Our intelligence, our sophistication, is the key to our living!...
Old age without wisdom, youth without success and
childhood without smiles are worthless.

[Bhajan, 2001]

RacunalniSka analiza besedil v
1zobrazevanju

predavateljica:
prof. dr. Dunja Mladeni¢

Institut “Jozef Stefan” in
Mednarodna podiplomska $ola Jozefa Stefana,
Slovenija

Nacdin izvedbe

» Predavanja
° spoznavanje temeljnih pojmov in konceptov
° uporaba prijemov na ilustrativnih primerih, prakti¢no delo v
skupinah
» Vaje in priprava na samostojno delo v obliki seminarjev
o $tudenti se pri pripravi seminarskih nalog poglobijo v
izbrane teme in jih predstavijo vsem sodelujo¢im
° $tudenti v projektnih nalogah v manjsih skupinah raziskujejo
in aplicirajo pridobljena temeljna znanja na konkretne vsebine
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| S N0l op228 Principi strojnega ucenja na besedilih; Podelitev seminarske
naloge
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(dr. Janez Brank)

| RN BV Iip2:8 ZahtevnejSe metode analize besedil; Predstavitve seminarskih
nalog
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nalog
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Brank)

|V PAVIPL Y ZahtevnejSe metode analize besedil

y v AirEY Predstavitev skupinskih projektov (dr. Janez Brank)

Cilji/kompetence predmeta

» zmoznost povezovanja predhodno pridobljenega znanja iz razlicnih podrocij;

» zmoznost sodelovalnega reSevanja pedagoskih problemov v razli¢nih kontekstih;
» razvoj znanja in razumevanja na podrocju uporabe IKT v izobrazevanju;

» zmoznost raziskovanja in prenasanja spoznanj v prakso;

» zmoznost predstavitve strokovno-raziskovalnega dela v strokovni publicistiki in na
strokovnih predstavitvah;

» poznavanje, razumevanje in apliciranje zahtevnejsih vsebin s podrocja racunalni§tva;

» obravnavanje problemov s podrocja racunalnistva v pedagoskem kontekstu z
zahtevnejsimi hevristikami in strategijami;

» obvladovanje zahtevnejsih pristopov za zajem, obdelavo, shranjevanje in predstavitev
podatkov v pedagoskem kontekstu.

To be successful you must first have an aim, a goal, a destination...
aligned with your life.

[Singh Avenali & Mladenic]




Studijske obveznosti

» Obvezna vsaj 80 % prisotnost (po seznamu prisotnih)

» Sprotna oddaja in predstavitev projektnih/seminarskih
nalog kot pogoj za pristop k izpitu

» Uspesno opravljen izpit

Nacin preverjanja znanja in kriteriji
Za ocenjevanje

» Predstavitev seminarskega dela:

° predstavitev seminarske naloge v podanem terminu (pred
skupino sosolcev)

° predstavitev skupinskega projekta v podanem terminu (pred
skupino sosolcev)

» Opravljanje izpita
° pogoj za pristop k izpitu je udelezba na predavanjih in vajah
ter uspesno opravljene seminarske naloge in skupinski projekt
» Preverjanje znanja

° seminarske naloge z zagovorom in predstavitvijo (30%);
skupinski projekt s predstavitvijo (30%), izpit (40%0)
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Trendi razvoja umetne inteligence

(povzeto po Marko Grobelnik)
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Koliko se uporablja splet in druZabni mediji?

Infografike

» uporaba spleta:

° uporabnik je v povpreéju 60 ur na mesec na druzabnih medijih, zenske ve¢ kot moski

o

o

Where People Spend the Most
& Least Time on Social Media

Reasons for using social media

Time spent using social medi

Keeping in tauch with
36:00:00 friends and family

30:00:00 Filling spare ime

24:00:00 . Reading news stories
Tin

Finding content (a.g.,

arficles, videos)

18:00:00

Seeing what's being
talked about

12:00:00

6:00:00 Finding inspiration for

things to do and buy

Time spent in hours

0:00:00 Finding products to

purchase

Sharing and
discussing opinions

Walching live steams

Time spent in hours.

Making new contacts

Seeing content from
your favorite brands

Watching or following
16 - 24 years sports

Work-related
networking or research

Following celebrities o
influencers

Posting about your lifo
\ + + 4
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Koliko se uporablja splet in druZabni mediji?

Infografike

» uporaba spleta:

° uporabnik je v povpreéju 60 ur na mesec na druzabnih medijih, zenske ve¢ kot moski

o

o

» uporaba glasovnega iskanja:

> 50% glasovno iskanje med voznjo avtomobila, 60% za spletno iskanje

VOICE SEARCH USAGE STATS

LUHEN DO PEOPLE USE [T?

WHY DO PEOPLE USE VOICE SEARCH ?

as of 2016)

WHAT DO PEOPLE

@

Athome 52% r
0 Deals, sales v
and promos p
39%
T.) s“::::;:iun PRIMARY RERSONS SMARTPHONE USERS
Alone  With such as store WORLDWIDE USE VOICE-ENABLED TECHNOLOGY
friends (25 of Juae 2077)

location

51% 50%

D000 0O®OO

4% 4% 40% 34%

=

34%

On public
transportation

Makingacsll  Plaingmusic  Askingfor  Findingalocal  Finding info

Based on a survey conducted by highervisibility on 2.017 mobite pt theweather  business onakocal




Koliko se uporablja splet in druZabni mediji?
Infografike

» uporaba spleta:

° uporabnik je v povpreéju 60 ur na mesec na druzabnih medijih, zenske ve¢ kot moski

o

o

» uporaba glasovnega iskanja:

> 50% glasovno iskanje med voznjo avtomobila, 60% za spletno iskanje

» zaposlovanje - ocenjevanje kandidatov:

° 2 od 5 delodajalcev uporablja druzabna omrezja pri ocenjevanju kandidatov (43% zato
ne ponudi zaposlitev)

Twao in Five Employers Use Social
Media to Screen Candidates

0 o 6 43% of employers said they
found information online that

helped them decide not to

hire a particular candidate.

@

Top reasons to hire
a particular candidate

TO SCREEN

AR
43 /o @ 57% Professional image
To evalu: @ 50% Good personality

Top reasons to not to hire
. a particular candidate
profes_sm : 50% A wide range
of social \ e J of interests
0/, Inappropriate cc
\ I~ ) 50 % posted online 1 49% Background

information was
e accurate

04, Info about candi
AY = \ *’; 48 o drinking or using \“)‘ 46% High creativity




Koliko se uporablja splet in druZabni mediji?
Infografike

» uporaba spleta:

° uporabnik je v povpreéju 60 ur na mesec na druzabnih medijih, zenske ve¢ kot moski

o

o

» uporaba glasovnega iskanja:

> 50% glasovno iskanje med voznjo avtomobila, 60% za spletno iskanje

» zaposlovanje - ocenjevanje kandidatov:

° 2 od 5 delodajalcev uporablja druzabna omrezja pri ocenjevanju kandidatov (43% zato
ne ponudi zaposlitev)
» druzabni mediji:
° 84% spletnih kupcev uporablja druzabne medije

o

85% of internet users have Fac
49% have Twitter ac

(@
840 0 use so

84% of




Koliko se uporablja splet in druZabni mediji?
Infografike

» uporaba spleta:

° uporabnik je v povpreéju 60 ur na mesec na druzabnih medijih, zenske ve¢ kot moski

» uporaba glasovnega iskanja:

> 50% glasovno iskanje med voznjo avtomobila, 60% za spletno iskanje

» zaposlovanje - ocenjevanje kandidatov:
° 2 od 5 delodajalcev uporablja druzabna omrezja pri ocenjevanju kandidatov (43% zato
ne ponudi zaposlitev)
» druzabni mediji:
° 84% spletnih kupcev uporablja druzabne medije

o

> 82% spletnih vsebin bodo videji

TS TOP 12
””” SHIFTING OF USER-GENERATED
CUSTOMER CONTENT WILL
VIDEO CONTEN SUPPORT FROM CONTINUE TO BE
\//|8etel BRIV WEBSITE TO SOCIAL POPULAR

TO DOMINATE MEDIA

User Generated content is seen as
more trustworthy for brands than

60[] 0 Of all customer service branded content.
Of all online conten ;&g:e moved online by Brands who use

will be video conte UGC for their social

= Create templates for FAQs

® Invest in a chatbot to boost
your response time

SOCIAL AUDIO 557 | BRI

WILL BECOME MORE PREVALENT
MORE POPULAF PERSONALIZATION GEO TARGETING IS MAIN FACTOR OF AD

CAMPAIGNS

w"'L BE ‘o 7G;o;a|;1e7tin; I:el;s;o; :
PARAMOUNT m location based
74% Of businesses to inv promations, such 2s

. " restaurants.
in audio-only conten . N N
The artificial intelligence ndustries, such as
he nex r 9 s
the next yea IRIE. can personalize ads, as per hospitality and travel use
your search trends. geo-targeting to increase
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Uvod

‘ » Odkrivanje zakonitosti v spletnih podatkih

» Odkrivanje zakonitosti v tekstovnih podatkih
» Pristop raziskovalnim problemom

» Primert nalog

Odkrivanje zakonitosti v spletnih
podatkih (Web Mining)

» Kaj:

° iz informacij na spletu pridobiti znanje o spletul
» Kako:

° uporabimo metode odktivanja zakonitosti v podatkih
» Zakaj:

e cilj je razumeti kompleksne, dinami¢ne podatke v povezavi s spletom za boljse
razumevanje, ucinkovitejse poslovanje,...

Poleg analize besedil, najbolj tipi¢en problem je analiza in profiliranje
strank na osnovi dnevnika na spletnih streznikih

11



Analiza spletnih podatkov

Sestavljena iz treh osnovnih pogledov na splet:
» analiza vsebine na spletu (anlg. Web content mining)
» analiza strukture spleta (anlg, Web structure mining)

» analiza interakcij uporabnikovih s spletom (anlg. Web usage
mining)

Potrebno je upostevati privatnost
» prti podatkih o uporanikovi interakciji s spletom

» pri zdruzevanju podatkov iz razli¢nih virov, ki so bili zbranih za
drugacne namene

Uvod

» Odkrivanje zakonitosti v spletnih podatkih
- » Odkrivanje zakonitosti v tekstovnih podatkih
» Pristop raziskovalnim problemom

» Primert nalog

12



Odkrivanje zakonitosti v tekstovnih
podatkih (Text Mining)

Odkrivanje zakonitosti v tekstovnih podatkih
lahko definiramo kot
> proces identifikacije veljavnih, novih, potencialno
uporabnih in razumljivih vzorcev v tekstovnih
podatkih
> iskanje pomena/vsebine tekstovnih podatkov
(semaniténe in abstraktne informacije)

P

Analiza tekstovnih podatkov (besedil)

Iskanje in
Predsatvitev znanja podatkovne baze
in sklepanje . /

«Semptitii Kaje- «formacij

Racunalniska
lingvistika

Analiza podatkov

13



Uvod

» Odkrivanje zakonitosti v spletnih podatkih
» Odkrivanje zakonitosti v tekstovnih podatkih
‘ » Pristop raziskovalnim problemom

» Primert nalog

Ustvarjalnost v raziskovanju

Sledimo splosnemu ustvarjalnemu procesu:
» namen zacne proces
» zavest prinese fokus in razsiri vpogled
» inteligenca zagotovi pogoje

» energija zagotovi prakti¢no izvedbo

Uporabljeno na raziskovalnem procesu:
» ustvarjalni navdih
» vpogled v podrobnosti in mozne posledice

» formulacija in analiza

» implementacija

14



Pristop raziskovalnim problemom

» Ideja/namen — intuicija M

Al
e

° Pogledamo idejo v sirsem kontekstu

» Strategija — intelektualna analiza
° Analiza prakti¢nih aspektov _] » ‘j E
* domena, razpolozljivi podatki, obstojece metode
° Identifikacija potrebnih korakov
* vkljuéno z viti (znanje, oprema, ¢as, ljudje,...)
» Implementacija — prakti¢na akcija
° Razvoj pristopa
° Evalvacija in izbolj$ave

° Refleksija na proces in izkusnje i‘:%@

Pristop razisK izmojsati uinkovitost in }mom

dobro pocutje uporabnika

» Ideja/namen — intuicija mobilna naprava daje uporabniku
° Pogledamo idejo v Sitse prilagojene nasvete za aktivnosti

» Strategija — intelektualna anali
° Analiza prakticnih aspektov

ciljamo vodilne ljudi, uporabimo
demografske podatke, znanja in
vescine, dnevne aktivnosti

o Identifikacija potrebnih korakov . . .
* vkljucno z viri (znanje, oprema, Cas, ljudj baza ZnanJ_a o aktIVTOStIh’
.. N .. povratna informacija, ...
» Implementacija — prakti¢na akcija

° Razvoj pristopa

* domena, razpoloz

Jivi

>

° Evalvacija in izboljsave
° Refleksija na

15



Delo v skupinah — pristop taziSKovali

pro blemom

Razdelimo se v skupine

Vsaka skupina:
identificira en zanimiv problem, ki vkljucuje analizo
besedila v izobrazevanju

Skupaj
Izberemo en ali dva problema

Vsaka skupina:
nakaze strategijo za resevanje izbranega problema
predlaga mozno smer implementacije

Skupaj

ocenimo zanimivost, izvedljivost in ucinkovitost

Pristop raziskovalnim problemom

Opredelimo glavne gradnike pri analizi podatkov
» Naloga, ki jo reSujemo

» Predstavitev podatkov

» Tehnike analize podatkov

16



Naloga, ki jo reSujemo

o Iskanje informacij (besedila, slike, video, zvok)

° Modeliranje podatkov - (ne)nadzorovano ucenje
° Sumarizacija

° Strojno prevajanje

° Vizualizacija

Predstavitev podatkov

» Besedilo lahko predstavimo na razli¢nih nivojih podrobnosti
o crke, besede, ... pravila v logiki

» Jezik v kateremu je napisano besedilo
° ene jezik, ve¢ jezikov neodvisno, preko-jezi¢no

» Besedilo v kombinaciji z drugimi podatki

° Vec¢modalna predstavitev podatkov

17



Tehnike analize podatkov

» Rocna analiza, strojno ucenje, logicno sklepanje
» Kompromis med prostorom (za shranjevanje podatkov) in
zakasnitvami (hitrost obdelave)

» Upostevamo zahtevano kvaliteto resitve, potrebne vire,
standarde, ...

