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POVZETEK

Namen: Namen doktorske disertacije je raziskati, ali je mozna izdelava modela za urejanje
in popisovanje nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja. Pri izdelavi modela je
bila raziskava razdeljena na tri kljuCne segmente in povezana raziskovalna vprasanja, in
sicer, ali je izdelava modela za samostojno klasifikacijo nestrukturiranih vsebin, samostojno
prepoznavo imenskih entitet in samostojno izdelavo naslova popisne enote izvedljiva in
uporabna.

Metodologija: V raziskavi sta uporabljeni metoda analize vsebine in metoda eksperimenta.
Raziskani so bili razli¢ni pristopi za izdelavo izvedbenega modela za urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil, ravno tako je bilo raziskana uporabnost izdelanega modela in
ucinkovitost izdelave popisne enote z uporabo izdelanega modela.

Rezultati: Ugotovljeni rezultati raziskav kazejo, da je izdelava modela za urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja za vse tri segmente
izvedljiva in uporabna, izdelani model pa predstavlja celoten formalni in aplikativni okvir
za obdelavo nestrukturiranih besedil, ki se ga lahko neposredno uporabi za obdelavo
nestrukturiranih podatkov.

Izvirnost/uporabnost: Raziskava omogoca natancen vpogled v izdelavo modela za urejanje
in popisovanje nestrukturiranih besedil ter izpostavlja prednosti in obliko uporabe
izdelanega modela. Hkrati izdelani model in spremna dokumentiranost izdelave modela
predstavljata podlago za uporabo modela v praksi in potencialno podlago za nadaljnje
raziskave.

Klju¢ne besede: urejanje in popisovanje, strojno ucenje, imenske entitete,
nestrukturirano besedilo, klasifikacija.



ABSTRACT

Purpose: The purpose of the doctoral dissertation is to investigate whether it is possible to
create a model for arrangement and archival description of unstructured texts using machine
learning. When creating the model, the research was divided into three key segments and
related research questions, namely whether the creation of a model for the standalone
classification of unstructured texts, the standalone recognition of name entities and the
standalone creation of the title of the unit of description is feasible and useful.

Methodology: Methods content analysis and experiment are used in the research. Different
approaches for creating an implementation model for arrangement and archival description
of unstructured texts were investigated, as well as the usability of the developed model and
the efficiency of creating a unit of description using the developed model.

Results: The results of the research indicate that the creation of a model for arrangement and
archival description of unstructured texts using machine learning is feasible and useful for
all three segments, and the created model represents the entire formal and application
framework for the processing of unstructured texts, which can be directly used for processing
unstructured data.

Originality/Usability: The research provides a detailed insight into the creation of a model
for arrangement and archival description of unstructured texts and highlights the advantages
and use cases of the created model. At the same time, the created model and the
accompanying documentation of the model creation represent the basis for the use of the
model in practice and a potential basis for further research.

Keywords: Arrangement and description, machine learning, named entities,
unstructured text, classification.
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1 UVOD

Temeljni problem z velikimi koli¢inami gradiva v digitalni obliki, ki ima neznano vsebino
in nestrukturirano obliko, je v tem, da je lahko pri izjemno velikih koli¢inah taksnega gradiva
tezko zagotoviti hitro, uc¢inkovito in ustrezno vsebinsko obravnavo za namen klasificiranja
gradiva oziroma za namen urejanja in popisovanja gradiva v digitalni obliki.

Glede na to, da se v primeru nestrukturiranega in vsebinsko neznanega gradiva lahko nahaja
veliko zapisov, ki jih potencialno ne Zelimo hraniti oziroma ne predstavljajo takSne
vrednosti, da bi bila potrebna ohranitev zapisov, je treba razviti pristop identifikacije
gradiva. Ta bo gradivo lo¢il na tisto, ki ga zelimo ohraniti, in tisto, ki ga ne zelimo hraniti
(vsebinska klasifikacija in vrednotenje), ter omogocil ustrezno dostopnost in uporabnost
gradiva, ki ga Zelimo ohraniti.

V raziskavi za samostojno klasifikacijo elektronske poSte z uporabo strojnega ucenja
(Milovanovi¢ 2020) so bile pridobljene dodatne informacije, ki ravno tako osnovno
izkazujejo, da lahko pri vsebinski interpretaciji tovrstnega dokumentarnega gradiva prihaja
do razli¢ne interpretacije (npr. v primeru spletnih strani oziroma spletnega gradiva ali npr.
pri obravnavi elektronske poste) glede na vsebino ali njegovo pojavno obliko. Slednje lahko
povzroci tudi razlicno obravnavo enakih vrst gradiva.

Iz problema, opredeljenega v prvem odstavku tega poglavja, izhaja, da je v praksi treba najti
nacin, kako prese¢i omejitve, ki izhajajo iz predstavljenega problema. Okvirno bi pri
urejanju in popisovanju gradiva z uporabo strojnega ucenja lahko opredelili, da gre za tri
temeljne 1zzive oziroma podprobleme:

e izziv §t. 1 — vsebinska klasifikacija individualnega zapisa,

e izziv §t. 2 — zajem kljucnih informacij (imenskih entitet) iz individualnega zapisa,

e izziv §t. 3 — zajem informacij za izdelavo naslova popisne enote individualnega

zapisa.

Namen izziva §t. 1 je predvsem ugotoviti, kako pri velikih koli¢inah nestrukturiranih zapisov
v digitalni obliki pridobiti informacijo o osnovni vsebinski opredelitvi oziroma temi vsebine,
ki bi lahko predstavljala podlago za klasificiranje takSnih zapisov, posledi¢no tudi podlago
za morebitno vrednotenje gradiva.

Pri izzivu §t. 2 je namen uporabiti postopek in vzpostaviti nacin, kako pri vsakem
individualnem zapisu v digitalni obliki pridobiti osnovne informacije, tj. identifikacija
imenskih entitet, na podlagi katerih bi naknadno lazje uporabljali ohranjeno gradivo (tocke
dostopa, angl. Access points) (ISAD(G) 2000), kjer bi takSne informacije lahko predstavljale
tudi podlago za kontekstualizacijo vsebine.



Namen izziva §t. 3 pa je v vsebini nestrukturiranega zapisa pridobiti informacije in najti
nacin, na osnovi katerega bi bilo mozno izdelati naslov popisne enote (individualnega
zapisa).

Za ¢im boljSe razumevanje izvajanja postopkov masovnega urejanja in popisovanja gradiva,
ki ima nestrukturirano obliko oziroma neznano vsebino, s pomocjo strojnega ucenja je bilo
treba izvesti vzor¢no analizo takSnih zapisov in potrditi moznosti za uporabo strojnega
ucenja pri:
e zagotavljanju samostojne klasifikacije nestrukturiranega gradiva na podlagi
vsebinske analize,
¢ identifikaciji in ekstrakciji imenskih entitet za potrebe popisovanja gradiva ter
¢ identifikacijo in povzemanje klju¢nih informacij za izdelavo naslova popisne enote
(individualnega zapisa).

Za izvedbo raziskave sta bili uporabljeni kvalitativni metodi vsebinska analiza in
eksperiment.

Strukturirani podatki so informacije, organizirane na nacin, ki je vnaprej doloc¢en. Primer
strukturiranih podatkov so npr. podatki, ki so urejeni v tabelah z vrsticami in stolpci. Taks$ni
podatki podatkov se obicajno nahajajo v relacijski bazi podatkov, ki ima vnaprej predvideno
strukturo in potencialne relacije med razli¢nimi entitetami, zato je do strukturiranih podatkov
pogosto lazje dostopati, jih upravljati ali analizirati. Nestrukturirani podatki nimajo vnaprej
dolocene oblike, podatkovnega modela ali strukture. Tako v praksi predstavljajo katerokoli
obliko zapisa, ki lahko vkljucuje kakrSnokoli informacijo. Ker ta vrsta podatkov ni
organizirana na vnaprej doloc¢en nacin, jih je teZje obdelati in analizirati s tradicionalnimi
metodami (Nestrukturirani podatki 2024).

