Imam tendenciju biti emocionalno stabilan
i ne uzbudivati se lako. (Neuroti¢nost, negativno)

—
—

Ja uzivam u istrazivanju novih ideja i koncepata. (Otvorenost, pozitivno)
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12.

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.

A: Continue

ChatGPT:

N

o o

10.

Nisam zainteresiran za istrazZivanje novih
ili nekonvencionalnih ideja. (Otvorenost, negativno)

Ja sam vrlo pouzdan i odgovoran. (Savjesnost, pozitivno)

Ja sam netko tko je neorganiziran i sklon neredu. (Savjesnost, negativno)

Ja uzivam biti u srediStu pozornosti i u drustvu drugih. (Ekstraverzija, pozitivho)

Ja ne volim biti u srediStu pozornosti ili u drustvu drugih. (Ekstraverzija, negativno)
Volim usreciti druge ljude. (Ugodnost, pozitivho)

Mogu biti ostar i kriti€an prema drugima. (Ugodnost, negativno)

Ostajem miran i sabran u stresnim situacijama. (Neuroti¢nost, pozitivho)

Lako se ljutim ili frustriram zbog sitnica. (Neuroti¢nost, negativno)

Ja uzivam analizirajuci sloZzene probleme i pronalazedi rieSenja. (Otvorenost, pozitivho)
Nisam zainteresiran za apstraktne ili teorijske ideje. (Otvorenost, negativno)

Ozbiljno shvac¢am svoje odgovornosti i drzim se svojih obveza. (Savjesnost, pozitivho)
Nisam vrlo pouzdan i €esto razoCaram ljude. (Savjesnost, negativno)

Ja sam otvoren i samouvjeren u socijalnim situacijama. (Ekstraverzija, pozitivno)

Ja sam netko tko je tih i rezerviran u socijalnim situac

Cesto sam izgubljen u mislima i sanjarenju. (Neurotiénost, pozitivno)
Rijetko se brinem o stvarima i obi€no sam bezbrizan. (Neuroti¢nost, negativno)
Volim istrazivati nove ideje i koncepte. (Otvorenost, pozitivho)

Nisam zainteresiran za istrazivanje novih
ili nekonvencionalnih ideja. (Otvorenost, negativno)

Veoma sam pouzdan i odgovoran. (Savjesnost, pozitivho)
Ja sam osoba koja je neorganizirana i sklonija neredu. (Savjesnost, negativno)

Ja sam osoba koja uZziva biti u srediStu paznje
i okruzena drugima. (Ekstroverzija, pozitivho)

Ja sam osoba koja ne voli biti u centru paznje
ili biti u sredidtu pozornosti. (Ekstroverzija, negativno)

UzZivam u tome da drugima pruzam sre¢u. (Ugodnost, pozitivno)
Ja sam osoba koja moze biti ostra ili kriti€na prema drugima. (Ugodnost, negativno)

A: Translate this into Croatian:

o b~ D~

| am someone who is quiet and reserved in social situations. (Extraversion, negative)
I am warm and affectionate towards others. (Agreeableness, positive)

| tend to put my own needs ahead of others. (Agreeableness, negative)

| can be skeptical or mistrusting of others. (Neuroticism, positive)

| tend to be emotionally stable and does not get upset easily. (Neuroticism, negative)
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ChatGPT:

1. Ja sam osoba koja je tiha i rezervirana
u druStvenim situacijama. (Ekstraverzija, negativna)

2. Jasam topla i naklonjena prema drugima. (Ugodnost, pozitivna)

3. Cesto stavim svoje potrebe ispred potreba drugih. (Ugodnost, negativna)

4. Mogu biti skeptican ili nepovjerljiv prema drugima. (Neuroticizam, pozitivna)

5. Tendiram biti emocionalno stabilan i ne uzbudivati se lako. (Neuroticizam, negativna)
Abstract

The development of artificial intelligence (Al) has led to a sharp increase in the
number of tasks it can do. Do its abilities include the methodological competence to
assess personality under the five-factor model (FFM)? This research, a survey and
questionnaire conducted on 423 persons, had four goals. The primary goal was to
compare the factor validity of a personality measure created by the ChatGPT algorithm
under the theoretical framework of the FFM model with a personality measure created
with the IPIP item base and to study the correlations between the two personality
measures. Another was to examine the relevant personality traits correlated with
attitudes towards Al, and to test the participants’ ability to differentiate human-created
items from ChatGPT-created items. The factor validity of the two measures was not
satisfactory, but the five corresponding factors from the two measures are correlated
positively moderately to high. Although existing literature suggests extraversion and
openness to experience to be correlated to recognizing the utility of Al, and neuroticism,
extraversion, agreeableness and conscientiousness to be correlated with readiness
to ignore potential dystopian dangers of Al, this research found almost no significant
individual effects. There were also no effects of personality significant on a block scale.
It has been found that gender, neuroticism and private technology use are correlated to
the ability to differentiate human-created items from ChatGPT-created items. Women,
more neurotic participants, and those who used technology privately more often made
more accurate judgements.

Keywords: artificial intelligence, attitudes towards Al, ChatGPT, personality
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