Uvod

» Odkrivanje zakonitosti v spletnih podatkih
» Odkrivanje zakonitosti v tekstovnih podatkih

» Pristop raziskovalnim problemom

‘ » Primeri nalog

18



Primeri nalog analize besedil

» Filtriranje tekstovnih informacij

» Pomoc pri preiskovanju svetovnega spleta
@ Analiza in izdelava profilov uporabnika

e Identifikacija jezika v besedilu

@ Ugotavljanje avtorstva dokumentov

@ Ugotavljanje kopiranja dokumentov

P

Profiliranje uporabnikov

» Uporabnika, ki prebira besedila na elektronskih medijih
je mogoce opazovati in beleZiti njegove akcije

» Na osnovi njegovih akcij lahko naredimo profil
obnasanje posameznika ali profil obnasanja populacije
uporabnikov

> Mozna izdelava razli¢nih profilov (npr. vsebinski interesi,
emotivni profil, pojavitev imenskih entitet)

» Primeri belezenja akcij so:
° dnevnik spletnega streznika
o elektronska knjiga
° osebni spletni agent (Personal WebWatcher)

e




» Uporabnika preiskuje

interesov

Primer osebnega spletnega agenta
Personal WebWatcher

svetovni splet

» Sistem “opazuje” uporabnika, shranuje dokumente, ki jih
uporabnik pogleda in gradi profil uporabnikovih

Profil uporabnika sistemu omogoca, da na zahtevanih
dokumentih oznaci zanimive hiperpovezave,
poisce za uporabnika zanimive spletne strani, primerja
uporabnike in med njimi izmenjuje informacije
(collaborative filtering), zdruzuje profile iz naslova
razlicnih aktivnosti (splet, disk, e-koledar, novice,e-mail)

Personal WebWatcher
na delu

Oznaéi zanimive

hiperpovezave \

HIE EWIL VIEW LU BUUKIGIKS  UPUUNS  DINECWCY  winouws

eleliollala]z]aln =
Bk | Forvara || Home | | peosd [{ imeges || Gpen || P[] e | s :N
what's New | fwhat’s cool | |friet |inet pirectory| | i

. egie
iy
‘Welcome to the WebWatcher Project

Overview

WebWarcher is a "tour guide” agent for the world wide web. Onoe you tell it what kind of infomation you seek,
i accompenies you from page to page as you browse the web, highlighting hypertinks that it belices wll be of
interest. Its strategy for giving advice is leamed from feedback from earlier tours

Tryit!

WebWatcher can help you search for informstion sterting from any of the following pages. (but it has leamed
the most about the first of these)

# CMU School of Computer Science Front Door After arriving at this page, click on "The WebWatcher
tour guide " under the heading SCS Resowrces

» [ Machine Leaming Information Sexvices[r]

» ARPA Intelligent Integration of Information Home Page

®» ARPA Resl Time Planning and Control Home Page

Publications

[~

. 4 A o the World Wide Web , in the 1995 AAAT
o Heterogensous, ironments , Stanford, March 1995,
Abstract. A Gescription of WebWatcher snd a comparison of different machine leaming approaches to
suggest hyperlinks
.

Machine Le. 0 appearin Lemen,
Dortmund, G ermany, August 1995
Abstract. A description of how hypertext structure can be nsed to cluster WWW pages
* Robert Amistrong
® David "Stork” Zabowski
-—
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Identifikacija jezika v besedilu

» Problem:
° za dano besedilo ugotovi v katerem od sistemu znanih jezikov je napisano
» Osnovni postopek za ugotavljanje so preprosti:

° za vsak jezik izdelamo karakteristicno frekvencno tabelo parov ali trojic ¢rk
° na osnovi tabele razpoznan Language Identification Tools

A o tarpaage Khricanon Kcis | angrisge ierabcaton can o o g B
Dty

N OF Bt bt o B @ D] GO o L1 s oy e N 06 o e il P e e i el Mg s

Free Software

Primer je javno dostopen s:

Seznam razli¢nih sistemov

i Coo verson by Jat F Fdenul o ADE
ey

o s o Seth e 53 et
P

+ Compact Luragumge Dutecir b Jancryd Fom gt o ot ' (1-chiie Remrvn|

il s 0 i i 5 e e, B i s et vty Qarerated by Googe

LIS Pyt sl Bberne (0PLY)

Delo v skupinah — poenostaviljena
identifikacija jezika besedil'na’oshovibesed
Razdelimo se v skupine

Vsaka skupina dobi:
primer besedila v neznanem jeziku

besedila v treh znanih jezikih

Glede na skupne besede doloci jezik besedila

predstavi rezultate

Skupaj

pojasnimo razlike in podobnosti med jeziki
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Primer — enostavno, na osnovibesed
English

You do not have to compete with anybody. You have to compete with
yourself.
Italiano

11 leader ¢ responsabile dell’evoluzione det propti collabotatoti come
professionisti e come esseti umani.

Slovensko

To zahteva seminar in osebo, ki bo s svojo modrostjo in znanjem popeljala
skupino in podjetje na pot uspeha.

Neznano

Come to “Leadership Potential” seminar for yourself.

Primer — enostavno, na osnovibesed
English

You do not have to compete with anybody: You have to compete with

yourself.

Italiano
11 leader ¢ responsabile dell’evoluzione dei propti collaboratoti come
professionisti e come esseti umani.

Slovensko

To zahteva seminar in osebo, ki bo s svojo modtostjo in znanjem popeljala
skupino in podjetje na pot uspeha.

Neznano

Come to “Leadership Potential” seminar for yourself.

oCome seminar 11
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o o .
Primer — na osnovi besed
English
In information a is going to become an open book. When your computer is more
loyal, truthful, informed and excellent than you, you will be challenged: You do not have to
compete with anybody. You have to compete with youtself. Remember this:
Italiano
ILa vostra capacita di leadership puo essere valutata osservando le capacita, la creativita, la
qualita della vita, la dedizione e I'impatto dei vostti collaboratori. Il leader ¢ responsabile
dell’evoluzione dei propri collaboratori come professionisti € come esseri umani.
Slovensko
Dandan pritiski j ali praktiéno nevzdrzni. Dela imamo vedno ve¢, casa vedno manj.
bolj neizprosna, zakonodaja tezko obvladljiva. Osnova za uspeh v takih
vodjo. To zahteva seminar in osebo, ki bo s svojo modrostjo in znanjem
pot uspeha.
Neznano
Remember to book yourself a flight to come in our leadership seminar.
Leadership is a difficult skill to master, you cannot just look in a book.

Fly to come in leadership seminar.

Primer — na osnovi besed

English
In information age, life is going to become an open book. When your computer is more
loyal, truthful, informed and excellent than you, you will be challenged. You do not have to
compete with anybody. You have to compete with yourself. Remembet this:

Italiano
La vostra c: ita di puo essere valutata osservando le capacita, la creativita, la
qualita della vita, la dedizione e 'impatto dei vostti collaboratoti. Il leader € responsabile
dell’evoluzione dei propti collaboratori professionisti e esseri umani.

Slovensko
Dandanes so pritiski okolja postali prakticno nevzdrzni. Dela imamo vedno vec, casa vedno manj.
Konkurenca na trgu je vedno bolj neizprosna, zakonodaja tezko obvladljiva. Osnova za uspeh v takih

vodjo. To zahteva osebo, ki bo s svojo modrostjo in znanjem popeljala
skupino in podjetje na pot uspeha.
Neznano

Remember to book yourself a flight to come in our leadership seminar.

Leadership is a difficult skill to master, you cannot just I a boo
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Ugotavljanje avtorstva

» Problem:

° danemu dokumentu moramo prirediti najverjetnejsega
avtorja, ¢e imamo predhodno dano bazo dokumentov
kjer so avtorji ze znani

» Resitev:

° temelji na tem, da posamezni avtor uporablja znacilno

frekvencno sliko besed in fraz

Ugotavljanje kopiranja dokumentov

» Problem:

° za dan dokument moramo ugotoviti ali je bil z neko
verjetnostjo izdelan deloma ali v celoti na osnovi enega
ali ve¢ dokumentov iz baze dokumentov

» Resitev:

° postopek uporablja zahtevne indeksne metode nad deli
besedila razlicnih velikosti, ki jih uporabi za primerjavo
z deli besedila danega dokumenta
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Uporabnost in razumljivost na spletu

» Seeing Vs. Noticing: Helping users find and
use information quickly, Prasad Kantamneni,
Yahoo!

(54min)

P

Delo v skupinah — identifilkaca

jezika besedil

Razdelimo se v skupine

Vsaka skupina dobi besedilo v enem jeziku
za jezik izdela frekvencéno tabelo trojic crk
predstavi rezultate

Skupaj
pojasnimo razlike med jeziki
identificiramo jezik novega besedila z uporabo
zgrajenih frekvencnih tabel
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Besedila - na osnovi tfojie cis
English

In information age, life is going to become an open book. When your computer is more loyal, truthful, informed
and excellent than you, you will be challenged. You do not have to compete with anybody. You have to compete
with yourself. Remember this.

You have to compete with youtrself:

come professionisti e come esseri umani.
11 1eﬁdef & responsabile dell’evoluzione dei propri collaboratori come professionisti e COIY1E

esseri umani.

Slovensko
Dandanes so pritiski okolja stali prakticno nevzdrzni. Dela imamo vedno veg, ¢asa vedno manj. Konkurenca na
konodaja tezko obvladljiva. Osnova za uspeh v takih okolis¢inah zahteva
zavestnega vodjo. To zahteva seminar in osebo, ki bo s svojo modrostjo in znanjem popeljala skupino in
podjetje na pot uspeha.

TC) Zaht(iVﬂ SE€MINAT in osebo, ki bo s svojo modrostjo in znanjem popeljala skupino in podjetje na

pot uspeha.

- . . v
Primer — na 0osnovi ttOfCCris
English
In information age, life is going to become an open book. When your computer is mote loyal,
truthful, informed and excellent than you, you will be challenged. You do'not have to

compete with anybody. You have to compete with yourself. Remember this.

Italiano
La vostra capacita di leadership puo essete valutata osservando le capacita, la creativita, la
qualita della vita, la dedizione e Pimpatto dei vostri collaboratori. 1l leader € responsabile
dell’evoluzione dei propri collaboratori come professionisti € COME esseri umani.

Slovensko
Dandanes so pritiski okolja postali prakticno nevzdrzni. Dela imamo vedno vec, ¢asa vedno manj.
Konkurenca na trgu je vedno bolj neizprosna, zakonodaja tezko obvladljiva. Osnova za uspeh v takih

okolis¢inah zahteva zavestnega vodjo. To zahteva seminat in osebo, ki bo s svojo modrostjo in
znanjem popeljala skupino in podjetje na pOt uspeha.

Neznano
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Seminarske

Racunalniska analiza besedil v izobraZevanju

« Eolije s predavanj (PDF) (17. 10. 2023).

Seminarske naloge

Predstavitev literature

Naloga: preberite enega od naslednjih Elankov ali si oglejte enega od naslednjih posnetkov predavany; ¢ Elanku oz. pred pripravite
seznam Elankov in posnetkov:

Kdo Clanek oz. predavanje
M. KarlovEec, B. Luzar, D. Mladenic. C iphery dynamics in networks: the case study of Slovenia. , 2016 DOI: 10.1007/511192-016-
21544
mmmmmm_mslm. Marko Grobelnik, 1J5 (50 min)
Qoserving ador-reated information in academic domain, Inna Novalija (10 min)
Observing. Related Events for Evid *| Alenka Guéek (14 min}
Capturing the Semantics of Smell: The Odeuropa Data Model for Olfactory Heritage Information, Pasquale Lisena (24 min)
Exploring the Impact of Lexical and Grammatical Features on Automatic Genre Identification, Taja Kuzman (15 min)
LOmet — Slovenian C: Adrian Mladenic Grobelnik (15 min)
Emotion Recognition in Text using Graph Similarity Criteria, Nadezhda komarova (15 min)

Skupinski projekt: Poskusi na zbirki besedil

Naloga: s pomoZjo orodij iz paketa TextGarden izvedite na zbirki besedil naslednje korake:

(I pripravil sem na novo prevedeno verzijo TextGardna. Tisti, ki ste imeli z dosedanjo verzijo tefave, poskusite z novo: TextGarden2021.ip. V datoteki .zip e tudi
Microsoftov weredist xs6.exe, ki ga poZenite najprej, da vam initalira morebitne manjkajofe DLLje. Ce boste imeli 3 vedno teZave, mi piiite.]

[Ce bodo z 230mjo verzijo tefave, poskusite e z naslednjima starejiima verzijama TextGardna: 1, 2.]

+ § programom Txt2Bow pripravite predstavitev v formatu bag-of-words.

+ S programom BowKueans pripravite razvrstitev dokumentov v skupine po metodi k-means za dva razliéna k in analizirajte rezultate.

.5 pripravite Je za dve redki in dve pogasti kategoriji. Te lasifikatorje s programom BowClassify uporabite na besedilih iz
naslednje zbirke (Ce ste uCili klasifikatorje na zbirki n, poZenite klasifikatorje na besedilih iz zbirke n + 1). Izraunajte precision, recall, F;, Klasifikacijsko to€nost in
narisite krivuljo precision/recall.

© sauclassify zraluna napoved le za en dokument naenkrat. Zato si boste morali napisati program ali skripto, ki datoteko z vako testno mnofico bere po wrsticah, iz
vsake vrstice izlui¢i dokument, ki je v njej (torej poreZe zaporedno Stevilko dokumenta in oznake kategorij z zagetka wrstice), ga izpise v samostojno pomoZno
datoteko, poklice Bonclazzify In nato prebere njegovo napoved ter si jo nekam shrani, da jo bo kasneje lahko primerjal s pravo pripadnostjo dokumenta kategoriji
in na podlagi tega raunal precision, recall itd

° Bonclazsify se sesuje, Ee je bil Klasifikator nauéen na kategoriji, ki ni imela nobenih negativnih uénih dokumentov; to se pri nekaterih nasih zbirkah
besedil lahko zgodi npr. 5 kategorijo GCAT, zato je v svoih poskusih raje ne uparabljajte.

¢ Kako narizemo krivuljo precisian’recall? Testne dokumente uredimo padajoce po vrednost, ki jo napove klasifkator (s tem Je misljena napoved kot realno
Stevilo — npr. Ee je BowClassify pri nekem dokumentu izpisal 1. -e.526 ‘@o."*, Je njegova napoved tukaj -0.926), nato pa se vprasamo: kakSen precision in
recall dobio, 2 razglaskivg prvih k dokurentay 8 puzitivie, S3tale pa 78 negativiel™ To naredinio 28 viak k od 0 db Stevila dolasnéntoy In dobljéne pare
{precision, recall) narifemo na grafu, kjer postavimo precision na y-os, recall pa na x-os. Takéna krivulja je zanimiva, ker nam pove, kaksne tradeoffe med
precisionom in recallom nam ta model omogoca, Ce smo pripravljeni spremeniti prag, nad katerim napovedujemo pozitivni razred.

« Prejinji korak izvedite za dve vrsti jeder: lineama (parameter -t:1inear) in polinomska s stopnjo d = 3 (-t:polynsmial -ker_p:2).

« Za vsako od uporabljenih stirih kategorij poicite na intemetu po eno besedilo, ki ga klasifikator za tisto kategorijo napove kot pozitiven primer.