Glede na to, da je nestrukturiranih podatkov vse ve¢ — po dolo€enih projekcijah naj bi jih
bilo do leta 2025 okoli 80 % (Burgener 2021), in glede na to, da koli¢ina teh podatkov
1zjemno hitro narasc¢a (Burgener 2021), je urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil
velik problem, s katerim se arhivisti soo¢ajo vsakodnevno. Da bi lahko na podrocju
arhivistike v navezavi z identificiranim temeljnim problemom uéinkovito izvajali arhivska
opravila, je treba pristopiti k integraciji tehnoloSkih konceptov in metod, ki bi takSno
ucinkovitost lahko zagotovile. Razvoj modela za urejanje in popisovanje nestrukturiranih
besedil z uporabo strojnega ucenja je eden od taksnih pristopov, ki bi omogocil u¢inkovito
urejanje in popisovanje gradiva, s tem pa tudi postavil temelje za razvoj arhivske znanosti z
uporabo umetne inteligence in strojnega ucenja.

Nestrukturirane podatke lahko kategoriziramo kot besedila, slike, videoposnetke, zvok,
spletne strani, spletne bloge in Stevilne druge oblike. Med raznolikostjo podatkov se
prakti¢no povsod najde tudi nestrukturirano besedilo, ki lahko z vidika arhiviranja gradiva
vsebuje pomembne informacije. Pri osnovnem konceptu razumevanja in obdelave
nestrukturiranih besedila tako ne gre le za analizo uporabljenega jezika, temvec tudi za
vkljucitev razliénih kriterijev, kot sta kontekst in pomen vsebin, zato tak$na obdelava



nestrukturiranih besedil predstavlja klju¢ni izziv na podrocju dolgorocne hrambe in
uporabnosti gradiva (Adnan idr. 2021).

Obdelava nestrukturiranih podatkov z neznano vsebino predstavlja izziv tudi za razli¢na
strokovna, eti¢na ali pravna podrocja, predvsem v smeri ustrezne identifikacije vsebine, na
podlagi katere je mozno izvajati nadaljnje obdelave, kot so npr. identifikacija osebnih
podatkov, avtorskih vsebin, intelektualne lastnine, sovraznega govora, nezakonitih vsebin
itd. Z uporabo strojnega ucenja tako lahko pristopimo k izdelavi razlicnih izvedbenih
modelov za obdelavo podatkov, ki nam omogocajo lazje doseganje omenjenih obdelav
podatkov.

Nekateri najpogostejSi izzivi pri obdelavi nestrukturiranih podatkov so (Baig 2023;
Nestrukturirani podatki 2024):

e pravocasna obdelava velikih koli¢in podatkov. koli¢ine nestrukturiranih podatkov
izjemno hitro rastejo, kar izpostavlja izziv, kako pravocasno zajeti in obdelati
podatke, preden pride do kakr$nihkoli potencialnih izgub;

e varnostna tveganja. V primeru obdelave zaupnih podatkov je zas¢ita nestrukturiranih
podatkov lahko zapletena, saj se lahko te informacije hitro razsirijo v razli¢nih
oblikah zapisov in na lokacijah za shranjevanje, vklju¢no s potencialnimi tezavami
pri identifikaciji zaupnih vsebin;

e razpolozljivost in uporabnost nestrukturiranih podatkov. Ob hitrem razvoju
informacijskih tehnologij in potencialno zaklenjenih oblik formatov ter oblik zapisa
se lahko pokaZe izziv berljivosti podatkov v meri, da so Se uporabni za nadaljnjo
obdelavo;

e zahteven postopek indeksiranja, tj. klasificiranja. Zaradi raznolikih oblik zapisov in
neznanih vsebin sta indeksiranje in klasifikacija obi¢ajno zahtevna postopka, pri
katerih se lahko pojavljajo napake, ki kljuéno vplivajo na kakovost pridobljenih
rezultatov;

e potreba po specializiranih resursih in specializiranem znanju. Nestrukturirani podatki
danes predstavljajo vecino ustvarjenega gradiva, zato je predmet obdelave velika
koli¢ina podatkov, za katere je treba z vidika racunske zmogljivosti zagotoviti
ustrezno zmogljivo strojno opremo, ki bo tolik§no koli¢ino podatkov lahko obdelala.
Vzporedno z zagotavljanjem ustrezne strojne opreme pa je treba zagotoviti tudi
ustrezno znanje oziroma kadrovske resurse, ki bodo lahko izdelali ustrezne resSitve
za obdelavo nestrukturiranih podatkov, t.i. strokovnjake za obdelavo podatkov
(angl. Data Scientists);

e visoki stroski za vzpostavitev sistema za obdelavo nestrukturiranih podatkov. Poleg
zmogljive strojne opreme in zagotavljanja ustreznih c¢loveskih virov je treba
uposStevati Se stroSek ostalih gradnikov sistema za obdelavo nestrukturiranih
podatkov, kot so specializirana programska oprema, oprema za shranjevanje
podatkov, ukrepi za zagotavljanje informacijske varnosti itd.;



e podpora obdelavi razli¢nih oblik zapisov. Nestrukturirani podatki nimajo vnaprej
dolocenih standardnih oblik zapisov oziroma posebnih formatov, kar lahko otezuje
obdelavo podatkov za zagotavljanje moznosti obdelave razli¢nih vrst formatov.

Iz identificiranih izzivov za obdelavo nestrukturiranih podatkov je tako razvidno, da je treba
pristopiti k razvoju celovitega modela (teoreti¢nega kot tudi aplikativnega), ki bo omogocal
laZzjo obdelavo nestrukturiranih podatkov. Z vidika arhivistike je pomembna obdelava
nestrukturiranih podatkov v vseh njihovih pojavnih oblikah, posebno pozornost pa glede na
kolicino podatkov zahteva obdelava nestrukturiranih besedil.

V okviru predmetne raziskave so predstavljeni osnovni koncepti in tehnologije za izdelavo
modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja ter
gradniki, ki so bili uporabljeni pri izdelavi modela. Poleg konceptov so predstavljene tudi
predhodne raziskave, Se zlasti o delu resitev, ki so bile uporabljene pri izdelavi modela
urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja.

Izdelana raziskovalna naloga je vsebinsko in izvedbeno razdeljena na naslednja podrocja:

e uvodna opredelitev problema in opredelitev nestrukturiranih podatkov, ki vkljucuje
tudi terminologijo izrazov, uporabljenih v raziskavi;

e predstavitev podrocij vrednotenja, urejanja in popisovanja gradiva kot elementarnih
postopkov, ki so bili zasledovani pri izdelavi modela urejanja in popisovanja
nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja;

e predstavitev standardov in dobrih praks pri popisovanju gradiva z namenom prikaza
uporabljene standardizirane izhodne oblike popisne enote, ki je rezultat obdelave
nestrukturiranih podatkov z uporabo modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih
besedil z uporabo strojnega ucenja;

e predstavitev podro¢ja umetne inteligence in razlogov za uporabo ter kljucnih vplivov
uporabe umetne inteligence, na katere je treba biti pozoren pri obdelavi podatkov;

e predstavitev podrocja strojnega ucenja kot del umetne inteligence in pristop, ki je bil
uporabljen za izdelavo modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja;

e predstavitev predhodnih raziskav specifi¢no v delu o tehnologijah in postopkih, ki so
bili uporabljeni pri izdelavi modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil
z uporabo strojnega ucenja;

e predstavitev namena in ciljev raziskave ter raziskovalnih hipotez in raziskovalnih
vprasanj;

e predstavitev metod in tehnik zbiranja podatkov, vkljuéno z opisom vzorcev
podatkov, ki so bili uporabljeni za izdelavo modela urejanja in popisovanja
nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja;

e natancen opis obdelave podatkov ter vseh korakov, aktivnosti, delotokov in
procesov, ki so bili uporabljeni za izdelavo modela urejanja in popisovanja
nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja;



e predstavitev pridobljenih rezultatov uporabe izdelanega modela urejanja in
popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja;

e pregled in interpretacija pridobljenih rezultatov v kontekstu izpostavljene
problematike, ki je bila podlaga za izvedbo raziskave, in predstavitev odgovorov na
postavljene znanstvene hipoteze;

e predstavitev zakljuCkov in odgovorov na postavljena raziskovalna vprasanja.

Terminologija

»Arhiv je ustanova, ki opravljajavno sluzbo pridobivanja, hrambe in posredovanja
arhivskega gradiva« (Arhivski slovarcek 2024).

»Arhivski fond je celota arhivskega gradiva enega ustvarjalca, ki je bilo zbrano oziroma je
nastalo v ¢asu njegovega delovanja« (Arhivski slovarcek 2024).

»Arhivsko gradivo je dokumentarno gradivo, ki ima trajen pomen za zgodovino, druge
znanosti in kulturo ali trajen pomen za pravni interes pravnih in fizi¢nih oseb; arhivsko
gradivo je kulturni spomenik« (Zakon o varstvu dokumentarnega in arhivskega
gradiva ter arhivih 2006, 2. ¢l.; v nadaljevanju ZVDAGA, 2. ¢l.).

»Dokumentarno gradivoe so vse vrste in oblike zapisov, ki so nastali ali bili prejeti pri
poslovanju pravnih in fizi¢nih oseb« (ZVDAGA, 2. ¢l.).

»Dolgorona hramba gradiva je hramba gradiva v digitalni obliki za daljSe ¢asovno
obdobje in se nanasa na gradivo, katerega rok hrambe je ve¢ kot pet let« (ZVDAGA,
2.¢l).

»Hramba gradiva je tista hramba izvirnega ali zajetega dokumentarnega gradiva, ki
izpolnjuje pogoje po tem zakonu in zagotavlja uporabnost ter avtenticnost vsebine
hranjenega gradiva« (ZVDAGA, 2. ¢l.).

»lzvedbeni aplikativni model, izvedbeni model oziroma ekspertni sistem je namenska
programska oprema — racunalniski program, ki uporablja umetno inteligenco« (Bali¢
2004, 184).

»Klasifikacija je razvrstitev, razporeditev Cesa glede na enake ali podobne lastnosti«
(Klasifikacija 2020).

»Naslov je beseda ali skupina znakov, ki dolo¢ajo individualno popisno enoto« (ISAD(G)
2000).

»Oblika zapisa je vrsta zapisa, ki ga povezujejo dolocene fizicne ali intelektualne skupne
lastnosti« (ISAD(G) 2000).

»Popisna enota je vsebinsko zakljuena enota ureditve arhivskega gradiva, ki je bila
oblikovana pri ustvarjalcu arhivskega gradiva ali pozneje v arhivu v kontekstu
popisovanja« (Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva 2017).

»Pripomocek za uporabo (arhivski pripomocek) v najSirSem pomenu obsega vse vrste
popisov in pripomockov, nastalih pri urejanju in popisovanju v arhivu (arhivski popis,
inventar, vodnik), ali prvotnih pripomockov, nastalih zaradi preverjanja gradiva in
pregleda nad njim« (Arhivski slovaréek 2024).

»Zajem je vsak uvoz metapodatkov o gradivu ali gradiva samega v strojno berljivi obliki v
informacijski sistem za upravljanje z dokumenti ali v informacijski sistem za hrambo«
(ZVDAGA, 2. ¢l.).



»Zapis. Skupek informacij v katerikoli obliki ali mediju, ustvarjen ali prejet in vzdrzevan s
strani dolocene organizacije« (ISAD(G) 2000).



2 UREJANJE IN POPISOVANJE GRADIVA Z UPORABO
STROJNEGA UCENJA

2.1 Urejanje in vrednotenje gradiva

Urejanje kot tudi vrednotenje gradiva sodita med temeljne procese, ki se izvajajo v okviru
arhivske sluzbe oziroma na podroc¢ju zagotavljanja varovanja dokumentarnega in arhivskega
gradiva. Pri obdelavi vecjih koli¢in gradiva v elektronski obliki, kot je to v primeru obdelave
besedil v nestrukturirani obliki, proces urejanja in vrednotenja predstavlja poseben izziv, ki
terja posebne resitve. Danes vse ve¢ gradiva nastaja izvirno v digitalni obliki ali pa je del
procesa digitalizacije, skupna lastnost v obeh primerih pa je, da je treba zagotoviti ustrezno
okolje za dolgoro€no hrambo in uporabnost gradiva (Stanci¢ 2018).

2.1.1 Urejanje gradiva

Kot navaja Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva (2017) je
»dokumentarno gradivo urejeno, ¢e so posamezni ali zdruzeni dokumenti (spis, zadeva,
dosje) razvrs€eni v skladu z na¢inom upravljanja dokumentov oziroma pisarniSkega
poslovanja ustvarjalca«. Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva (2017)
nadalje opredeljuje, da je »pri hrambi, urejanju in uporabi treba z dokumentarnim in
arhivskim gradivom ravnati previdno, da se ne poskoduje ali uni¢i in se ohrani njegova
izvirna pricevalnost«. Urejanje gradiva tako predstavlja pomemben del celotnega procesa
ohranjanja gradiva tako v fizi¢ni kot elektronski obliki. Zgolj pojavna oblika gradiva ne
vpliva na obveznosti, ki izhajajo iz zakonodaje, standardov in eti¢nih nacel glede hrambe
samega gradiva in dolgoro¢ne uporabe hranjenega gradiva.

Pri urejanju arhivskega gradiva je treba slediti naCelom urejanja arhivskega gradiva, ki v
osnovi postavljajo nekaj jasnih pravil kako pristopiti k urejanju gradiva v primeru, ko ima
lastnosti arhivskega gradiva. Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva
(2017) opredeljuje, da je treba:
e arhivsko gradivo urejati po strokovnih nacelih provenience, tj. skladno z nacelom
izvora in prvotne ureditve;
e arhivsko gradivo obravnavati kot celoto glede na nacelo provenience, ¢e je nastalo
med delovanjem enega ustvarjalca;
e arhivsko gradivo ohraniti po enakem sistemu ureditve, kot ga je imel ustvarjalec,
skladno z nacelom prvotne ureditve;
e arhivsko gradivo urediti »vsebinsko, geografsko, Steviléno, kronoloSko, abecedno,
po vrstah gradiva oziroma na podlagi kombinacije navedenih nacinov, ¢e prvotna
ureditev ni ohranjena oziroma je ni mogoce obnoviti.

V praksi se velikokrat sreCujemo z odlocitvami o izvedbi postopka urejanja gradiva Sele v
tocki, ko se skuSa reSiti probleme, ki nastajajo zaradi kopicenja velikih koli¢in gradiva
oziroma zaradi regulatornih zahtev za zagotavljanje ustrezne hrambe. Omenjeno je redni



pokazatelj, da bi moral biti proces urejanja gradiv integralni proces, s katerim je treba
upravljati ze pred nastankom gradiva, med njim pa vse do njegove koncne destinacije in
hrambe. S sistemati¢nim pristopom k urejanju gradiva bi lahko prihranili veliko ¢asa za
izvedbo postopka urejanja gradiva, predvsem pa bi bila zgotovljena transparentnost pri
obdelavi, s katero bi lahko dosegli lazjo izvedbo postopkov, ki sledijo urejanju gradiva.

2.1.2 Vrednotenje gradiva

Vrednotenje kot eden od temeljnih procesov za zagotavljanje dolgorocne uporabnosti in
varnosti arhivskega gradiva predstavlja vhodno to¢ko za ugotavljanje, katero gradivo je treba
hraniti kot »dokumentarno gradivo, ki ima trajen pomen za zgodovino, druge znanosti in
kulturo ali trajen pomen za pravni interes pravnih in fizi€nih oseb« (Zakon o varstvu
dokumentarnega in arhivskega gradiva ter arhivih 2006). Hajtnik in Babi¢ (2018)
izpostavljata, da vrednotenje gradiva Ze leta predstavlja eno od najpomembnejsih nalog
javnih arhivov po svetu, ki temelji na uporabi razli¢nih meril glede na njihovo pravno,
kulturno, upravno, znanstveno in zgodovinsko vrednost.