Uporabo orodij iz paketa TextGarden si bomo ogledali na vajah 7. novembra 2023 in 21. novembra 2023.
Pripravite poredilo (-10 strani) in 15-minutno predstavitev. (Pri predstavitvi naj nastopijo vsi Elani skupinel)

Rok za oddajo: porodila in predstavitve (PowerPoint ali PDF) posliite na janez,brank®ijs.si do 2. januarja 2024. Predstavitve bodo potekale na predavaniih 9. januarja
2024
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Povzetek dosedanje snovi

Uvod: kaj in kdaj

» Kaj je odkrivanje zakonitosti v spletnih podatkih, katere
podprobleme zajema?

» Kaj je odkrivanje zakonitosti v tekstovnih podatkih, katera
podro¢ja zdruzuje?

» Proces resevanja raziskovalnih problemov

» Primeri nalog: filtriranje informacij, preiskovanje spleta,
profiliranje uporabnikov, identifikacija jezika besedila, avtorstvo
in kopiranje dokumentov
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Prvi del: principi strojnega uenja

‘ » Strojno ucenje

» Modeliranje podatkov
» Nadzorovano ucenje

» Primer1 algoritmov

Kaj je strojno ucenje?

» Herbert Simon: “Ucenje je vsak proces, s katerim sistem na
podlagi izkusenj izboljsa svoje delovanje.”

» Boljse opravljanje naloge T, glede na doloceno mero uspeha P,
glede na izkusnje E:

e T: Prepoznavanje ro¢no napisanih besed
e P: Odstotek pravilno razvrscenih besed

°  H: Podatkovna zbirka slik ro¢no napisanih besed, ki jih je oznacil ¢clovek

e T: Voznja po Stiripasovnih avtocestah z uporabo senzorjev vida
e P:Povpre¢na prevozena razdalja pred napako, ki jo oceni ¢lovek

° H: Zaporedje slik in ukazov za krmiljenje, posnetih med opazovanjem ¢loveskega voznika

e T: Razvr$canje e-postnih sporocil med nezeleno posto ali legitimna sporocila
e P: odstotek pravilno razvricenih e-postnih sporocil

° E: Podatkovna baza elektronskih sporo¢il, nekatera z oznakami, ki jih je dolo¢il ¢lovek
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Postopek za strojno ucenje

* Tipicno postopek strojnega ucenja vkljucuje:

Vhodne podatke v neki obliki (n.pr., vektorji stevilk)
Vhodni parametri (nastavitev)

Modeliranje podatkov (z uporabo nekega postopka presiskovanja
prostora moznih modelov/resitev)

Izhod — model v obliki y=f{x)

Uporaba modela za Kklasifikacijo novih podatkov

...klju¢ni elementi:

Jezik za opis modela — doloca zahtevnost modela

...pogosto uporabljani so linearni modeli (SVM, Perceptron, Bayes, ...): y = a x7 + b x2
+oex3+ .

Preiskovalni algoritem — doloca kvaliteto rezultatov

...najboljpogosto je to algoritem za lokalno optimizacijo

Kaksne probleme resSujemo?

» analiza podatkov in odkrivanje zakonitosti v
podatkih (podatkovne baze, besedila, ve¢predstavni
podatki) € is¢emo zakonitosti in vzorce v podatkih

» Rezultat je model, ki ga lahko razumemo kot povzetek
podatkov

» Model lahko uporabljamo za:

° Razlago obstojecih pojavov v podatkih
> Napovedovanje prihodnih situacij
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Prvi del: principi strojnega uenja

» Strojno ucenje
‘ » Modeliranje podatkov
» Nadzorovano ucenje

» Primer1 algoritmov

Modeliranje podatkov

»  Predstavitev podatkov
o Atributna predstavitev podatkov — vektor spremenljivk
o Vsak primer iz podatkov predstavimo kot vektor, vsak
atribut ima eno izmed moznih vrednosti tega atributa
o Lahko generiramo nove atribute ali obdrzimo le nekatere
izmed atrit utov

transformacija
ali kombinacija

izbira podmnozice
atributov
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Primer — opis risanke

Mojster Miha

vozila = da
ljudje = da

zivali = ne

Atributi:

vektor = [1, 1, 0]

» vorzila|da, ne]
» ljudje [da, ne]
zivali [da, ne]

Osnovni pristopi

Kdaj uporabiti kateri pristop?
» Nadzorovano ucenje (klasifikacija, uvrscanje)

° ...imamo podane opise risank in oznake ali je risanka zanimiva za mlajse otroke
ali ne; cilj je poiskati pravila s katerimi lahko napovemo zanimivost poljubne
riskanke za manjse otroke

» Pol-nadzorovano ucenje

° ...imamo podane opise risank in oznake zanimivosti vendar samo za nekatere
riskanke; cilj je poiskati pravila s katerimi lahko napovemo zanimivost poljubne
riskanke za manjse otroke in ob tem uporabiti tudi neoznacene podatke

» Nenadzorovano ucenje (razvricanje)

...iImamo podane opise risank¢ cilj je poiskati skupin epodobnih risank
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Prvi del: principi strojnega uenja

» Strojno ucenje

» Modeliranje podatkov

‘ » Nadzorovano ucenje

» Primer1 algoritmov

Nadzorovano ucenje

Uvrstimo primer v mnozico predefiniranih razredov:

4

Medicinska diagnostika

° ...pacijentu priredimo diagnozo

Kreditne vloge klientov

° ...ocenimo primernost kreditne vloge
Odkrivanje prevar v e-poslovanju

° ...napoved ali je nek poslovni dogodek prevara
Financne investicije

° ...nasvet ali naj kupimo, prodamo ali po¢akamo z delnicam na borzi
Filtriranje nezazeljenih e-sporocil

° ...napoved ali je e-sporocilo nezazeljeno (spam)
Predlaganje zanimivih ¢lankov iz spletnih novic

° ...oceimo koliko bo ¢lanek zanimiv za uporabnika na osnovi model
auporabnikovih interesov

33



Napoved zanimivosti risanke

- \
Oznaceni op;isf risank M o d e I

(uéni primeri)

Napovedan razred

(zanimiva ali ne)

Nadzorovano ucenje

Podana: mnozica oznacenih primerov predstavljenih z vektorjem atributov

Cilj: zgraditi model ciljne funkcije, ki bo dodelil pravilno oznako neoznacenim
primerom

» Vrednosti atributov:
o diskretne (n.pr., barva_odi € {modra, zclena, tjava, siva})
° zvezne (n.pr., starost € [0..200])
° utejene (n.pr., velikost € {majhen, srednji, velik})
» Vrednosti ciljne funkcije — oznake:
o diskretne (klasifikacija) ali zvezne (regresija)

o izkljucujoce (n.pr., medicinska diagnoza) ali ne (n.pr., isto besedilo govori lahko o
vec vsebinskih podrogji)

Medsebojno v relacijah (vsebinske taksonomije dokumentov, n.pr., DMoz)

Ciljna funkcija je lahko:

» predstavljena na razli¢ne nacine (spravljeni primeri, simboli¢ni model,
numeri¢no, grafi¢ni model,...)

» modelirana z uporabo razli¢nih algoritmov
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kratka? Modeliranje zanimivosti risanke zanimivo za

mlajse otroke

dolga &
zivali?

~—
\ vozila?

zivali ali vozila?
dolga & zivali?

Modeliranje zanimivosti risanke

ni zanimivo za mlajse otroke
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Modeliranje zanimivosti risanke - vektotji atributov
Naslov Junaki Trajanje

Bob the builder vozila, ljudje 10 min
Pixar-Locomotion vozila 5 min

Ice age zivali 90 min
Over the hedge zivali 60 min
Cars vozila 90 min
Anima ljudje 90 min
South Park ljudje 30 min
Simpson ljudje 20 min

Ciljna funkcija

Vecja izrazna moc predstavitve funkcije omogoca boljso
aproksimacijo dejanskega dogajanje
° vendar se je tezje nauc¢imo, potrebujemo ve¢ primerov za
natancno aproksimacijo funkcije
° zelimo ¢im bolj enostavno predstavitey, ki je Se dovolj mocna za
problem, ki ga resujemo

Primer modeliranja zanimivosti risanke

Vrednosti ciljne funkcije: diskretne oznake
(klasifikacija), izkljuCujejo se

isanka zanimiva za mlajSe otroke: -&




Primer vizualizacije podatkov

@ Model za
@ nezanimive risanke

(vozila = ne) in (ljudje = da)

ne

ljudje = da

vozila = da vozila = ne

Posplositev podatkov

» Model mora zadosti posplositi podatke, da omogoci
klasifikacijo novih primerov (taksnih, ki se $e niso
pojavili v u¢nih podatkih)

» Tabela s primeri na vpogled, ne omogoca posplositev

° nov primer, ki ni bil v u¢nih podatkih ne bomo znali
klasificirati

Occamova britev:

> Zelimo ¢im bolj enostaven (splosen) model, ki $e vedno
omogoca korekten opis podatkov
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Prvi del: principi strojnega uenja

» Strojno ucenje
» Modeliranje podatkov

» Nadzorovano ucenje

) » Primeri algotitmov

Algoritmi za ucenje klasifikacijskih modelov

Shranjevanje podatkov

° Metoda najblizjih sosedov
Simboli¢ni

o Odlocitvena drevesa

> Odlocitvena pravila
Numeriéni

° Perceptron

° Winnow

° Metode podpornih vektorjev

° Linearna regresija
Grafi¢ni modeli

° Naivni Bayesov klasifikator

° Bayesove verjetnostne mreze
Globoko ucenje

o Nevronske mreze

° Transformer;ji
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Metoda najbliZjih sosedov

» Shranimo nespremenjene vse ucne primere
° Enostavno, zahteva ucinkovito poizvedovanje
» Klasifikacija s primerjavo novega primera s shranjenimi
ucnimi primeri in oceno oznake primera na osnovi oznak
k najbliZjih uc¢nih primerov (4-NN)
° Obcutljiv na izbrano metriko pri racunanju razdalje med novim
primerom in ué¢nimi primeri (obi¢ajno se upotablja evklidska
razdalja, pri besedilih kosinusna razdalja)

Mera podobnosti

» Zvezni atributi
o normaliziramo na interval [0,1]

Dist(e,,e,) =

Z(fu _f2i)2
€ = <.fk,17fk,29"‘.fk,n>

» Diskretni atributi
» razdalja med razlicnimi vrednostmi = 1
» Razdalja med enakimi vrednostmi = 0

Evklidska razdalja \/
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Metoda najbliZjih sosedov - primer

Junaki Trajanje
vozila, ljudje, ... kratko
vozila, ..., ... kratko
........ zivali dolgo
........ Zivali zmerno
vozila, ..., ... dolgo
..., ljudje, ... dolgo
..., ljudje, ... zmerno

Simpson ..., ljudje, ... kratko
vozila ljudje Zivali Trajanje [min]

(da, ne) §|(da, ne) |(da, ne) | (kratko, zmerno, dolgo)

|F]

L(e.e)=le—¢l= Z(flz — /) ;fi_fj =L/ ;tfj

Metoda najbliZjih sosedov - primer

Naslov Junaki Trajanje || Dist.
Bob the builder _vezitejudje, ). | kratko 3
Pixar-Locomotion/ vozila, ..., ... kratko 4
Ice age / ﬁvm dolgo 3
Over the hedg% \gvy\ ;:zme@ 2
Cars / vozila, ..., / dolgo 4
Anima /L /ludie\/ | |dolgo 3
South Pérk L. iudie, N0 eratko) || 3
Simpsdp  \\ Niudie/ N/ |kratko 3

Jungle book ljudje )( zivali zmern

|F]

Ll(eloez):”el 6 ”: Z(flz _fzi) ;fi_fj :l;ﬁ ¢fj
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Metoda najbliZjih sosedov - primer
Razdalja
Naslov Junaki Trajanje || Dist. | (v, 1, Z, t)
Bob the builder _vezitexljudje, ). | kratko 3 | 1+0+1+1=3
Pixar-Locomotion/ vozila, ..., ... kratko 4 1+1+1+1=4
Ice age / ﬁvm dolgo 3 1+1+0+1=3
Over the hedg¢ ...... ZivW\ ;Eme@ 2 1+1+0+0=2
Cars / vozila, ..., / dolgo 4 1+1+1+1=4
Anma /L Zijudie\/ | |dolgo 3 | 140+1+1=3
South Pérk L iudie, N0 Qeratko) || 3 | 140414123
SimpS&Q\\\ Njudis/ N/ Jkratko 3 1 140+1+1=3
|Jung|e book %d@@vali% é{zmerr@ |

|F]
I L(e,e,) e e, ”Z(Z(fu _le')}fi_fj =L/ ;tfj

k-najbliZjih sosedov

@
o e
o
e
o
®
@
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Odlocitvena drevesa
» Odlocitveno drevo je sestavljeno 1z:

°> Notranjih vozlis¢ — atributov
° Vej — podmnozice vrednosti atributov
° Listov — razredi

» Ena pot v drevesu od korena do lista ustreza
enemu odlocitvenemu pravilu, kjer so pogojt
povezani s operatorjem IN

» Predstavlja sklasifikacijsko funkcijo, ki je hkrati
simboli¢ni opis podatkov

I » uporabimo ga za klasifikacijo primerov

Informacijski prispevek

» Pri gradnji drevesa, izbiro atributa, ki bo v
vozli§¢u naredi algoritem glede na kvaliteto

atributa
» pogosto se uporablja informacijski prispevek
atributa
InfGain(S, F) = Entropy(S) — Z MEm‘ropy(Sf)
fValues(F) ‘S‘

Entropy(S)=—)_ p,log p,

e
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Odlocitvena drevesa — primer gradnje

Naslov Junaki Trajanje
Bob the builder vozila 10 min
Pixar-Locomotion | vozila 5 min
Ice age Zivali 90 min
Over the hedge Zivali 60 min
Cars vozila 90 min
Anima ljudje 90 min
South Park ljudje 30 min
Simpson ljudje 20 min

o §_dunaks D
vozila o
Bj/ [éljudje Elvah

Odlocitvena drevesa — primer uporabe
Naslov Junaki Trajanje
Bob the builder vozila 10 min
Pixar-Locomotion | vozila 5 min
Ice age zZivali 90 min
Over the hedge Zivali 60 min
Cars vozila 90 min
Anima ljudje 90 min
South Park ljudje 30 min
Simpson ljudje 20 min
Jungle book Zivali 60 min
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Odlocitvena drevesa

1
1
1
1
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5 )
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B el el

Odlocitvena pravila

Zgradimo pravila z dodajanjem pogojev:
> A — omejuje pravilo (manj primerov ustreza pravilu)
> V — posplosuje pravilo (ve¢ primerov ustreza pravilu)

» Maksimiziramo kvaliteto vsakega pravila (n.pr., pravilu
ustrezajo primeri iz istega razreda) in hkrati poskusamo
z mnozico vseh pravila zajeti vse primere
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Odlocitvena pravila