Pri vrednotenju besedil, ki so v elektronski nestrukturirani obliki, ostaja enak problem kot v
primeru vrednotenja kateregakoli gradiva, katerega vsebina ni znana. Da bi lahko ucinkovito
izvedli postopek vrednotenja, je treba v prvi vrsti razumeti vsebino in oceniti njeno vrednost
skozi postavljena merila za vrednotenje. Pojavna oblika na vrednotenje nima vpliva, zato
tudi reSitve za vrednotenje v elektronski obliki, kjer vsebina ni znana, tezko sledijo
standardnim postopkom, kot bi to veljalo za vrednotenje gradiva v npr. fizi¢ni/papirni obliki.

Vrednotenje je v osnovi posledica predhodno dolocene selektivne politike »kaj hraniti«, da
bi se izognili potencialni prekomerni hrambi oziroma t. 1. kopicenju gradiva, ki ne izpolnjuje
zadanih meril za trajno hrambo. Pri tem je vedno treba upoStevati, kaj bo skozi cas
predstavljalo vrednost oziroma katero gradivo ima trajen pomen za zgodovino, druge
znanosti in kulturo ali trajen pomen za pravni interes pravnih in fizi¢nih oseb (Zakon o
varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva ter arhivih 2006). S tega vidika vrednotenje
predstavlja precejSen izziv za osebe, ki izvajajo omenjeni proces, v primeru vrednotenja
izjemno velikih koli¢in nestrukturiranih besedil pa je izziv Se toliko vecji, saj koli¢ina
nastalega gradiva in njegov prirast predstavljata izjemno veliko ¢asovno obremenitev za
katerokoli arhivsko sluZzbo v primeru, da niso na voljo sodobna informacijska orodja, ki bi
takSno vrednotenje optimizirala.

V okviru slovenske nacionalne zakonodaje Zakon o varstvu dokumentarnega in arhivskega
gradiva ter arhivih (2006) navaja naslednja merila za izvedbo vrednotenja:

e potrebe zgodovinopisja, drugih znanosti in kulture,

e potrebe za trajno pravno veljavo za doseganje pravic oseb,

e pomembnost vsebine gradiva,

e specificnost dogodkov in pojavov v doloenem cCasu,

e specificnost kraja ali obmocja,



e pomen javnopravne osebe,

e pomen avtorja,

e pomen gradiva z vidika kulturne raznolikosti,
e izvirnost dokumentov,

e izvirnost podatkov in informacij,

e reprezentativni izbor,

e notranje in zunanje znacilnost gradiva in

e druga merila, ki jih dolo¢i pristojni arhiv.

Couture (2005) je podobna merila opisovala tudi v svoji raziskave, kjer je prisla do
zakljucka, da bi morali arhivisti zasledovati pet temeljnih principov pri izvajanju vrednotenja
gradiva, in sicer:
e da zapisi predstavljajo pomembne informacije o delovanju druzbe kot celote,
e da je vrednotenje izvedeno na nacin, da odraza ocenjeno vrednost zapisa v Casu
izvajanja vrednotenja,
e daje zagotovljena in uposStevana povezava med vrednotenjem in ostalimi arhivskimi
procesi,
e da je vzpostavljeno ravnovesje med administrativnimi cilji in cilji dedis¢ine,
e da je vzpostavljeno ravnovesje med kontekstom ustvarjenih zapisov in uporabo
Zapisov.

Vrednotenje kot proces se lahko izvaja na razli¢ne nacine. Z upoStevanjem nacel varstva
dokumentarnega in arhivskega gradiva in uporabo meril za izvedbo vrednotenja
nestrukturiranih besedil v velikih koli¢inah pa se pojavlja vpraSanje, kje in na kakSen nacin
naj bi se taksno vrednotenje izvedlo. Ali je ustvarjalec tisti, ki je odgovoren za vrednotenje
takSnega gradiva, ali sta odgovornost in izvedba na strani javnih arhivov? S tem povezano
se odpirajo dodatna vpraSanja, in sicer, ali naj tisti, ki izvaja vrednotenje, poleg meril
uporablja Se prej doloCene okvire, standarde, smernice, modele idr., kako naj se izvede
nadzor nad ustreznostjo izvedenega vrednotenja, katera oprema naj se uporabi in kateri
modeli itd. Operativno je vsekakor smotrno, da bi bil pristop k vrednotenju nestrukturiranih
besedil v elektronski obliki poenoten. Iz tega bi sledilo, da bi bila tudi nadzor in izvedba
postopkov lazja ter bolj pregledna.

Problem pri obdelavi besedil v nestrukturiranih obliki je tudi njihov izvor oziroma izvirna
oblika, saj v praksi lahko tovrstni nestrukturirani zapisi spreminjajo obliko zapisa, v
dolo¢enih primerih tudi obseg, kar predstavlja svojevrsten izziv v primeru zagotavljanja
verodostojnosti gradiva, ko izvirna oblika ni ve¢ na voljo (Novak 2015).

2.2 Popisovanje gradiva

»Popisovanje arhivskega gradiva sodi med temeljne naloge arhivskega strokovnega dela, saj
je popisovalec posrednik med ustvarjalcem arhivskega gradiva in njegovim uporabnikom«
(Cargo 2018). Da bi kon¢ni uporabniki arhivskega gradiva laZje uporabljali gradivo



predvsem v kontekstu iskanja, je proces popisovanja izjemno pomemben, saj se lahko zaradi
neustrezno izvedenega postopka popisovanja potencialno izgubi tudi uporabna vrednost
hranjenega gradiva, ¢e uporabnik ne bo na u¢inkovit na¢in mogel najti tistega, kar isce.

Metod in oblik popisovanja gradiv je vec, vse od rocnega popisovanja, uporabe sistemov za
upravljanje z zapisi (Popovici 2021) do uporabe namenskih arhivskih sistemov za
popisovanje gradiva. Pri obdelavi velikih koli¢in podatkov, zlasti pri obdelavi besedil v
nestrukturirani obliki, je izhodi$¢no stalisce, da je gradivo lahko razprSeno skozi uporabo
mnozice razli¢nih informacijskih sistemov in oblik hrambe velikokrat brez kakr$nihkoli
informacij, ki bi nam bile v pomo¢ pri izvajanju popisovanja gradiva. Doloceno
problematiko za popisovanje v elektronski obliki lahko predstavlja tudi gnezdenje vsebin ali
verizenje vsebin v obliki niti ali zaklju€enih sklopov, ki lahko zdruzujejo ve¢ individualno
lo¢enih zapisov, ki bi morali biti lo¢eni in popisani glede na njihovo izvirno obliko, pri ¢emer
je zaradi velikih koli¢in gradiva zelo tezko uporabiti standardne metode rocnega
pregledovanja hranjenih zapisov in potencialno lo¢evanje na izvirne zapise, ki bi morali biti
individualno popisani (ZajSek in Novak 2021).

2.2.1 Nivoji popisa

Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva (2017) navaja, da se arhivsko
gradivo popisuje »po nivojih, ki odrazajo polozaj popisne enote v strukturi fonda ali zbirke«.
Nivoji popisa so (Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva 2017):

e fond ali zbirka,

e podfond,

e serija,

e podserija,

e zdruzeni dokument (na primer spis, zadeva, dosje) in

e dokument.

Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva (2017) nadalje navaja, da mora
vsaka popisna enota ne glede na nivo popisovanja »vsebovati naslednje obvezne elemente
popisovanja: signaturo, naslov, ¢as nastanka popisne enote, nivo popisa, popisne enote na
nivoju fonda ali zbirke, podfonda, pa tudi koli¢ino in obseg gradiva popisne enote«.

Iz slike 1 je razvidna hierarhi¢na struktura nivojev popisovanja skladno s smernicami v
standardu ISAD(G) (2000).
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Slika 1: Nivoji popisa v hierarhi¢ni razdelitvi
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Vir: ISAD(G) 2000.
2.2.2 Elementi popisa

»Elementi popisovanja arhivskega gradiva so podatki, ki identificirajo popisno enoto,
navajajo njen izvor, vsebino in ureditev popisne enote, pogoje dostopnosti in uporabe ter
povezave popisne enote« (Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva 2017).

Tezava pri obdelavi velikih koli€in nestrukturiranih besedil, kjer vsebina ni znana, je, da
vecina elementov za izvedbo celovitega popisovanja ni na voljo, zato je izjemno tezko
izvesti natancno ali celovito popisovanje posameznega izvirnega zapisa brez predhodne
natancne analize celotne vsebine gradiva. Za dolocitev nivojev popisa gradiva je pomembno
poznavanje vira besedil oziroma izvirnih zapisov, ki so v nestrukturirani obliki, ter hierarhije
in povezljivosti zadnje samostojne popisne enote glede na predhodne nivoje v isti hierarhi¢ni
strukturi.

Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva (2017) navaja naslednji okvir
elementov za izvedbo popisovanja:
e clementi identifikacije so:
o signatura popisne enote,
prej$nje signature popisne enote,
klasifikacijska oznaka popisne enote,
Stevilka tehni¢ne enote,

o O O O

naslov popisne enote,
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as nastanka arhivskega gradiva popisne enote,

zvrst arhivskega gradiva,

obseg popisne enote v tekoc¢ih metrih oziroma za digitalno gradivo v bajtih,
koli¢ina arhivskega gradiva popisne enote,

zunanje znacilnosti arhivskega gradiva,

nivo popisa,

© O O O O

e clementi izvora so:

ime ustvarjalca,

obdobje obstoja ustvarjalca,

historiat ustvarjalca,

historiat fonda,

ime izrocitelja arhivskega gradiva,

datum in Stevilka prevzema arhivskega gradiva,

0 O O O O

e clementi vsebine in ureditve so:
o vsebina popisne enote arhivskega gradiva,
o sistem ureditve arhivskega gradiva,
o merila vrednotenja, odbiranja in izlocanja,
e clementi dostopnosti in uporabe so:
pravni status arhivskega gradiva,
omejitve dostopnosti,
pravice intelektualne lastnine,
jezik in pisava arhivskega gradiva,
stanje ohranjenosti,
pripomocki za uporabo,

o O 0O O O O

e clementi povezav so:
o drugi imetniki delov arhivskega gradiva popisne enote,
o kopije arhivskega gradiva ne glede na tehnologijo kopiranja,
o vsebinsko sorodno arhivsko gradivo,
o objave arhivskega gradiva.

2.2.3 Standardi na podroc¢ju popisovanja gradiva

Standardov in smernic na podro¢ju popisovanja gradiv je ve¢, odvisno od zastavljenih
pristopov in namenov uporabe. Za dva poglavitna pristopa za popisovanje bi tako lahko Steli
standard ISAD(G) — General International Standard Archival Description (ISAD(G) 2000)
ter konceptualni model RIC — Records in Context — Conceptual model (RIC 2023).

ISAD(G) (2000) predstavlja temeljne smernice za izvedbo popisa arhivskega gradiva. Pri
tem je treba opozoriti, da standard ne nadomesca potencialne nacionalne zakonodaje, ki ureja
podrocje popisovanja arhivskega gradiva, ampak ga je treba uporabiti skupaj z nacionalnimi
okviri. Standard poleg okvira za izvedbo popisa izpostavlja tudi doloCena pravila kako
pristopiti k izvedbi popisovanja arhivskega gradiva. Vzpostavlja okvir za izvedbo popisa 26
elementov, ki predstavljajo celoto popisa za individualno popisno enoto. Standard tudi sledi
temeljnim nacelom s podrocja arhivistike. Poleg temeljnega standarda ISAD(G) so bili
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pripravljeni tudi komplementarni standardi, ki pokrivajo specificna podroc¢ja, in sicer ISDF
— International standard for Describing Functions« (ISDF 2007), ISAAR (CPF) -
International Standard Archival Authority Record for Corporate Bodies, Persons and
Families (ISAR CPF 2004) in ISDIAH — International Standard for Describing Institutions
with Archival Holdings (ISDIAH 2008).

Pravila ISAD(G) (2000) so organizirana v sedem podrocij za izvedbo popisa, in sicer:

e podroc¢je identifikacije, ki vkljucuje kljucne informacije za identifikacijo enote opisa,

e podrocje konteksta, ki vkljucuje informacije o izvoru in ohranjenosti enote opisa,

e podrocje vsebine in strukture, ki vkljucuje informacije o predmetu in urejenosti enote
opisa,

e podrocje pogojev dostopnosti in uporabe, ki vkljucuje informacije o dostopnosti
enote popisa,

e podro¢je povezanih virov, ki vkljuuje informacije o gradivu, ki je pomembno
povezani z enoto opisa,

e podrocje opomb, ki vkljucuje posebne ali ostale informacije o enoti popisa, ki jih ni
mogoce umestiti v nobeno drugo podrodje,

e podrocje kontrole opisa, ki vkljuCuje informacije na kakSen nacin, kdaj in kdo je
izvedel popis.

Podobno kot Uredba o varstvu dokumentarnega in arhivskega gradiva (2017) tudi standard
ISAD(G) (2000) predvideva minimalen obvezen okvir elementov, ki bi moral biti
zagotovljen pri izvedbi popisa individualne popisne enote. Ti elementi so:

¢ identifikacijska oznaka,

e naslov,

e ustvarjalec gradiva,

e (as nastanka gradiva,

e koli¢ina enot opisa,

e nivo opisa.

RIC — Records in Context — Conceptual model (v nadaljevanju RIC 2023) je konceptualni
model visoke ravni, ki se osredotoca na intelektualno prepoznavanje in opisovanje zapisov
in ljudi, ki so jih ustvarili in jih uporabljajo, ter dejavnosti, ki jih izvajajo ljudje, ki jih zapisi
opredeljujejo in dokumentirajo. Ker gre za model visoke ravni, predstavlja Sirok izvedbeni
okvir, ki pa ne vkljucuje smernic za vse aktivnosti, ki so potrebne za upravljanje z zapisi.

RIC (2023) pokriva celoten obseg klju¢nih vsebin standarda ISAD(G) (2000) in
komplementarnih standardov ter s tem predstavlja enovito obliko oziroma enovit standard
za popisovanje gradiva. Za razliko od ISAD(G) (2000), ki temelji na izdelavi pripomockov,
RIC (RIC 2023) gradi pristop na modeliranju entitet in relacij med njimi kot podlagi za
dokumentiranje in popisovanje popisnih enot in je primarno namenjen arhivistom.
Posledi¢no se RIC (2023) opira na intelektualni opis zapisa, vklju¢no z dolocenimi
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standardnimi pristopi k popisovanju, tj. z zajemanjem potrebnih informacij v obliki, kot jih
predvideva ISAD(G) (2000).

RIC (2023) kot konceptualni model sluzi kot osnova za popisovanje zapisov z namenom
zagotavljanja kratkoro¢ne in dolgoro¢ne hrambe ter uporabnosti gradiva. Zagotavlja
konceptualni okvir, ki temelji na arhivskih nacelih za nacrtovanje in implementacijo
standardiziranih sistemov za intelektualni nadzor in opis analognih in digitalnih zapisov
(RIC 2023).

Na sliki 2 je prikazan primer konceptualnega modela relacije entitet, ki pojasnjuje
identificirane entitete in povezave med njimi.

Slika 2: Primer konceptualnega modela relacije entitet

birth date

Klju¢na razlika med ISAD(G) (2000) in RIC (2023) se kaze v razumevanju, kako izvesti
popis popisne enote predvsem z vidika linearnega oziroma nelinearnega pristopa. Z uporabo
RIC (2023) je bil namen preseci linearni vecnivojski pristop k popisovanju zapisov, ki so
bili pridobljeni s strani enega ustvarjalca gradiva, ter se funkcionalno osrediniti bolj v smeri
vecdimenzijskega popisovanja s predominantnim pristopom, v okviru katerega izstopajo
dokumentirane relacije in odvisnosti med posameznimi zapisi.

Vir: RIC 2023.