Prevedba odlocitvenega drevesa v pravila
» Ce (junaki = vozila) potem zanimiva
» Ce (junaki = ljudje ) potem nezanimiva

» Ce (junaki = Zivali) potem zanimiva

zivali

Linearni model - Perceptron
/
e (] /l
() ® ® Il o
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Metoda podpornih vektorjev

» Nauci se hiperravnino v

locitven
Pozitivni obmotje Negativni
prostoru primeri primeri

visokodimenzionalnem

° lo¢i u¢ne primere glede na oznako
° je najbolj oddaljena od najbliZjih
primerov
» Uporabi implicitne :
transformacije atributnega 3
prostora v kompleksnejsi x
atributni prostor : :

° jedrene funkcije

Hiperravnina

e
N eVr O n S ke m re Z e Input Hidden Chitput
layer layer layer
» Nevronske mreze so trenutno najpopularne;jsi Input #1 ;
algoritem v Alju Eapit 42 — <7 ®
> Osnovni algoritem je ze star (1950), ki je pa dozivel preporod e e ) ‘® - oupn
po 2010, ko je procesna moc racunalnikov zelo narasla Input #3 — > :
> Nevronske mreze so sinonim za globoko uenje, ki je v A .
skoraj vsaki moderni AT resitvi Input #4 ®
» Nevronske mreze so sestavljene iz mnozice preprostih
gradnikov (nevroni), ki jih povezujejo povezave o
(sinapse) S B = —
° ...podobno nasemu razumevanju delovanja mozganov = = |
» Demonstracija Googlovega paketa TensorFlow: 00y O
. & o/oto
3
o e
T
55 B T I
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Naivni Bayesov klasifikator

Doloc¢i vrednost razreda za primer e, s pomocjo ocene
pogojne verjetnosti
P(c,)P(e | ¢;)

P(c e) = Ple,)

=argmax P(c;)P(e, | c,)

» S pomocjo u¢ne mnozice aproksimira
° apriorne verjetnostni raztedov
P(¢) = (St. ptimerov razreda ¢, / §t. vseh primerov)

° pogojne verjetnosti vrednosti atributov ptri danem razredu P(e, | ¢)
Ple ) =]]P(fy1e)
J=l

» Predpostavlja pogojne neodvisnosti vrednosti atributov
pri danem razredu

Naivni Bayesov klasifikator na besedilih

P(C) HP(W| C)F}'eq(W.Do(')

P(C| Doc) = ¥ <Doc oo Doc
D PC) [[row, | C)yfree™2e

W,eDoc

» Dokument predstavimo kot mnozico besed W

o Risanko “Ice age” predstavimo z mnozico besed: animals, squirrel, ice,...

» Za vsako besedo ocenimo: P(W | pos), P(W|neg)
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Napovedovanje pri volitvah v ZDA

» Using Machine Learning Powers for Good,
Rayid Ghani, University of Chicago

(56 min)

P

Povzetek dosedanje snovi
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Principi strojnega ucenja

» Kaj je strojno ucenje?
» Kdaj uporabljamo nadzorovano ucenje?

» Primert algoritmov za strojno ucenje

P

Drugi del: strojno u€enje na
besedilih

‘ » Predstavitev tekstovnih podatkov

» Razvrscanje v skupine

e
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Predstavitev besedila — vektor besed

» Tekstovne podatke razdelimo na enote, na primer
besede ali fraze

° izbriSemo locila
o velike ¢rke nadomestimo z majhnimi
° lahko tudi izbrisemo znane pogoste besede

© Anglescina: A, ABOUT, ABOVE, ACROSS, AFTER, AGAIN,
AGAINST, ALL, ALMOST, ALONE, ALONG, ALREADY, ALSO, ...

* Slovenicina: A, AH, AHA, ALL, AMPAK, BAJE, BODISL, BOJDA,
BRZKONE, BRZCAS, BREZ, CELO, DA, DO, ...

» Vsaki besedi priredimo eno mesto v vektorju

° vanj zapiSemo utez besede, recimo Stevilo pojavitev v besedilu

Primer predstavitve besedila

A: ti ves
B: kot da ti ves

C: jaz vem da ti ves

D: jaz vem
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Delo v skupinah — predstavitey
sedil in ugotavljanje avtorstva

Razdelimo se v skupine

Vsaka skupina dobi nekaj besedil razlicnih

avtotjev
S

za vsako besedilo zapiSe predstavitev z vektorjem
besed, s tem da ne upostevamo pogoste besede
(poenostavitev: uporabi frekvence besed namesto
utezi)

za izbrano novo besedilo neznanega avtorja ugotovi
najbolj verjetnega avtorja

En stavek neznanega avtofjain G znanih
This is the information age, everybody can be informed about anything and everything: Imagine an open book:“I'hereis
no secret, therefore there is no sacredness.

In information ife is going to become an open book. en your computer is more loyal, truthful, informed and excellent
ged. You do not have to compete with anybody. You have to compete with yourself.

smile. You don't have to remember it. You have to say it. You know it and then you have to live

it. It is so simple.
All information will be available and if all information is available life will' become unbearable:

Because with that information, it is good thing that information will be available, it will be terrible thing what to do with this
information.

o aware that they have to have also self-control and self-
ality into their own self-control.

sequence of the sequence.
See the consequence and remember that when ev e wins, you will make a long-term ally. That is invaluable.
When you make your commitment, be ready to stand by it. Everybody will want to work with you.
as the sun. E »dy wants a person who is consistent and whom they can count on.

The turning point comes when you understand who you are and ace it. At that moment you begin living and stop su:
because you no longer hide.

To excel means to go beyond, out of the cell, tre:
Thro adventure after adventure, we move aw
become known.

Passing from Indust

, information is a

expetience.
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Izracun utezi

» Vsaki besedi (znacilki) iz vektorja priredimo utez

» Pogosto uporabljana utez je normalizirana frekvenca
besede TFIDEF:

fﬁdf(W)—fflog(df( ))

Tf(w) — term frequency (Sgvilo pojavitev besede w v dokurhentu)

Df(w) — document frequ€ncy (Stevilo dokumentow, ki vsebujejo besedo w)
N — stevilo vseh dok
Tfidf(w) — normaligfrana utez besede v dokumentu

entov

v v v v

Beseda ima vecjo utez,
Ce se veckrat pojavi v dokumentu Beseda ima vedjo ute?, &e je

pojavlja v manj dokumentih

Primer 1zrac¢una utezi

A: ti ves
B: kot da ti ves

C: jaz vem da ti ves

D: jaz vem

Tt ve3 kot da jaz vem

b
I 0 3 T
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Primer 1zraCuna utezi
Tti|ves |kot|da Jjaz | vem_
1 1 0 0 0 O

1 1 1 1 0 0
C: jaz vem da ti ves - 1 7 0 1 1 1

D: ]az vem 1 1

A: tl ves
B: kot da ti ves

—m-m\
_ 0.42 0.42
_ 0.42 0.42
_ 0.42 0.42

2
0
D 0 0 0
1
2

DF 3 3
0.42 0.42

- N O = =

0 0
1 1
1 1
2 2
1 1

Krnjenje in lematizacija besed

» Razli¢ne oblike iste besede so lahko problematic¢ne,
posebej pri naravnih jezikih z visoko pregibnostjo,
kot je Slovenscina
° smej, smejal, smejala, smejale, smejali, smejalo, smejati, smejejo,

smejeta, smejete, smejeva, smejes, smejemo, smejis, smeje, smejoc,
smejta, smejte, smejva

» Besedo nadomestimo z njenim krnom (smej) ali lemo
(smejati)
° Obicajno z uporabo hevristi¢nih pravil — priblizek

e
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Drugi del: strojno ucenje na
besedilih

» Predstavitev tekstovnih podatkov
mmm) » Razvricanje v skupine

Razvr§€anje v skupine

» Razvrscanje v skupine je proces iskanja razdelitve podatkov
» Podatki znotraj skupine naj bi bili ¢imbolj podbni
» Podatki med skupinami naj bi bili ¢im bolj razli¢ni
» Pri razvrséanju je kljucna mera podobnosti/razdalje
o Kosinusna razdalja
° Jaccardova podobnost
° razdalje Minkowskega (norma k)

W 1k
Ld,d,)=ld,-d,l,= (Z(W - W, )j

o razdalja Manhattan (k=1), evklidska razdalja (k=2)
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Podobnost med dokumenti

» Vsak dokument predstavimo z vektorjem utezi
besed iz slovarja

D =<x>

» Podobnost ocenimo glede na stevilo in utez

skupnih besed

° izracunamo kot kosinus kota med vektorjema:

Similarity (D,,D,) =

Delo v skupinah — raZvSCanjen
skupine

Razdelimo se v skupine
Vsaka skupina dobi nekaj besedil razlicnih
vendar neznanih avtorjev

razdeli besedila v skupine glede na avtorstvo (doloci
stevilo skupin)

odgovor predstavi in utemelj
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Besedila I

This is the information age, everybody can be informed about anything and everything “There
is no secret, therefore there is no sacredness.

In information age, life is going to become an open book. When your computer is more loyal,
truthful, informed and excellent than you, you will be challenged. You do not have to compete
with anybody. You have to compete with yourself:

Truth is simple, straight and with a smile. You don't have to remembet it. You have to say it.
You know it and then you have to live it. It is so simple.

All information will be available and if all information is avatlable life will become unbeatable.

Because with that information, it is ¢ thing that information will be available, it will be

terrible thing what to do with this information.

With all that information there is no system, where individual is also aware that they have to
have also self-control and self-discipline and they should have totally their personality into their
own self-control.

What we are talking about here is developing the ability to see the consequence of tt

sequence.

See the consequence and remember that when everyone wins, you will make a long-term ally.
That is invaluable.

When youmake your.commitment, be ready to stand by it. Everybody will want to work with

Besedila 11

Be as steady as the sun. Everybody wants a person who is consistent and whom they can

count on.

The turning point comes when you understand who you are and accept it. At that moment

you begin living and stop surviving because you can no longer hide.

To excel means to go beyond, out of the cell, trespassing beyond given limits and
oundaries, to fise, to project.

Through adventure after adventure, we move away from what is known and familiat to the

unknown, so that the unknown may become known.

Passing from Industrialization to the Age of Information technology resulted in an

incredible change in human consciousness.

Today, information is accessible to everyone, the challenge is to consciously choose the

right information and verify it through your expetience.

Leadership comes when you use self-authority, caliber and discipline to guide you to be

yourself, expanding your virtues having faced the challenges in the process.

Life offers an extraordinary opportunity to excel. To be excellent means to discover who we

are and have the courage to manifest it.
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Primer predstavitve besedila

A: tl ves
B: kot da ti ves

C: jaz vem da ti ves

D: jaz vem

Primet izrac¢una podobnosti besedil

Sim(A, B) =
Sim(A, C) =
Sim(A, D) =
Sim(B, C) =
Sim(C, C) =

[0 v kot lda sz lvem
1 0 0 0 0
5

1

1 1
=
0 0

oS o —

0 0
1 1
1 1

1
1
0
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Primet izracuna podobnosti besedil

Sim(A, B) = ﬁ =—— =071
Sim(A, C) = ﬁz == —— = 0.63
Sim(A, D) = ﬁ‘) = —— = 0.00
Sim(B, €) = ﬁ - 2*23.24 =067
Sim(C, C) = # =2=1.00

L ves kot lda Jjaz lvem
1 0 0 0 0
5

0 0
1 1
1 1

1
1 1
1 1
0 0

o O =

1
1
0

Metode za razvr§Canje

» Hierahi¢ne
> metode zdruzevanja - v vsakem koraku postopka zdruzimo dve
ali ve¢ skupin
> metode cepitve - na vsakem koraku izbrano skupino razcepimo
na dve ali ve¢ skupin
» Nehierarhi¢ne
° potrebno vnaprej podati Stevilo skupin iskane razvrstitve
° optimizacija podane zacetne razvrstitve (n.pr., min razdalje
primerov znotraj skupine)

» Geometrijske metode

o Preslikajo vecrasezni prostor v dvo- ali trirazsezni prostor (n.pr.,

metoda glavnih komponent)

» Grafovske metode
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Primeri metode za razvr§Canje

» Za razvrsanje besedil se pogosto uporablja metoda
voditeljev (k-means)

» Podana:
° mnozica dokumentov (n.pr., TFIDF vektorjev),
° mera podobnosti (n.pr., kosinusna razdalja)
o K (stevilo skupin iskane razvrstitve)

» Za vsako izmed K'skupin nakljuéno izberi
dokument in ga postavi kot zacetno vrednost
centroida skupine

» Dokler ni razvrstitev stabilna ponovi
° Vsak dokument priredi skupini, kateri je najboljpodoben
(podobnost med dokumentom in centroidom skupine)

° Za vsako skupino izra¢unaj nov centroid (povprecje
dokumentov skupine)

Primer razvr§Canja z metodo voditeljev
Pr'imeri

—

Naklju¢no izberemo dva primera n.pr. A, D za

. O O' 1 voditelja skupin | I: A, II: D

. c 1 O 1 0 O 2. Izracunamo podobnost do ostalih primerov

- D:0 O, , ' BI= 0.82, BII= 0, CI= 0.82, CII= 0, EI= 0, EII= 0.7

. E:01 O 1 0 5. Razvrstimo primere| I: (A,B,C) 1I: (D,E)
o 4. Izracunamo centroide skupin

1: 1,0,0.67,0,0.67 11: 0,0.5,0,1,0

K=2

5. Izracunamo podobnost do centroidov

Al= 0.88, All= 0, BI= 0.77, BII= 0, CI=0.77, ClI= 0,

DI= 0, DII= 0.82, EI= 0, ElI= 0.87
6. Razvrstimo primerel I: (A,B,C) 1I: (D,E)

Ugotovimo, da je razvrstitev stabilna in koncamo
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Primer razvr§€anja v hierarhijo z metodo
voditeljev (bisecting k-means)
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11
/ \
0,1,2,4,6,7,9,10, 11 3,5,8
0,2,4,7,10, 11 1,6,9 3,8 5
[N\ /N / N\
0,2,4,7, 11 10 1,9 6 3 8
N / N\
2,4, 11 0,7 19
N \
2,11\ 4 0 7

2 [ 11

Nenadzorovano ucenje

» Data Clustering: 50 Years Beyond K-means, Anil K.
Jain, Department of Computer Science and Engineering,
Michigan State University

(42 min)

» A theory of similarity functions for learning and
clustering, Avrim Blum, School of Computer Science,
Carnegie Mellon University

e

(56 min)
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Delo v skupinah — metodavoditeljew

izberemo dokumente za voditelje skupin
vsak dobi kratek dokument
dokler ni razvrstitev stabilna ponowvi:
ponovi za vsak dokument
priredi dokument najboljpodobni skupini (kosinusna razdalja)
za vsako skupino izracunaj centroid (povprecje
dokumentov skupine)

resitev predstavi in utemelji

Delo v skupinah — uporaba pocnostavijene
podobnosti za razvrScanje z voditel

Naklju¢no izberemo n voditelje (n.pt; 3)

Vsak voditelj dobi en dokument (n.pt., Q1;, Q7
Q11), ostali dobijo vsak svoj dokument (n.pt.;
Q1-Q13)
Dokler ni razvrsitev stabilna, ponavljaj
Vsak poisce najbolj podobnega voditelja in mu pusti kopijo
svojega dokumenta

Vsak od treh voditeljeve zgradi centroid svoje skupine
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Besedila

Q1: This is the information age, everybody can be informed about anything and
everything. Imagine an open book. There is no secret, therefore there'is fio
sacredness.

Q7: What we are talking about here is developing the ability to see the
consequence of the sequence.

Q11: The turning point comes when you understand who you are and accept it.
At that moment you begin living and stop surviving because you can no longer
hide.

Besedila

Q2: In information age, life is going to become an open book. When your computer is more loyal;
truthful, informed and excellent than you, you will be challenged. You do not have to compete with
anybody. You have to compete with youtself. Remember this:

Q3: Truth is simple, straight and with a smile. You don't have to remember it. You have to say it. You
know it and then you have to live it. It is so simple.

Q4: All information will be available and if all information is available, life will become unbearable.
Q5: Because with that information, it is good thing that information will be available, it will be terrible
thing what to do with this information.

QG6: With all that information there is no system, where individual is also aware that they have to have
also self-control and self-discipline and they should have totally their personality into their own self-
control.

Q8: See the consequence and remember that when everyone wins, you will make a long-term ally.
That is invaluable.

Q9: When you make your commitment, be consistent, be steady, be ready to stand by it. Everybc

will want to work with you.

Q10: Be as steady as the sun. Everybody want a person who is consistent and whom they can count on.
Q12: To excel means to go beyond, out of the cell, trespassing beyond given limits and boundaries, to
rise, to project, begin to accept.

Q13: Thiough adventure after adventure, we move away from limits, from what is known and familiar
to the unknown, so-that the unknown may become known.
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Besedila

Q1: This is the information age, everybody can be informed about anything and
everything. Imagine an open book. There is no secret, therefore there'is fio
sacredness.
[Q2, Q4, Q5, Q0] life, become, computer, loyal, truthful, excellent, challenged, compete, remember,
available, unbearable, good, thing, terrible, system, individual, aware, self-control, self-discipline, totally,
personality

[Q13, Q2, Q4, Q5, Q6] adventure, move, limits, known, familiar, unknown

Q7: What we are talking about here is developing the ability to see the
consequence of the sequence.

[Q8] see, remember, win, make, long-term, all: 1able

[Q8, Q9, Q3] commitment, consistent, steady, ready, stand, want, work, truth, simple, str

say, know, live

[Q10, Q8, Q9, Q3] sun, person, count
Q11: The turning point comes when you understand who you are and accept it.
At that moment you begin living and stop surviving because you can no longer
hide:

[Q12] excel, means, ccll; trespassing, ¢

Povzetek dosedanje snovi
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Drugi del: kako?

» Kako predstavimo tekstovne podatke?

» Kako izracunamo utezi posameznim
besedam?

» Kaj je krnjenje in kaj je lematizacija
besed? Zakaj se uporablja?

» Kako razvr§¢amo dokumente v skupine?

P

Tretji del: tehnike analize besedil

‘ » Aktivno ucenje

» Osnovna kategorizacija dokumentov
» Kategorizacija v taksonomije

» Gradnja vsebinskih ontologij

» Primert nalog

e
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Aktivno ucenje

» Uporabljamo, ko naloga
vsebuje oznake, vendar
imamo malo oznacenih
primerov oz. je oznacevanje
drago

Uporabnika prosimo za
oznake zanimivih primerov
Zahteva bistveno manj
roc¢nega oznacevanja za
enake rezultate modeliranja
kot nakljucno oznacevanje

Uditelj g‘z)gaaﬁ'g & Ipasivni Student
vprasanja s
Ucitel; Aktivni Student

oznake

Balanced Dataset: GGAT

Aotive Liarmer
Random Sampling

Iabel

Active student
asking smart
questions

Passive student
asking random
questions

Stevilo vprasanj

Metode aktivhega ucenja

» VzorCenje z negotovostjo (Uncertainty sampling)
° izberemo primer, ki je najblizje meji med dvema razredoma

» Maximum margin ratio change
° izberemo primer, za katerega predvideamo najvedji vpliv na
velikost mejnega pasu (margine size)
» Monte Carlo Estimation of Error Reduction
° izberemo primer, ki najbolj podpira nes trenutni model
» Naklju¢no izberemo primer




Reuters “ENERGY HARKETS" - 8,827

8.9

8.8

8.6

8.5

F1

8.4 -

8.3

8,2

8.1

Kategorija z iziemno
neuravnovesenim razmerjem

med pozitivnimi in negativnimi

primeri (2.7% pozitivni)

Randon
I Uncertainty
HCEER

HarginRat.io

188 289 380 489 Hea 606 709 888 989

Sanple:

10006

Prikaz delovanja metode
aktivhega ucenja na primeru

» Potrebujemo vsaj po en oznacen primer iz vsakega
razreda (rdeci in modri)

» Sistem izmed vseh preostalih primerov izbere primer, ki
naj ga uporabnik o0znaci (zeleni krogi)

» Pomovno zgradi model z upostevanjem nanovo
oznacenega primera (premica)

Za prikaz uporabimo linearni SVM model in primerjamo
dve metodi izbire primerov za oznacevanje
» Naklju¢no izberemo neoznacene primere

» Izberemo naoznacen primer z metodo vzorcéenje z negotovostjo
(primer, ki je najbliZje lo¢itveni hiperravnini)
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Polnadzorovano ucenje

» Semisupervised Learning Approaches, Tom Mitchell,
Machine Learning Department, School of Computer
Science, Carnegie Mellon University

(60 min)

P

Tretji del: tehnike analize besedil

» Aktivno ucenje

- » Osnovna kategorizacija dokumentov
» Kategorizacija v taksonomije

» Gradnja vsebinskih ontologij

» Primert nalog

e
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Kategorizacija dokumentov

» Problem:
° Dano imamo mnozico vsebinskih kategorij. Cilj je, da novemu
besedilu (dokumentu) priredimo eno ali ve¢ kategorij
» Vsebinske kategorije
° nestrukturirane (npr. earn, corn, money...)
o strukturirane (npr. science, computer science, data
mining,...education, higher education,...)
» Problem je podoben prirejanju kljucnih besed
dokumentom

Kako deluje kategorizacija?

» Najprej moramo imeti dokumente, ki so oznaceni
(ro¢no Klasificirani v kategorije)

° Npr. Spletna taksonomija ali Reuters-21578 novice ali
Reuters-2000 novice

» ... nato jih (obicajno) predelamo v predstavitev
primerno za ucenje (vreca besed)
» ... nato zgradimo klasifikatorje

» ... in na koncu jih uporabljamo za klasifikacijo
neoznacenih dokumentov
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Eksperiment z ro¢no klasifikacijo
spletnih strani

» Eksperiment: desetim ljudem so dali nalogo, da
rocno razvrstijo 15 strani, ki jih vrne iskalnik za 5
razlicnih tematik

» Ugotovitve:
° Glavna ugotovitev je, da ni velike podobnosti med
razvrstitvami razlicnih ljudi
° Ljudje se tudi razlikujejo v stevilu skupin v katere so
razvrstili dokumente

P

Kategorizacija dokumentov
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Metode za kategorizacijo dokumentov

» Najpogosteje uporabljane metode so:
° Support Vector Machines
° Logistic Regression
° Perceptron
° Naive Bayes
° Winnow

> Nearest Neighbour

o

Opis postopka - Perceptron

Vhod:
» Mnozica dokumentov D podana z vektorji Stevil (n.pr. TFIDF)
» Vsak dokument ima oznako +1 (pozitiven/zanimiv) ali -1
(negativen/nezanimiv)
Rezultat:
» Linearni model W; (utez za vsako besedo iz nabora besed)
Postopek:
» Zacetne vrednosti vseh uteZi w; postavimo na 0
» Ponovimo N krat
° za vsak dokument d iz D
*// Klasificitamo dokument d z uporabo trenutnega modela w;
- Ce je sum(d, *w) >= 0 potem priredimo dokumentu pozitiven razred
* Sicer priredimo dokumentu negativen razred
+ Ce smo se zmotili pri klasifikaciji potem
*// poptavimo utezi vseh besed, ki se pojavijo v dokumentu d

© W= w,tsign(true-class) * Beta // (vhodni parameter Beta>0)
©// sign(positive) = 1 in sign(negative) =-1
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A B C D E
wl 1 1 1 0 O
w2 0 0 0 O 1
w3 11 0 1 0 O
wi 0 0 O 1 1
w5 1 1 0 0 O

if sum(d; *w;) >= 0 then
Classify(d) = pos
else Classify(d) = neg

if Classify(d) wrong then

// adjust weights for words occurring in d
W,,; =W, +sign(true-class) * Beta

// where sign(pos) = 1; sign(neg) = -1

Example of Perceptron

1. Initialization: W = [0, 0, 0, 0, 0]; Beta = 0.8
2. Iteration 1
B*W = 0; Classify(B) = pos; C*W = 0; Classify(C) = pos; D*W
= 0; Classify(D) = pos (wrong])
w = [0, 0, 0, - 0.8, 0]
BE*W = -0.8; Classify(E) = neg
3. Iteration 2
B*W = 0; Classify(B) = pos; C*W = 0; Classify(C) = pos; D*W
= -0.8; Classify(D) = neg
BE*XW = -0.8; Classify(E) = neg

Classify(A)
W =10,0,0,-08,0] * A=1[1,0,1,0,1]
Classify(A) = pos

» Neural Networks

after 2010

» Demonstration of Google’s
TensorFlow package:

o

Example learning algorithm:
Neural Networks

° appeared first in early 90ties, but really revolutionized Al

° today Neural networks are a synonym for “Deep
Learning” solving several previously unsolved problems uput #2

» Neural Networks are a composition of many very
simple building blocks (analytical functions) a4
° once we connect them in a large connected network, they
can jointly solve state-of-the-art Al problems
° consisting from neurons, connected with
synapses to simulate architecture of the brain

Input Hidden Chitput
layer laver layer

Input #1 —
.
w

Chat g
Input #3 —

:'o " ooz j
. .. --. .- a g
o O
8] o
(3 S
5 i
* [
' (5 . .
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Mere uspesnosti — Ocena kvalitete modela

Precision(M) =T I%TP L FP)

RecallM) = T%TP L EN)

TP,
Accuracy(M) = Zi I(TPI. L FN)
(1+ B’ )Precision(M)x Recall(M)

Fﬂ(w = 2 . .
B~ Precision(M)+ Recall(M)

» natancnost (precision), priklic (recall)
» klasifikacijska tocnost (accuracy)

» tocka ravnotezja (Break-even point: precision=recall)
era (kombinira natancnost in priklic)

Primer kategorizacije - Reuters novice

» Uredniki so vsakemu dokumentu priredili eno ali ve¢
vsebinskih kategorij

» Javno dostopna mnozica Reuters novic iz leta 1987
o 120 kategorij: earn, acquire, corn, rice, jobs, oilseeds, gold, coffee,

housing, incone,...

» Pogosto uporabljana za raziskave metod

» Od leta 2000 je za raziskovalne namene na voljo tudi
vecja mnozica z 830,000 Reuters novic
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Distribucija dokumentov po
kategorijah (Reuters-21578)

Top 20 categories of Reuter news in 1987-91

2
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Category

Primer Perceptron modela za Reuters
kategorijo “Acquisition”

Znacilka Utez
STAKE 11.5
MERGER 9.5
TAKEOVER 9
ACQUIRE 9
ACQUIRED 8
COMPLETES 7.5
OWNERSHIP 7.5
SALE 7.5
OWNERSHIP 7.5
BUYOUT 7

ACQUISITION 6.5
UNDISCLOSED 6.5
BUYS 6.5
ASSETS 6

BID
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Primerjava postopkov (SVMIB
novicah Reuters-21578 - taz

Comparison of algorithms

Break-even point

Representation

@ SVM @ Perceptron O Winnow

Semanticni splet

» Populating the Semantic Web by Macro-Reading Internet
Text, Tom Mitchell, Machine Learning Department, School of
Computer Science, Carnegie Mellon University

(56min)
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Tretji del: tehnike analize besedil

» Aktivno ucenje

» Osnovna kategorizacija dokumentov
‘ » Kategorizacija v taksonomije

» Gradnja vsebinskih ontologij

» Primert nalog

P

Kategorizaciji v taksonomije

» Vzeli smo obstojeco zbirko ro¢no kategoriziranih
besedil v strukturirane vsebinske kategorije Yahoo!