Slika 3 prikazuje pregled konceptualnega modela RIC, vklju¢no z relacijami in odvisnostmi.
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Slika 3: Konceptualni model RIC
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Poleg omenjenih standardov in konceptualnih modelov se v praksi uporabljajo tudi drugi
standardi, odvisno od podro¢ja uporabe in namenov, zaradi katerih so bili razviti. V
Zdruzenih drzavah Amerike tako poleg Ze omenjenih mednarodnih standardov uporabljajo
tudi svoj standard Encoded archival description (EAD 2019), vendar je namenjen
mednarodni uporabi.

Kot je opredeljeno v standardu je Encoded archival description (EAD 2019) mednarodni
standard za izdelavo hierarhi¢nih opisov arhivskega gradiva. Razvoj standarda je omogocil
ustvarjanje elektronskih pripomockov za iskanje v okviru arhivskih podatkovnih struktur, ki
so skladne z zahtevami sploSnega mednarodnega standarda ISAD(G) (2000), predvsem
zaradi hitrega prehoda hrambe in dostopnosti opisov arhivskega gradiva na internet.

2.4 Umetna inteligenca in strojno ucenje
2.4.1 Kaj je umetna inteligenca

»Umetna inteligenca je obsezno in raznoliko podroc¢je racunalnistva. Lahko jo opiSemo kot
Studij inteligentnih agentov, ki zaznavajo in sprejemajo podatke iz okolice in s pomocjo

15



implementirane funkcije izvrSujejo akcije. Tako so inteligentni agenti postali glavna
unifikacijska tema, ki povezuje zelo razlicna podroc¢ja umetne inteligence. Z agenti lahko
predstavimo algoritme z razli¢nih podrocij, kot so reSevanje problemov z iskanjem, igranjem
iger, avtomatsko sklepanje, planiranje, verjetnostno sklepanje, klasifikacija, razpoznavanje
itd.« (Guid in Strnad 2007, 1).

Razumevanje delovanja umetne inteligence je predpogoj za njeno uporabo. Danes bolj kot
kadarkoli je s priblizevanjem konceptov umetne inteligence in strojnega ucenja
povprecnemu uporabniku, ki je osnovno informacijsko ozaves¢en, mocno dvignilo
zavedanje o vplivu na druzbo in delovanje posameznikov ter zmoznosti, ki jih prinaSajo
umetna inteligenca in resitve, ki temeljijo na uporabi konceptov umetne inteligence. Umetna
inteligenca za vec€ino posameznikov tako ne predstavlja ve¢ abstraktnega pojma, ki je
povezan z uporabo kompliciranih informacijskih sistemov, saj so jim bile sodobne resitve,
ki uporabljajo umetno inteligenco oziroma strojno ucenje, ponujene na prijazen in uporaben
nadin.

Russell in Norvig (2010, 3) sta raziskovala podro¢je umetne inteligence z vidika pristopa k
razumevanju CloveSkega razmiSljanja, ki je podlaga za delovanje oziroma primerjavo
delovanja umetne inteligence. Dolocila sta tri kategorije, na osnovi katerih je mozno
spremljati oziroma razumeti ¢loveSsko razmiSljanje, in sicer psiholoske eksperimente,
introspekcijo in opazovanje delovanja mozganov. Uporaba umetne inteligence na podrocju
arhivistike praviloma ne odstopa od uporabe umetne inteligence na ostalih znanstvenih
podrocjih. V osnovi je cilj uporabe umetne inteligence enak, tj. olajSanje, optimiziranje in
ucinkovitejSe izvajanje arhivskih del.

Obstaja ve¢ podrocij uporabe umetne inteligence. Hlede (2009, 13) izpostavlja, da »obstajajo
vsaj §tiri glavna podrocja umetne inteligence, to so vizualna inteligenca, ki se ukvarja s
prepoznavanjem oblik, obrazov, prstnih odtisov ipd., govorna inteligenca, ki preucuje
prepoznavanje govora ter njegovo sintezo, manipulativna inteligenca, ki se ukvarja z
nadzorom gibanja robotske roke ter nadzorom noznih mehanizmov, ter racionalna
inteligenca, ki se ukvarja z ekspertnimi sistemi, podatkovnimi bazami ipd.« Nadalje navaja,
da je »poleg glavnih podrocij Se kup podpodrocij, kot so strojno ucenje (stroji s sposobnostjo
ucenja), nevronske mreze (najbolj znani stroji, ki se lahko ucijo in so izdelani po vzoru nasSih
mozganov), ekspertni sistemi (pomo¢ pri odlocanju), racunalniski vid (sistemi, ki
racunalnikom omogocajo videti objekte) itd.« (13).

V strokovni literaturi je izpostavljenih vec razli¢nih opredelitev koncepta umetne Na splo§no
ne obstaja prednostna ali skupna opredelitev, ki bi se jo masovno uporabljalo za temeljno
razlago. Bali¢ (2004, 183) jo je opredelil kot »znanost, katere cilj je narediti stroj, ki bo delal
takSne stvari, pri katerih je potrebna inteligenca ¢loveka«, Barredo Arrieta idr. (2020) so
definirali umetno inteligenco kot sistem, ki lahko snuje ali se izvaja samostojno brez posegov
¢loveka, Cath (2018), Vollmer idr. (2020) in Padilla (2020) so umetno inteligenco opredelili
kot sisteme, katerih delovanje je tako kompleksno, da jih je zelo tezko obrazloziti, vendar je
treba zagotoviti jasne omejitve pri njihovi uporabi skozi uvajanje ustreznih regulativnih
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ukrepov in kontrol, ki bi omogocali vecjo informiranost o delovanju tak$nega sistema.
Cordell (2020) primerja umetno inteligenco s skupkom metod in raziskovalnih ciljev, ki
omogocajo samostojno delovanje. Duan idr. (2019) so umetno inteligenco opredelili kot
sposobnost stroja, da se uci iz izkusenj, prilagaja glede na vhodne informacije in izvaja
Cloveska opravila. Podobne zakljucke je sprejelo tudi ve¢ raziskovalcev, ki so ugotavljali
potencialne meje umetne inteligence (Lake idr. 2017; Miller 2019; Hagendorff 2021).

Kot je izpostavljeno, za termin in koncept umetne inteligence obstaja ve¢ razli¢nih definicij,
ne glede na to pa imajo vse skupni imenovalec, in sicer, da naj bi pod pojmom umetna
inteligenca na splosno iskali predvsem ravnanje in delovanje, ki je enako c¢loveskemu
razmi$ljanju, ravnanju in delovanju.

2.4.2 Zgodovina umetne inteligence

Umetna inteligenca ni nov ali sodoben koncept. Njeni zacetki segajo nekaj desetletij nazaj,
splosna uporaba predvsem v praksi pa se kaze Sele v zadnjem Casu. Skozi ¢as se je umetni
inteligenci velikokrat pripisovalo tudi negativne, kar apokalipti¢ne posledice, ¢e bi dosegla

nivo samostojnega razmisljanja in ustvarjanja, predvsem pa samostojnega delovanja.

Na sliki 4 je prikazan pregled razvoja umetne inteligence skozi razlicna ¢asovna obdobja od
prvih omemb do danes.
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Slika 4: Razvoj umetne inteligence skozi ¢as

A brief history of...

Artificial Intelligence.

The Turing Test
Where a human evaluator engages
in natural language conversation

with a machine and a human

1943

McCullock & Pitts publish
a paper titled ‘A Logical
Calculus of |deas
Immanent in Nervous
Activity’, proposing the
groundwork for neural
networks.

The first Al winter begins, marked by a
decline in funding and interest in Al
research due to unrealistic
expectations and limited progress.

Expert systems
gain popularity,
with companies
using them for
financial
forecasting
and medical
diagnoses.

Neural Net

Was acquired by

Google in 2014 for
$500 million

Hinton, Rumelhart, and Williams publish
‘Learning Representations by Back-
Propagating Errors’, allowing much

deeper neural networks to be trained.

1950

Turing publishes ‘Computing
Machinery and Intelligence’,
proposing the Turing Test as a way
to measure a machine’s ability.