» S Text Mining metodami smo zgradili model, ki
posnema rocno delo urednikov

» Z uporabo modela znamo novemu, Se nevidenemu
dokumentu prirediti vsebinske kategorije in ustrezne
klju¢ne besede.

e
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R Gradnja znacilk

l/ N |

| — |

/ vektorji zna&ilk

Definicija podproblemov
oznageni dokumenti Izbor podmnozice znacilk

Gradnja klasifikacijskega modela

!

odel za klasifikacijo mmmm)

0t kategorija dokumenta

Yahoo » za vsako vsebinsko

. . kategorijo zgradimo locen
P ) klasifikator, ki napove
verjetnost, da nek nov

dokument pripada
kategoriji
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Primer rezultatov kategorizacije

‘Reference:Libraries:Library and Information Science:Information Retrieval’  0.9999

‘Reference:Libraries’ 0.9987
‘Reference:Libraties:Indices’ 0.9523
‘Reference:Libraries:Library and Information Science:Institutes’ 0.9388
“Reference:Libraries:Library and Information Science’ 0.9327

Predicted category:
Rank = 1, Probability = 0.9999
Assigned keywords:

Reference, Libraries, Library and Information Science, Information Retrieval,
Indices, Institutes

(Recall = 1, Precision = 0.67 (4 out of 06))

: Odds ratio, vector size=1, pruning=(1.0,3), probability=0.90

Klasifikacija besedil

» Sparsity analsysis of term weighting schemes and
application to text classification, Janez Brank, Artificial
Intelligence Laboratory, Jozef Stefan Institute

(30 min)

» Semi-supervised Learning for Text Classification, Anastasia

Krithara, Xerox Research Centre Europe, Xerox
(14 min)

» Cross Language Text Classification via Multi-view
Subspace Learning, Yuhong Guo, Department of Computer
and Information Sciences, Temple University

(12 min)
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Povzetek dosedanje snovi

Ucenje na tekstovnih podatkih

»  Polnadzorovano ucenje
° Aktivno ucenje
»  Osnovna kategorizacija dokumentov

b Kategorizacija dokumentov v taksonomije

e
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Tretji del: Tehnike analize besedil

» Aktivno ucenje
» Osnovna kategorizacija dokumentov
» Kategorizacija v taksonomije

‘ » Gradnja vsebinskih ontologij

» Primert nalog

P

Gradnja vsebinskih ontologij

» Pod vsebinsko ontologijo si predstavljamo povezano
mnozico pojmov, ki opisujejo vsebine

» Primeri so:
° Yahoo! taksonomija spletnih strani

° MEDLINE taksonomija medicinskih ¢lankov

» Pogledali bomo primer sistema za gradnjo vsebinskih
ontologij - OntoGen

e
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Osnovne lastnhosti sistema
OntoGen

» Pol-avtomatski pristop

° Metode analize tekstovnih podatkov uporabimo za
svetovanje uporabniku in izdelavo razlicnih vpogledov v
problemsko podro¢je

° Uporabnik lahko vpliva na rezultate preko parametrov
uporabljenih metod

> Kon¢na odlo¢itev je v rokah uporabnika

» Podatkovno-voden pristop

° Vecina pomodi, ki jo sistem nudi uporabniku je na osnovi
podatkov, ki jih uporabnik predlozi

° Primere na osnovi katerih sistem deluje opisemo z mnozico
znacilk, n.pr. vektorji besed

OntoGen

Sistem je namenjen gradnji [
vsebinskih ontologij

| Ailconcepts: Ontalogy genph FotSce [ 4] GeshFontSoe if 2

Metode razvricanja so
uporabljene za svetovanje
vsebinskih skupin
Izlocanje klju¢nih besed
pomaga uporabniku pri

EE

poimenovanju konceptov i e e I e
D o padre w4 w Beywords  [upon_yector wacti, sppet, magn, tms, wect_sachre, clsfprg, mgpe
. evq o 010 stoy, sooot e 4 ® o T = =z ol
Interaktiven uporabniski Qe ST | e Eeemsm——
. : = | e 5 = | Comtent | Sestwty Gragh
vmesnik : |
fw
1
1 1 L
AodCoocott | | o 1 s Fodete Cootm ;l S~
Bk Concest | = | F Unsed X 5
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OntoGen — dodatne izobljsave

» Izboljsave uporabniskega vmesnika
> Na osnovi povratne informacije kon¢nih uporabnikov
° Na osnovi opazanj avtorjev sistema

» Razsiritev z novimi funkcionalnostmi:
° Aktivno ucenja
Ucenje konceptov na osnovi uporabnikovih vprasanj in kategorizacije previdno
izbranih posameznih dokumentov
° Simultane ontologije
* Optimizacija mere podobnosti glede na podane kategorije dokumentov
° Vizualizacija primerov, ki pripadajo konceptom
* Integracija Document Atlas sistema za vizualizacijo mnozice dokumentov
° Naseljevanje ontologij (ontology population)
* Interaktivna klasifikacija novih primerov v obstojeco ontologijo

T Gotacan~Test Garder o)

e
N Move Deete | Loncept's documents | Concent Visugoaton
et Concept font size; [ 11]) felation font sz [ 9]

[ gos. propesty. o
2 eervices, sshuone. scltwar
5 L1 syems manudnciums, tnchosingy

Concept
hierarchy

Concept properses
Details | Sepgestions | elations
Suggest kMron = | Query | Add Heplale Prune

No suggeetiors. 4 |2 Docs: @M O Unused
Heywords Nodocs | 4
[ services, vemieas newode 503 ]
[ scliware. schbions. mansgemend. 373 Fi]
. 1 0
W

Sub-Concept
suggestion

Ontology
visualization
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Aktivno ucCenja

» Metoda na osnovi vzorcenja z negotovostjo

° razdalje primera od hiper-ravnine, ki jo zgradi metoda
podpornih vektorjev (SVM)

» Prve oznacene dokumente dobimo z uporabo
povprasevanj uporabnika in metodo najbliZjih sosedov

» Na vsakem koraku izberemo primer, ki je najblizje
hiper-ravnini in vprasamo uporabnika za oznako
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Concept query &
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SubConcapt-0f
Iz

bConcept-Of

SubConcept-Of

‘SubCancept-Of as,
property
oils

services,
solutions,
software

New Concept

Semantic
Web

» Primer na Reuters novicah

» Vsak dokument ima prirejeni dve
oznaki:
° Vsebinsko kategorijo
o Geografsko kategorijo - drzava o

kateri je novica

» Vsaka izmed mnozice kategorij

ponuja razlicen pogled na podatke

Simultane ontologije

Countries view

Govemment

Topics view

Supertopic-of

[Bankmg H Supertopic-of

Supertopic-of

UK: UK takeovers and mergers - |4 |+t a second day

August 20.1UK takeovers and an about the
mergers - August 20.0The following ince market’s
are additions and deletions to the covery plan, M

takeovers and mergers list for the
week beginning August 19, as
pravided by the Takeover Panel 1

COMPANY BID FOR
BIDDERIADDITIONST M Documents
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Vizualizacija primerov konceptov

= OntoGen - Text Garden

Fle
0 Onlology detals

e Move Delete Untology visualizabion  Loncept's documents.
2 et

Sriecind Document

M0 [t [(Dge )
Heywords: web, infomation, oriokoges, deta, 1. semartic,
penariic_wes, service, syslem, krroviedge

A documents; 154
LUnissed documents: | 154
v, wmiarty: CFE | o — |

Naseljevanje ontologij

» Uporabimo linearno metodo podpornih
vektorjev, ki klasificira en razred naspram vsem
ostalim

» Interaktiven uporabniski vmesnik, kjer lahko
uporabnik doloc¢i koncno klasifikacijo
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New Documents Import

Document
A~ Agilent Technologies, Inc. (Agient)is 2 global diversfied technology company that provides enabling solutions t
AA~ Mcoa Inc. is a producer of primary aluminum, fabricated aluminum and alumina. The Company is active in all m..
— Altana Group is a globally operating company that develops, manufactures and markets phamaceutical and .
Access Anytime Bancor, Inc. is the holding company for FirstBanik {he Bank). The Bank is engaged in the
"~ Ableauctions.com, Inc. is an eary-stage company and has developed its business and technology through th

AACE — ACE Cash Express, Inc. (ACE) provides financial services, inluding check cashing, short tem consumer o
AACS OB — Amenican Commerce Solutions, Inc. is & multiandustry holding Gompany for its twa wholly owned subsidia

AALA OB - AmerAlia, Inc. is engaged in producing and seling natural Sodium bicarbonate, commonly known as bak
AAMC OB — Amsrican Assst Managsment Corporation is engaged in mortgags banking activitiss through s wholly o

AANI OB - Amedia Networks, Inc. formery TTR Technologies, Inc.,is engaged in the design, development and im
AADN - ASON, Inc. engineers, manufactures and marksts airconditioning and heating equipment consisting of rocf

Document's Content

)
[1gas. property. oils {0.000)
= [Jservices, solutions, software (0.000) AABC
[[] Semantic Web (0.000)
= [ systems, manufactures, technology (0.000)

AACE - Alliance Atlantis Communications Inc. (Aliance) is a vertically integrated media compary. lts principal busine..
AACC - Asset Acceptance Capital Comp. (AACC) is a purchaser and collector of defaulted or charged-off accountsr...

AAl - AirTran Hoeldings, Inc. is 2 low<are scheduled aiding in the United States. The Company operates scheduled a...
AAll - zaiPhama Inc. is a science-based specialty phamaceutical company operating primarily in the United States ...

AAME - Mlantic American Carporation is a holding company that operates through its subsidianies in specialty marke..
AANB — Abigail Adams National Bancorp., Inc. is a bank holding company that conducts business through its wholly ..

300 R G L R R R P R L R G R R R

Mo concepts

|~
o=

New documents

[[Jwireless network (0.000)

‘[ ] product, stores, manufactures (0.000)
Finances (1.000)
[1Insurance {(0.003)

Barking {0.000)
ans {0.993)

Classification of the
selected document

Access Anytime Bancorp, Inc is the holding ]
company for FirstBank (the Bank). The Bank is
engaged in the business of attracting deposits from
the general public, making ]iﬁns secured by first
liens on single-family homes (primarily for sale into
the secondary market), commercial and consumer
loans and investing in securities. The principal
sources of funds for the Bank's lending and
investing activities include the sale of loans,
principal payments and prepayments on loans and
mortgage related securities, and deposits. The Bank
conducts banking operations through seven offices ™

Selected docume

Add to ontology

Institute

min)

Semanti¢na informacija besedila

» High-coverage extraction of semantic assertions from text,
Dunja Mladenié, Artificial Intelligence Laboratory, Jozef Stefan

(12
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Tretji del: Tehnike analize besedil

» Aktivno ucenje

» Osnovna kategorizacija dokumentov
» Kategorizacija v taksonomije

» Gradnja vsebinskih ontologij

‘ » Primert nalog

Aplikacija: Analiza spletnih uporabnikov

» Znacilke Elm| _
o Pridobljene iz opisa uporabnika :Eg:ﬁ::m
o Predstavitev z Vektorjem [T Household Income
o Normalizacija vrednosti posamezne znacilke E'J':i”:frl
[ Company Size
» Ucna mnozica [ Visit Court

- ..[F| Count
o En obisk = en vektor ----ES:;e Y

> En uporabnik = centroid vseh obiskov uporabnik|  -[lciy
P o e . [ Browser
o
Upor.al::m.kl iz ciljnega segmenta so pozitivni prim| "=
° Nakljucni vzorec uporabnikov iz negativnega razt{  ..[7Device

» Postopek klasifikacije

° Metods podpornih vektorjev

° Primerno za visoko dimenzionalne podatke
o Linearno jedro




Evalvacija

» Realni podatki ene od najvecjih medijskih his
> 5 millionov uporabnikov dnevno, 1 million registriranih uporabnikov
» Testirali smo napovedovanje ene od treh demografskih
dimenzij:
> spol, starost, prihodek
» Tri skupine uporabnikov, odvisno od Stevila dosedanjih
obiskov spletne strani: =2, =10, =50
» Evalvacija: Break Even Point (BEP), 10-fold pre¢no preverjanje

30

Male 250,000 21- 100,000 0-24k 50,000
Female 250,000 31-40 100,000 25k-49k 50,000
41-50 100,000 50k-74k 50,000
51-60 100,000 75k-99k 50,000
61-80 100,000 100k~ 50,000

149k
150k~ 50,000

254k

Spol

80,00%

75,00%

70,00%

65,00% -

60,00% -

55,00% -

50,00%

Female




Starost

45,00%

40,00% —

35,00% T w2
m=10

30,00% - — 50

>
25,00% - i —
20,00% - : . : J ‘

21-30 31-40 41-50 51-60 61-80

Prihodki (210 obiskov)

22,00%

21,00% |

20,00% -

19,00% —
m Text Features
18,00%

m Named Entities
17,00% — All Meta Data
16,00% -

15,00%

14,00%

50-74 150-254
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Aplikacija: spletno oglaSevanje (detekcija

mirko trendov)
- Detekcija trendov

Profil

Stream of
profiles

-Log Files Stream upora
.(~100M of clicks

page clicks

Trends and updated seg;

[seoment [ opworss 1
Stock Stock Market, mortgage, banking,
Market investors, Wall Street, turmoil, New

York Stock Exchange Campaign

Health diabetes, heart disease, disease, heart,

iliness to sell
Green Hybrid cars, energy, power, model, segments
Energy carbonated, fuel, bulbs,
Hybrid cars Hybrid cars, vehicles, model, engines,

diesel

Travel travel, wine, opening, tickets, hotel,
sites, cars, search, restaurant

Oglasevanje

Dnevna koli¢ina podatkov

» 50Gb of uncompressed log files

» 50-100M clicks

» 4-6M unique users

» 7000 unique pages with more then 100 hits
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Analiza interakcij uporabnikov

» User Modeling Combining Access Logs, Page
Content and Semantics, Blaz Fortuna, Artificial
Intelligence Laboratory, Jozef Stefan Institute

(15
min)

» Deconvolution of Networks into Communities,
Jure Leskovec, Computer Science Department,
Stanford University

(23 min)

Povzetek dosedanje snovi
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Ucenje na tekstovnih podatkih

»  Gradnja vsebinskih ontologi
° Uporaba nenadzorovanega in polnadzorovanega
ucenja
»  Analiza spletnih uporabnikov

> Spletno oglasevanje

P

Cetrti del: Zahtevnej$e metode

- »  Vizualizacija tekstovnih podatkov
»  Iskanje na spletu

»  Vizualizacija novic

»  Izdelava povzetkov

> Prekojezicno povezovanje
dokumentov

> Analiza soctjalnih omrezji

-
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Vizualizacija besedil

Odvisno od podatkov in potreb uporabimo razli¢ne
metode za vizualno predstavitev:

» Posameznega dokumenta
» Mnozice dokumentov

» Mnozice medsebojno povezanih dokumentov (n.pr.
spletne strani)

P

Vizualizacija dokumenta

» Vizualiziramo manjso kolic¢ino tekstovnih podatkov
— en dokument, obic¢ajno nekaj sto besed

» Zaradi manjse kolicine podatkov tezko temeljimo
pristope na statistiki podatkov

» Uporabimo analizo naravnega jezika (tip in vloga
besed v stavkih)

e
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Vizualizacija mnoZice dokumentov

Imamo veliko mnozico dokumentov
» Kaj so glavne vsebine dokumentov?

» Kateri dokumenti so si podobni?

» Katere vsebino so sorodne?

» Kako omogociti uporabniku pregled nad celotnim
prostorom dokumentov?
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Definicija problema

» Imamo mnozico dokumentov v visoko-

besed) — obicajno >10,000 dimenzij!

» Za vizualizacijo potrebujemo prikaz v dveh
dimenzijah!

P

dimenzionalnem prostoru (predstavitev z vektorjem

Postopek

Latent Semantic
Indexing

—)

>100

l

>10,000 ',.:.... 2 —
Multidimension|
scaling :
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Izgradnja ozadja

Gostoto dokumentov
uporabimo za gradnjo
ozadja — svetlejSa barva
pomeni visje podrocje

Strnjene skupine
ponazorimo s konturnim
linijam

Klju¢ne besede

Vsaki tocki lahko
priredimo mnozico
kljucnih besed na osnovi
povprecja vektorjev
dokumentov iz njene
okolice

| semantics

* medical 'eaming
otk * learning

service jst
knowledge

5 knc:vledge

ist

semantics
professional

wic

web_service
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Klju¢ne besede

»Uporabnik si lahko
ogleda podrobnosti

| leaming

" medical
learning

o klju¢ne besede izbranega

podpodrocdja

nantics _

serdantics _ leaming’
professional

gn

semantics T

web w3c

access "~
. WIE w3c
web _service

Omogoca tudi prikaz v 3D

KNOWLEDGE

KNOWLEDGE

EEROES




Cetrti del: Zahtevnej$e metode

> Vizualizacija tekstovnih podatkov
‘ > Iskanje na spletu

> Vizualizacija novic

> Izdelava povzetkov

»  Prekojezi¢no povezovanje
dokumentov

» Analiza socijalnih omrezji

-

Iskanje na spletu

» iskanje na spletu — eno od i "'Coug[e

nabolj pogostih opravil na
spletu, ki vkljuCuje delo z e
besedili - ==
» ...vendar — kako napredna je | [rw=" —
tehnologija iskanja danes? i

o ...uporabna v vecini primerov,
vendar ne prevec¢ napredna!

e
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Primer — iskanje “jaguar”
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Kontekstno obcutljivo iskanje
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Primer — iskanje “dolphin”

W
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Ucenje na velikih omrezZjih

» Classification and Clustering in Large Complex Networks,
Tina Eliassi-Rad, Department of Computer Science, Rutgers,
The State University of New Jersey

(56
min)

» Private traits and attributes are predictable from digital
records of human behavior, , Microsoft
Research, Cambridge, Microsoft Research

(25 min)

Cetrti del: Zahtevnej$e metode

»  Vizualizacija tekstovnih podatkov
> Iskanje na spletu

m) > Vizualizacija novic

3 Izdelava povzetkov

> Prekojezicno povezovanje
dokumentov

> Analiza soctjalnih omrezji
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Vizualizacija novic

» Pomen posamezne novice veliko lazje
razumemo, ¢e poznamo kontekst (novice iz
daljsega obdobja)

»  Novice obicajno omenjajo osebna imena
ljudi, mest, podjetij,...

»  Pri preiskovanju novic st lahko pomagamo z
vizualizacijo konteksta omenjenih osebnih
imen
* Potrebno je identificirati osebna imena
¢ Novice predstavimo kot vektorje besed

Identifikacija osebnih imen

"Several Countries Say the Bug Is in Y2K Reports From Gartner"
Baltimore Sun (11/27/99) P. 11C
Although the Gartner Group is considered a leading expert on Y2K readiness, some countries that received unfavorable ratings say the group's reports
are inaccurate and have possibly harmed foreign investment. South Africa, for example, says international grain trader Cargill named a Gartner report
as a factor in its decision not to deliver to South Africa for two weeks around Jan. 1. Later, South Africa received a positive rating from Gartner.
"Gartner Group has a vested interest in stirring up panic," says Jamaica's government Y2K coordinatur Luke Jackson. "They're consultants. That‘s

from thousands of its clients and othei

Gartner Group [7] — “Gartner Group”, “Gartner”

Y2K [4] - “Y2K”

South_Africa [3] - South_Africa

Jacqueline Herrera [2] — “Jacqueline_Herrera”, “Herrera”
Cargill [1] - “Cargill”

Jamaica [1] - “Jamaica”

Luke_Jackson [2] — “Luke Jackson”, “Jackson”

Ecuador [1] — “Ecuador”
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Postopek za identifikacijo osebnih
imen

» Problem je zahteven, obicajno se ga resuje z rocno
napisanimi pravili in seznami v kombinaciji s strojnim
ucenjem

» Enostavna resitev sloni na uporabi velikih zacetnic in
nekaj hevristik za zdruZzevanje razlicnih pojavnih oblik
istega osebnega imena

(Janez Drnovsek = Predsednik Drnovsek = Drnovsek)

Primer na mnoZici novic

ACM tehnoloske novice

° Javno dostopne na http://www.acm.org/technews/

° ...11000 news articles from December 1999

Primer novice objavljene aprila 2004
(http://\\'\\'\\'.acm.org/tcchn@ws/articlcs/Z(}Oﬁt—()/()40‘)f.html#itcm 1)2

"Panelists Call for Lightweight Linux"
IDG News Service (04/07 /04); McMillan, Robert

Linux complexity was a hot topic for discussion at this week's ClusterWorld Conference
& Expo in San Jose, with Linux users and distributors divided on whether to make the
open-source operating system more lithe or more complex. Linux is big in the high-
performance computing community, having largely pushed aside proprietary vendors
such as Cray. But despite claiming more than half of the spots in the Top500
Supercomputer Sites list, Linux clusters still can be improved on, according to
conference panelists. Argonne Mational Laboratory computer scientist Rusty Lusk called
for a simpler Linux that would be more modular and easy to manage architecturally.
Currently, there are too many different software library versions, creating "'dependency"
problems and unnecessary complexity. Simple distributions that are easy to build on
would be a tremendous boon to customers, said Henry Hall, president of systems
integrator Wild Open Source, A tool that allowed users to track and audit changes
made to the basic kernel is also important, he said. But Scyld Linux co-creator Donald
Becker predicted Linux development would lead to a more complex operating system,
albeit one that is easy to customize through componentization. MNo mainstream Linux
distribution has yet addressed the unique needs of the high-performance computing
cormmunity head-on, said SUSE's Timothy Beloney. SUSE parent firm Novell recently
formed a team to work on the issue, and is especially looking at how to make Linux
more customizable.

Click Here to Wiew Full Article
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Primer sistema za pregledovanje novic -
Contexter

» Prikaze vsa osebna imena 1z celotne
mnozice Novic

» Uporabnik z izbiro osebnega imena doseze

° Vizualni prikaz konteksta v katerem se v
novicah ime omenja

o Izpis tipicnih besed iz konteksta
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Obravnava strukturiranih in
nestrukturiranih podatkov

» Predicting Positive and Negative Links in Online
Social Networks, Jure Leskovec, Computer Science
Department, Stanford University

(23
min)

» Dealing with structured and unstructured data at
Facebook, Lars Backstrom, Facebook

(54 min)

Cetrti del: Zahtevnej$e metode

> Vizualizacija tekstovnih podatkov
> Iskanje na spletu
»  Vizualizacija novic

‘ »  Izdelava povzetkov

> Prekojezicno povezovanje
dokumentov

> Analiza soctjalnih omrezji

-
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Metode za izdelavo povzetkov

»  Problem: na osnovi podanega besedila izdelaj
povzetek, ki odraza vsebino dokumenta

»  Metode:
o Statisti¢ne, neodvisne od jezika besedila — povzetek je
mnozica stavkov izbranih iz celotnega dokumenta
o Uporabljajo lastnosti naravnega jezika — semanticna
analiza za ugotovitev pomena besedila in generiranje
novega, krjasega besedila, ki povzame pomen

Izdelava povzetkov z metodo izbiranja

»  Pristop ima tri faze:
1. Analiza originalnega besedila
2. Dolocanje pomembnih delov besedila
3. Izdelava primernega povzetka

»  Vecina metod uporablja linearno obtezevanje — vsaka
enota besedila (stavek) je ocenjen:
Ocena(U)=PozicijaVBesedilu(U)+
BlizinaZnacilnihFraz(U)+Statistika(U)+
DodatnaZastopanost(U)

» ...povzetek je sestavljen iz nekaj najbolj ocenjenih
stavkov iz podanega besedila
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Izdelava povzetkov z uposStevanjem
lastnosti naravnega jezika

» Vsaj delno moramo ‘razumeti’ pomen dokumenta
° uporabimo lingvisticno in semanticno strukturo besedila
» Pogledali bomo primer pristopa, ki kombinira analizo naravnega
jezika in strojno ucenja:

° Temelji na gradnji semanti¢ne mreze dokumenta in
identifikaciji njenih pomembnih delov, ki potem tvorijo
povzetek

> Ocenjen je bil na standardni mnozici dokumentov in njthovih
povzetkov (“Document Understanding Conference”)

> Dosega 70% priklic (recall) in 25% preciznost (precision) na
izlocenih trojicah subjekt-predikat-objekt

Osnovan ideja

(povzeto po nalogi Leskovec, maj 2004)

» Povzetek
° trojice osebek — povedek — predmet

» Trojice bomo sestavili v semanticno mrezo
> Tocke so osebki in predmeti
> Povezave so glagoli
> Tako zajamemo kontekst besedila

» Graf se bomo naucili porezati, da bi v
njem ostale le pomembne tocke
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Postopek sumarizacije

1. Besedilo enega dokumenta

razdelimo na stavke Tom went to town. In
. . . a bookstore he
2. Naredimo stavcéno analizo bought a large book.
3. Povezemo imenske entitete NLPWin
o Ugotovili bi radi, da je Janez Drnovsek = Tom went to town. In
Predsednik Drnovsek = Drnovsek a bookstore he [Tom]

v. . . bought a large book.
4. RazreSimo navezovanje zaimkov :

o Zaimke poveZemo z imeni

5. Najdemo trojice Osebek — z Eg‘gﬂ
Povedek — Predmet
6. Iz trojice sestavimo graf WordNet B

N

Trojico vsako opiSemo z atributi

8. Zuporabo strojnega ucenja trojice
sificiramo v povzetek

Atributi za opis trojice

» Osebek-Povedek-Predmet opiSemo z:
o Stavcna analiza (18(+100) atributov) — lokalne znacilnosti:
* Besedna vrsta, tip imena, globina v drevesu, biti, ...
o Graf (14 atributov) — globalni kontekst:
- stopnja tocke, PageRank, Hubs and Authorities, ...
o Ostalo (5 atributov):
* Polozaj stavka v besedilu, pozaj in frekvenca besede
» Malo nenicelnih atributov — v povprecju le 72 od
466 razlicnih atributov
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Ucenje izdelovanja povzetkov

» Ucimo se klasifikacijskega pravila, ki nam
pove, ali trojica sodi v povzetek ali ne

» Uporabimo metodo podpornih vektorjev
(SVM)

» Razlicno obtezimo posamezne skupine
atributov

P

Testna mnozica DUC 2002

» “Document understanding conference”
» Casopisni ¢lanki o 30 razli¢nih tematikah
» V vsaki tematiki je 10 clankov

» Za vsak clanek imamo
... rocno narejen povzetek
... izbranih nekaj stavkov, ki sodijo v povzetek
» Clanki so dolgi (6000 znakov, 50 stavkov
po 22 besed)

e
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Ucenje med tematikami

» Testiramo na enem dokumentu

» Izmed ostalih vzamemo N nakljucnih
dokumentov in se na njih naucimo

Stevilo utnih Uéna mnoZica Testna mnoZica

dokumentov | natantnost | priklic | F1 natantnost | priklic | F1
10 33,48 88,44 | 48,58 23,05 64,67 | 33,99
20 31,26 86,45 | 45,92 24,49 68,69 | 36,11
50 29,42 82,53 | 43,37 25,75 72,81 | 38,04
100 28,64 79,91 | 42,16 26,25 73,22 | 38.64

Natancnost = TP/ (TP + FP)

Priklic = TP/ (TP + FN)

Ucenje znotraj tematike

» Vzamemo vse dokumente (okrog 5), ki
govorijo o isti tematiki

» Na enem testiramo, na ostalih se u¢imo
U€na mnoZica Testna mnoZica
natan¢nost | priklic | F1 natantnost | priklic | F1
3649 | 90,63 | 5203 | 23,60 | 60,05 | 33,80
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Izgradnja modela

» S strojnim ucenjem zgradimo model, ki ugotovi katere trojice subjekt-
predikat-objekt sodijo v povzetek

» Uporabljena je metoda podpornih vektorjev (Support Vector Machine -
S

Semanti¢na mreza dokumenta Povzetek semanticne mreze

Cracks Appear in U.N. Trade Embargo Against Iraq

Cracks appeared Tuesday in the UN, trade cmbargo against Iraq as Saddam Husscin sought to circumvent the economic noose around his country.
increase its aid to countries hardest hit by enforcing the sanctions. Hoping o defuse criticism that it is not doing its share to oppose Baghdad, Japan
to nations most affected by the U.N. embargo on Irag. President Bush on Tuesday night promised a joint session of Congress and a nationwide radis
Husscin will fail” to make his conquest of Kuwait permancnt. ** America must stand up to aggression, and we will," said Bush, who added that the U J

i ¢ predict just how long it will take to convince Iraq to withdraw from Kuwait," Bush said. More than 150,000 U.S. troops have been
Gulf region to deter a possible Iraqi invasion of Saudi Arabia. Bush's aides said the president would follow his address to Congress with a relevised message for the Iraqi
the world is united against their government's invasion of Kuwait, Saddam had offered Bush time on Iraqi TV. The Philippines and Namibia, the first of the developiny
to an offer Monday by Saddam of frec oil _ in exchange for sending their own tankers to get it _ said no to the Iraqi leader. Saddam's offer was seen as a none-too-s
the U.N. embargo, ingeia — - :

cial comment
it Sunday to
Tehran, the first by a industry sources
in the region, contact

hange, and it will
| off the face of
cm women and
altimore from

generally used by gov]
Tawmakers “a signi

$600 million would b
Japan has already prof
But criics in the Unif
bans the usc of force ered developing
nations free oil if they L _ fulfilled its oil
requirements, and Namibia said it would not *sellits sovercignty” for Iraqi oil. Venezuelan President Carlos Andres Percz dismissed Saddam's offer of free oil as a **propaganda ploy."
Venezucla, an OPEC member, has led a drive among oil-producing nations to boost production to make up for the shortfall caused by the loss of Iraqi and Kuwaiti oil from the world
market. Their oil makes up 20 percent of the world's oil reserves. Only Saudi Arabia has higher reserves. But according to the State Department, Cuba, which faces an oil deficit because of
reduced Soviet deliveries, has received a shipment of Iragi petroleum since U.N. sanctions were imposed five weeks ago. And Romania, it sid, expects to receive oil indirectly from Irag.
Romania's ambassador to the United States, Virgil Constantinescu, denicd that claim Tuesday, calling it ~“absolutcly false and without foundation.”.
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Izdelovanje povzetkov
» A Sentence Compression Based Framework to
Query-Focused Multi-Document Summarization,
Lu Wang, Department of Computer Science, Cornell
University
(22
min)
» Towards Robust Abstractive Multi-Document
Summarization, Jackie Chi Kit Cheung, Department
of Computer Science, University of Toronto

(24 min)
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AnswerArt — Arhitektura sistema

Semantic :
' enhancement

Domain ontology |:!> o¥.Q Extended
(ASFA, WordNet) % %Og ontology

. AnswerArt
Extraction
Cyc

preprocessing

who got injections]

Get the answers for your questions. Broaden your knowledge with refated information Make sense of a document contents in a second
Try this: Try this: Try this:

what caused pollution where animals live

what could pollution have affected Australia

what do sharks have Australia developed

do sharks have teeth when is water used

where is water used salmon hatched
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AnswerArt using Medline

“‘--.—g -

who got injections

We found that

. 7\1‘/(;&‘(/ ; f.‘:‘tmrcwéf

the following got Injections rats  Effects of naltrexone on the intake
rats recelved injections. of ethanol and flavored solutions in All rats
injection I d injections of nal
hydrochloride (10 mgfkg, i.p.) for & days after
patients received, injection, baseline intake measures and were monitored
recelve injections for a further 5 days (after-treatment phase).

ovx rats received injections rats A serial MR study of cerebral blood
flow changes and lesion development

monkey Lhceliec injections Twenty-two rats received an intracerehral
mapping obtalned injection injection of ET-1 adjacent to the MCA.
technigque

rats  Trifusal postireatmentinhibits glial |

. &é{a/ é}:w-rwtér

Show Document Qverview

A serial MR study of cerebral blood flow changes and lesion development

A serial MR study of cerebral blood flow
changes and lesion development

The vagsocaonstrictive peptide endothelin-1 (ET-1) has heen used previously to transiently occlude the middle cerebral artery (MCAY in
rats. However, the duration of the resulting reduction in cerebral blaod flow (CBF) and the reperfusion characteristics are poorly
understood. In this study perfusion and T(2)-weighted MR were used together with histology to characterize the cerebral perfusion
dynamics and lesion development following ET-1 injection. Twenty-two rats received an intracerebral injection of ET-1 adjacent ta the
MCA CBF was reduced to 30-50% of contral levels, and a significant reduction persisted for 168 hinthe cortexand 7 h in the striaturm
The lesion size measured by T(2)-weighted imaging at 48 h correlated with the final infarct size measured by histology at 7 d. The
sustained reduction in CBF and the gradual development of the ischemic lesion resemble human strake evolution, suggesting that
this model may be useful for evaluating therapeutic agents, particularly when treatment is delayed.