1956

The Dartmouth Conference (organised
by McCarthy, Minsky, Rochester, and
Shannon)is held, marking the birth of

CREATED BY

genuine
impact

Al as a field of study.

Marvin Minsky and Dean Edmonds build
SNAR, the first neural network computer.

Newell and Simon develop the General
Problem Solver (GPS), one of the first Al
programs to demonstrate human-like
problem-solving.

works

Machine learning models that mimic the brain,
learning to recognize patterns and make
predictions via artificial neuron connections

‘U IBM's Deep Blue defeats chess
world champion Kasparov,
marking the first time a
computer beats a world
champion in a complex game.

Al startup DeepMind

AlphaGo, developed
by DeepMind,
defeats world

champion Lee Sedol

in the game of Go.

Facebook creates DeepFace,
a facial recognition system
that can recognise faces with
near-human accuracy.

Q0

develops a deep
neural network that
can recognize cats in

YouTube videos.

IBM's Watson
defeats two
former Jeopardy!
champions.

(Y,
N

&

Google's
AlphaZero
defeats the
world's best
chess and

shogi engines
in a series of
matches.

OpenAl releases
GPT-3, marking a
significant
breakthrough in
natural language
processing.

DeepMind's AlphaFold2
solves the protein-
folding problem, paving
the way for new drug
discoveries and medical
breakthroughs.

Vir: Genuine Impact 2023.

Prevladuje splosno mnenje, da se je danasnja pot umetne inteligence zacela v sredini 20.
stoletja. Razvoj umetne inteligence bi zato lahko razdelili na ve¢ smiselno zaokrozenih

obdobij (Dey 2021):

e obdobje v Stiridesetih in petdesetih letih 20. stoletja, ko je bila izoblikovana osnovna
definicija umetne inteligence ter opredelitev moznih testiranj za merjenje strojnih

(inteligentnih) zmogljivosti;
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learning.

Weizenbaum
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vacuum cleaner
with an Al-powered
navigation system.
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Stability Al
DeviantArt, and Mid-
journey for their use of
Stable Diffusion to
remix the copyrighted
works of millions of
artists




e obdobje v Sestdesetih in sedemdesetih letih 20. stoletja, ko so bili razviti prvi sistemi
za obdelavo naravnega jezika,

e obdobje v sedemdesetih in osemdesetih letih 20. stoletja, ko so bili razviti prvi
ekspertni sistemi, tj. uc¢eci pristopi za izvajanje ekspertnih opravil;

e obdobje v osemdesetih in devetdesetih letih 20. stoletja, ko je prislo do ekspanzije
uporabe nevronskih mrez in vedenjsko usmerjene robotike;

e obdobje v devetdesetih letih 20. stoletja in prvem desetletju 21. stoletja, ko sta se
mocno uveljavila strojno ucenje in razvoj odlocitvenih modelov;

e obdobje v prvem in drugem desetletju 21. stoletja, ko je razvoj umetne inteligence
prinesel prakti¢ne resitve enostavnim uporabnikom, kot so npr. virtualni asistenti,
avtonomno delovanje strojev, opti¢na prepoznava slik itd.;

e obdobje od leta 2020 naprej, ko je razvoj umetne inteligence dosegel tocko
vklju€enosti v razli¢ne druzbene in poslovne vidike, npr. uporaba umetne inteligence
v zdravstvu, kvantno preracunavanje, robotika, razvoj prakti¢nih resitev z uporabo
strojnega ucenja, ucinkoviti konverzacijski modeli idr.

Obdobje od petdesetih do sedemdesetih let se pri dokumentiranju zgodovine umetne
inteligence zaradi izjemnega optimizma, hitrega razvoja in dosezenih napredkov velikokrat
omenja kot t.i. zlato obdobje umetne inteligence (Wooldridge 2021). V sredini
sedemdesetih se je napredek na podrocju umetne inteligence pocasi zacel ustavljati, vzroke
pa se je veCinoma pripisovalo pomanjkanju zanimanja za tezko dosegljive prakti¢ne resitve,
ki so bile Se vedno zelo okorne glede na strojne zmogljivosti tistega asa, zaradi ¢esar se je
tudi financiranje razvoja v precejSnji meri ustavilo. Razvoj umetne inteligence se je nato
konec sedemdesetih nadaljeval z uvedbo ekspertnih sistemov, ki so zaceli uporabljati
izkuSnje ljudi za reSevanje specificnih problemov, kar je predstavljalo gonilno silo razvoja
umetne inteligence za naslednje desetletje (Wooldridge 2021).

Razvoj umetne inteligence od konca sedemdesetih let naprej ni ve¢ dozivel vecjih zastojev
in je do danes priblizal koncept in uporabo reSitev umetne inteligence tako vecjim
uporabnikom (organizacijam) kot posameznikom, kar je spodbudilo ve¢je zanimanje in
pritisk za zagotavljanje vecje podpore nadaljnjemu razvoju umetne inteligence.

2.4.3 Podrocja uporabe umetne inteligence

Danes se koncepti in resitve, ki uporabljajo umetno inteligenco, pojavljajo v vseh druzbenih
segmentih in razli¢nih izvedbenih oblikah. ResSitve, ki uporabljajo umetno inteligenco, lahko
zasledimo na poslovnih podro¢jih, v zdravstvu, izobraZzevanju, kulturi, arhivistiki in drugod.
Prakti¢nih omejitev za uporabo umetne inteligence ni, zato se resitve lahko uporabljajo v
razli¢nih primerih uporabe ne glede na podrocje, kjer je namen tak$ne reSitve uporabiti.

Davenport in Ronanki (2018) sta z vidika poslovne uporabnosti opredelila tri pristope, s

pomocjo katerih lahko umetna inteligenca izbolj$a poslovanje posamezne organizacije:
e avtomatizacija poslovnih procesov,
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e razumevanje poslovnega okolja skozi analizo podatkov ter
e delo s strankami in zaposlenimi.

Danes so prednosti uporabe umetne inteligence opazne na razli¢nih podroc¢jih. V primeru
avtomatizacije poslovnih procesov so lahko dosezeni cilji, ki so bili predhodno tezko ali celo
nemogoce dosegljivi. V primeru arhivistike je eden od takSnih problemov tudi temeljni
problem, ki je zajet v tej raziskavi, in sicer, kako izvesti urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil v velikih koli¢inah. Brez uporabe resitev, ki jih ponuja umetna
inteligenca, bi bile takSne aktivnosti prakti¢no neizvedljive oziroma v najboljSem primeru
neracionalne in neoptimalne. ReSevanje takSnega problema z uporabo umetne inteligence
sodi med t.i. optimizacijo oziroma avtomatizacijo poslovnega procesa na podrocju
arhivistike.

Do podobnih ugotovitev je prisel tudi Dilmegani (2024), ki je uporabo umetne inteligence v
poslovnem segmentu razdelil na dve osnovni podrocji: (1) splosne resitve s podroc¢ja umetne
inteligence, kot so analiza podatkov za zaposlene, analiza trga in avtomatizacija procesov z
uporabo strojnega ucenja, in (2) specializirane resitve, kot so npr. konverzacijska analiza,
analiza e-poslovanja, geoanaliza, prepoznava slik in analiza v resni¢nem ¢asu. Dilmegani
(2024) in Kreutzer in Sirrenberg (2020) so nadalje Se podrobneje razdelili uporabo
specializiranih reSitev v poslovnem segmentu glede na razli¢ne poslovne potrebe, kot so
resitve, ki so usmerjene v podporo:

e strankam (analiza klicev, klasifikacija dogodkov, konverzacijski roboti itd.),

e pri upravljanju s podatki (zagotavljanje kakovosti podatkov, validacija,
transformacija, vizualizacija, NLP, itd.),

e finan¢nim in ra¢unovodskim sluZzbam (avtomatizacija, analitika),

e priupravljanju s kadri (zaposlovanje, merjenje uc¢inkovitosti),

e marketingu (analiza trga, personalizacija, kontekstualni marketing),

e produkciji (kognitivna in inteligentna avtomatizacija, robotizacija, rudarjenje
podatkov in analize, izdelava prediktivnih modelov, izdelava odlo¢itvenih modelov,
optimizacija itd.),

e prodaji (izdelava prediktivnih modelov prodaje, avtomatizacija opravil, merjenje
ucinkovitosti, treniranje in izobrazevanje, personalizacija prodaje, chatboti itd.),

e na podro¢ju tehnologije (avtomatiziran in samostojen razvoj programske opreme,
varnostne analize in prediktivni modeli na podro¢ju informacijske varnosti,
upravljanje z znanjem, obdelava naravnega jezika, varnost komunikacij, pametni
varnostni nadzori, varovanje osebnih podatkov itd.).