Back
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| A suvmary
In this study perfusion and T (2)- weighted MRI were used together with histology to characterize the cerebral perfusion dynamics and lesion development following ET- 1 injection. Twenty-two
S rats received an intracerebral injection of ET- 1 adjacent to the MCA. CBF was reduced to 30- 50% of control levels, and a significant reduction persisted for 16 h in the cortexand 7 hin the
striatum. The lesion size messured by T (2} weighted imaging at 48 h correlated with the final infarct size measured by histology at 7 d. The sustained reduction in CBF and the gradus!
development of the ischemic lesion resemble human stroke evolution, Suggesting that this model may be useful for evaluating therapeutic agents, particularly when treatment is delayed.

your own dool

what do sharks have?

Get the answers for your questions. Broaden your knowledge with related information lake sense of a document contents in 3 second.

Try this: Try this: Try this:
what caused pollution where animals live

what could pollution have affected Australia

what do sharks have Australia developed

do sharks have teeth when is water used

where is water used salmon hatched
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AnswerArt using ASEA

—

what do sharks have

We found that

sharks
sharks
shark
sharks
shark
shark
shark
shark
shark
shark
sharks

shark

have

has

document

the following
undergone declines,
tail

specialization

skin

meat
manoeuvrability

life history
intention
distribution
behavior patterns

ability

| @ Rl oanens

undergone declines  Preliminary standardized catch rates for
pelagic and large coastal sharks from logbook and observer data
from the Northwest Atlantic Our results indicate that the
hammerhead, white, and blue sharks may have undergone declines
since 1986.

tail Biomechanics: Hydrodynamic function of the shark's tail
Biomechanics: Hydrodynamic function of the shark’s tail

ion  Steady swil ing muscl ics in the leopard
shark Triakis semifasciata Thus, sharks such as Triakis may have
no regional specialization in red muscle function like that seenin
many teleosts, which may indicate that the evolution of differential
muscle function along the body occurred after the divergence of
cartilaginous and bony fishes.

skin What is a shark doing in this pump? The author suggests that
the drag-reducing influence of longitudinal cutaneous riblets on a
shark’s skin could be adapted in pumps to increase efficiency.

meat Shark data from Santos longliners fishery off Southern Brazil
(1971.2000) Since fhe heginning ofthis fishery_most of shark's meat
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Povzetek dosedanje snovi

Ucenje na tekstovnih podatkih

3 Vizualizacija tesktovnih podatkov
3 Iskanje po spletu

3 Izdelava povzetkov

e
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Cetrti del: Zahtevnej$e metode

3 Vizualizacija tekstovnih podatkov
> Iskanje na spletu
» Vizualizacija novic

»  Izdelava povzetkov

mm) »  Prekojezicno povezovanje

dokumentov

» Analiza socijalnih omrezji

VecjeziCna analiza pomena stavkov

» Globoko ucenje na 24 000 oznacnih stavkih iz baze ATOMIC

» vsak stavek je oznacen s

° devet kej-potem tipov relacij za opis vzrokov in uc¢inkov akcij glede na akterja in
opazovalce
+ xIntent — Because PersonX wanted
* xNeed — Before, PersonX needed
© xAttr — PersonX is seen as
* xReact — As a result, PersonX feels
* xWant — As a result, PersonX wants
* xEffect — PersonX then
© oReact — As a result, others feel
* oWant — As a result, others want
© oEffect — Others then

Mladenic Grobelnik, A., Mladenic, D., Grobelnik M., MultiCOMET — Multilingual
Commonsense Description , SIKDD-2020
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Rezultati poskusov

Evalvacija na vzorcu 100 stavkov
Primerjava rezultatov slovenskega modela z angleskim modelom
Opazimo, da se uspesSnost deskriptorjev se razlikuje

0.324 0.324

0.352 0.352
0.438 0.438
XReact 0.716 0.716
0.21 0.21
0.456 0.456
oReact 0.706 0.706
0.468 0.468
0.31 0.31
Average 0.442222 0.442222

il
-
0.
0.
0

PersonX avoids every ___

Descriptor
Values

to stay away from people

to avoid trouble
to stay away

3 _ to not get caught
O_‘_ to not be noticed
0.456
0.706
0.468
0.31
0.442222

PersonX se izogiba vsakemu ___

to get away from others

to make sure they are ok

to get away from the situation

to be alone

to make a decision

e o Cnaat i

. http://multicomet.ijs.si/

[

St e i

o Dbl ot

Ker je OsehaX felela
Vzroki za DseboX

Pred temje OsebaX potrebovala
O

Lastnosti OsebeX  DsebaX je razumljena kot
] O

FEprT——
O g ot

) et i 1 i
e e ]

) parsany m grontl 1 parncns

O noben

O da i bil v pomoé
O biti dobra oseba
© pomagati drugim
O pomagati

O noben

O narediti nekaj narobe
O biti uditelj

O naredif nekaj siabega
O bitiv situaciji

O koristna
O shibna

O odgovoren
O hualeen

O pogumna




Prekojezic¢no povezovanje
dokumentov

angles¢ina

e - e s - r—— r
B P p— P YT A—
| [« | e
| G Article Dimcussan Foad Bax = | Bemech a | Las g Atios Dassadn Lo Edaw = Bemew a
" Yn

e WARIPEDIA Mineria de datos
PRI y— WIKIPEDIA

o
Pl o b oot e st bt anbacton o dala anaes

Enctm

- Podobnost

Primerljiva besedila: Wikipedia

Wikipedia
poravnava
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Predsatvitev besedil z vektorji

Predprocesiranje:
* BriSemo pogoste besede, TFIDF vektorji, normalizacija

Redki vektorji
(10k dminezij)

Skupni semanti¢ni
prostor

VektZidokumentov

(500 dimenzij)

e

Prekojezic¢no povezovanje besedil

» Cross-Lingual Document Retrieval through Hub
Languages, Jan Rupnik, Artificial Intelligence
Laboratory, Jozef Stefan Institute

(13 min)
» How much are Computers able to Understand
text?, Marko Grobelnik, Artificial Intelligence
Laboratory, Jozef Stefan Institute

(17 min)

e
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Event extraction from news

» News articles in different languages

» Preprocessed and annotated enabling cross-

lingual article matching

» Event extraction by cross-lingual clustering

» Enable advanced search and rich visualization

options

Event extraction pipeline

Input Pre-processing
data steps

Article
semantic
annotation

Extraction of
date
references

Cross-lingual
article
matching

Detection of
article
duplicates

Event
construction

Article
clustering

Cross-lingual
cluster
matching

Event
formation

Event info.
extraction

Identifying
related events

Event storage &
maintenance

Event
registry

API Interface
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Related Systems/Demos

—
...:....rlﬁ'h"
» NewsFeed ( ) S
. . ]
o News and social media crawler ﬂ f

» Enrycher ( ) Tﬁ’.

° Language and Semantic annotation
» SearchPoint ( ) =

o Contextualized search

*Sable SearchPoint

» XLing ( )

° Cross-lingual document linking and categorization

» Event Registry ( )

° Bvent detection and topic tracking

Collecting
global media data

» Data collection service News-Feed

° ...crawling global main-stream and social media
» Monitoring
o ~70k main-stream publishers (RSS feeds + special feeds)

o ~250k most influential blogs (RSS feeds)
o free Twitter feed

» Data volume: ~350k articles & blogs per day (+5M tweets)
» Languages: eng (50%), ger (10%), spa (8%), fra (5%),...
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How can we annotate a document?

Enrycher (

*Plain text

*Extracted graph of triples

from text

Slovenia's dramatic win over Russia Wednesday, and 1o a lessr eutent

Freland's narrow bows to France, capped off & prueling two-year qualffying
period that saw some of the smallest countries in the wis
soceer's biggest names In e teeth, After o century of
from the [ikes of Brazil, Raly and Germany, intermatio

-Text

entering the era of the Clnderella. i may not happen t En I’iCh ment

but glven the Increasing flaw of talent, tralning and Infd —
borders, it's simast certain that a small upstart nation blewed with good
athletes and better bock will make a legitimate run at the worlds most
coveted trophy.

Rarsla's Yurd Zhirkov, right, fights for the ball with Slovenia's Yalter Bira
Wednexdzy.

*“Enrycher” is available as

+as a web-service generating
«Semantic Graph, LOD links,
ords, Categories,

ent

*Diego Maradona Semantics:
cowl:sameAs:

= sowl:sameAs:

rdf:type:

rdf:type:

rdf:type:

erdf-tune:

*Robbie Keane Semantics:
cowl:sameAs:

rdf:type:

rdf:type:

)

entities

* Brazi

* laly

il

¢ Germany

¢ Cinderella

® Paris

¢ John 0'Shea

* Robbie Keane

¢ Shay Given

* Greece

* Portugal

¢ Bosnia-Herzegovina

# Cristiano Ronaldo

* Uruguay

keywords

Sports, Soccer, CONCACAF,
Competitions, United States,
Sports and Hobbies, Kids and
Teens, World Cup, Women,

categories

* Top/Kids_and_Teens
Sports_and_Hobbies

Competitions

# Top/Sports/Socce
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Enrycher

Architecture
*Plain te

Enrycher is a web service consisting
of a set of interlinked modules
» covering lexical, linguistic and
semantic annotations
» exporting data in XML or RDF

To execute the service, one should
send an HTTP POST request, with
the raw text in the body:

o curl -d “Enrycher was
developed at JSI, a
research institute in
Ljubljana. Ljubljana is
the capital of
Slovenia.”
://enrycher.ijs.si/r

Pre-processing of articles

» Language independent annotation using Wikipedia

- - .president left the White HQu§§ to ...«

/
,,...un asesor de la Casa Blanca, ha...“

» Identification of date references to get event date

o several regular expressions for each language
> Single dates (2013/5/3), date ranges (,Jun 3 - Aug 11,
2011), partial dates (June 2013)

» Cross-lingual similarity of articles
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Detection of article duplicates

» Often an article is (almost) a copy of some
previous article
> Some news publishers just copy other ones
° The same news publisher republishes slightly
corrected version of existing news article
» Duplicates are detected and marked as such
o Important for article clustering

P

Article clustering

Identify articles that describe a single event
» Online clustering algorithm

» Grouping based on article title + article content
+ detected named entities

» Procedure:
> Each new article is assigned to the closest cluster

> Every once in a while we check if some clusters need
to be split or merged

I o OIld clusters are removed
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Cross-lingual cluster linking

» Clusters in different languages can describe the same event

» Consider similarity of relevant concepts and date of articles

‘ Most similar
articles in
Spanish %

English articles Spanish articles

k!

Event formation from text stream

» Event is formed from one or more linked
clusters

° as clusters evolve, they can be added or removed
from the event

» Each event is assigned a unique id
» Extract event information using the articles

° to answer questions what, when, where, who

> title and the 1st paragraph of the medoid article

° Date - the most frequent or average article date
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Event information extraction

» Check the annotations of the articles to identify frequently occuring
entities and keywords

ENTITIES KEYWORDS

Conceptrelevance © 10 20 30 40 S0 &0 0 2 9% 100 Conceclrelesante © 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

o BN ¢
!
&
~
el ] 1%
2l
o]
|

» Event location

» GeoNames to determine the top entity that represents a location

» Event categorization (sports, bombing attacks, earthquakes, ...)

» DMoz taxonomy for classifying articles

Event Registry
Event Registry
» Database of all detected events + extracted
information about them
» Provides API to search for events

» Event data is also provided in structured form
° Use of BBC Storyline ontology
» SPARQL endpoint:

o
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Event Registry system for global media monitoring

(A:tl‘“.I

/eventregistry.org)

» Having a stream of news & social media, the task is to
structure documents into events

» Event Registry allows for:

o

o

o

o

Identification of events from documents
Connecting documents across many languages
Tracking events and constructing story-lines
Describing events in a (semi)structured way

UI for exploration through Search & Visualization
Export into JSON/RDF (Storyline ontology)

38.9%

events belong to this

category

3

L
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Cetrti del: Zahtevnej$e metode

> Vizualizacija tekstovnih podatkov

> Iskanje na spletu

> Vizualizacija novic

> Izdelava povzetkov

> Prekojezi¢no povezovanje dokumentov

‘» Analiza socijalnih omrezji

Socijalna omreZja

» Twitter (140 mil users, 400 mil tweets/day) storing the data
for use in real-time applications

» zgradimo graf, tako da so vozlis¢a uporabniki, povezave pa
relacije med njimi: n.pr., dva uporabnika komunicirata,
uporabnik A naredi “retweet” uporabnika B, uporabnik A
sledi uporabniku B
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Ocenjevanje razpoloZenja druzbe

» 484 millionov tweetov (julij 2009 — januar 2012, 54 vecjih mest v
VB) — analiza za dolocanje razpolozenja (sentiment analysis)

» Osnovne emocije (radost, zalost, strah, jeza) so povezali s
seznamom besed iz baze WordNet-Affect http://wordnet.princeton.edu

>
933 Day Time Series for Joy in Twitter Content
T T T T T
sEo. o 10} XMAS . ]
bl raw joy signal : * YMAS
_rf— G 2 af —— 14-day smoothed joy|, 7
£ - ———il g '
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Figure 2. Plot of the time series representing levels of joy estimator over a period of 2% years. Notice the peak]
corresponding to Christmas and New Year, Valentine's day and the Royal Wedding

Analiza velikih koli¢in spletnih
podatkov

» Large Scale Learning at Twitter, Aleksander
Kotcz, Twitter, Inc.

(50 min)
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Analiza omreZji

» Deconvolution of Networks into Communities,
Jure Leskovec, Computer Science Department,
Stanford University

(23 min)
» Graph Identification, Lise Getoor, University of
Maryland
(68
min)

P
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