V industriji bi umetno inteligenco lahko izpostavili za (Chan 2022; Dilmegani 2024):
e uporabo na podroc¢ju prevoza in avtonomije (asistenti za voznjo, kibernetska varnost,
vizualni sistemi, samovozeca vozila),
e uporabo na podro¢ju izobraZevanja (samodejna izdelava izobrazevalnih programov
in vsebin za izobrazevanje, samodejno ocenjevanje, tutoring, personalizacija,
varovanje podatkov, restavriranje starih izobrazevalnih vsebin),
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e uporabo na podrocju oblikovanja in mode (kreativno ustvarjanje, virtualizacija,
analiza trendov, samodejno ustvarjanje slik),

e uporabo na podroCju finan¢nih sistemov (samodejna detekcija prevar,
avtomatizacija, financna analiza, upravljanje s stroski, kreditiranje in izracun
tveganj, izterjave, zagotavljanje skladnosti, pridobivanje podatkov, konverzacijski
roboti),

e uporabo na podrocju medicine (analiza zdravstvenih podatkov, personalizacija pri
negi in dolocanju zdravljenja, razvoj novih zdravil, analiza in optimizacija triaze in
prioretizacijskih  pristopov, hitrejSe in ucinkovitejSe doloCanje  diagnoz,
avtomatizacija pri izdaji receptov, upravljanje z zdravljenjem, obdelava slik, genska
analiza itd.).

Na podrocju razvoja informacijskih resSitev (programov) razvoj umetne inteligence danes
praviloma predstavlja matematic¢no vsebino, ki se prevaja v izvorno kodo. Kar v precejsnji
meri povzroc¢a tezave tradicionalnim razvijalcem (programske opreme), ki sledijo drugacni
paradigmi razvoja programske opreme. Ve¢ji tehnoloski velikani se zato usmerjajo v
uporabo obla¢nih resitev, ki bodo v prihodnosti potrebovale ¢im manj tovrstnih inZenirjev
(Rothman 2018, 8).

2.4.4 Vplivi umetne inteligence

Umetna inteligenca ima svoje prednosti in slabosti. Okvirno bi lahko delovanje umetne
inteligence razdelili na moc¢no in Sibko umetno inteligenco (Collins idr. 2021). Za mo¢no
umetno inteligenco je znacilno, da v svoje delovanje ne vklju€uje potencialnih omejitev, ki
bi jih postavili ljudje, in razpolaga s sposobnostjo, da samostojno interpretira in obdeluje
informacije. Treba je lo€iti med odloanjem umetne inteligence na osnovi pravil, ki jih
umetna inteligenca strogo spoStuje in so jih postavili razvijalci sistema, in odlo¢anjem na
osnovi pravil, ki ji niso bila strogo dolocena. Odloc¢anje na podlagi pravil, ki so jih postavili
razvijalci sistema, se pripisuje Sibki umetni inteligenci, medtem ko se odlo¢anje po pravilih
poskusa nagiba k mo¢ni umetni inteligenci. Primer odlo¢anja po prej dolo€enih pravilih so
nevronske mreZe, ki algoritmom omogocajo, da se ucijo sami. Mo¢no umetno inteligenco bi
tako predstavljali sistemi, ki bi ustvarjali lastna pravila, ki bi jim nato sledili, kar v tem
trenutku Se ni mogoce in izvedljivo (Collins idr. 2021).

Khanzode in Sarode (2020) ter Bhbosale idr. (2020) so predstavili nekaj prednosti in slabosti
umetne inteligence:

e prednosti umetne inteligence:

o hitrejSe izvajanje nalog od ljudi pri enaki koli¢ini, nacinu obdelave in enakem

pristopu dela (avtomatizacija opravil),
ni stresa in preobremenitev,
ni utrujenosti, ni potrebnih premorov,
lokacijska neodvisnost,
tezka opravila se lahko opravijo u¢inkoviteje in v krajSem Casu,
izvajanje ve¢ nalog hkrati,

0O O O O O
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o doseganje dobrih rezultatov glede na masovno obdelavo in zagotavljanje
informacij za optimizacijo procesov,

standardizirano neodstopajoce ponavljanje nalog,

manj napak pri obdelavi podatkov,

vecja ucinkovitost pri vecopravilnosti,

majhni stroski glede na opravljeno delo in dosezene rezultate,

uporaba z namenom zmanjSevanja tveganj za ljudi (npr. uporaba robotov v
nevarnih okoljih),

o odkrivanje relacij, povezav, vzorcev pri predhodno neznani vsebini;

© O O O O

e slabosti umetne inteligence:

v primeru napak potenciranje morebitne Skode,

vpliv na potrebe po cloveskih virih (zaposlitvah),

kreativnost opravil in pravil je odvisna od snovalcev sistema,
spodbujanje lenobe,

potencialni visoki stroski razvoja in postavitve,

odvisnost od tehnologije,

potencialna zloraba in neeticna uporaba.

O O 0O O O O O

V zadnjem casu se pojavlja skrb zaradi uporabe umetne inteligence, in sicer predvsem glede
njenega vpliva na trg dela, saj se vse ve¢ opravil, ki so jih izvajali ljudje, izvaja v sistemih,
s katerimi upravlja umetna inteligenca. Spet drug vidik, ki vzbuja veliko skrbi, je eticna
uporaba umetne inteligence. Za izvajanje opravil umetna inteligenca potrebuje vhodne
informacije, pri ¢emer lahko pride do zlorab, zato se sproZa vse ve¢ iniciativ za uvedbo
regulacij, ki bi opredeljevale meje izdelave in uporabe sistemov, ki uporabljajo umetno
inteligenco.

Z razvojem strojnih zmogljivosti in zmoZnosti obdelave podatkov oziroma izvedbe ra¢unsko
intenzivnih opravil se je umetna inteligenca izkazala za uporabno v razli¢nih panogah, kar
je ustvarilo dodatno povprasevanje po resitvah, ki so bile v preteklosti ve¢ini nedosegljive.

2.4.5 Regulacija uporabe umetne inteligence

Ker je ve€ina sistemov, ki uporabljajo umetno inteligenco, omejenih s pravili, ki jih dolo¢ajo
snovalci tovrstnih sistemov, ki za svoje delovanje niso imeli jasnih regulatornih okvirov, je
bilo zgolj vprasSanje Casa, kdaj in na kakSen nacin se bo sprozil mehanizem za regulacijo
izdelave in uporabe sistemov umetne inteligence.

Kljuéni premiki na omenjenem podro¢ju se dogajajo ravno v Evropski uniji, ki je v fazi
sprejema regulatornega okvira, ki bo urejal podrocje uporabe umetne inteligence. Evropska
komisija je Ze leta 2021 pripravila prvi regulatorni okvir za uporabo umetne inteligence,
predvsem v pogledu bolj jasnega pristopa k njenemu razvoju kot tudi uporabi. Regulatorni
okvir, ki bo veljal v Evropski uniji, naj bi tako zajemal upravljanje s tveganji na §tirih nivojih

22



(Uredba evropskega parlamenta in sveta o doloCitvi harmoniziranih pravil o umetni
inteligenci — predlog 2022):

e nesprejemljiva tveganja,

e visoka tveganja,

e splosna in generativna uporaba (omejeno tveganje),

¢ nizko tveganje.

Nesprejemljiva tveganja in z njimi prepoved uporabe umetne inteligence tako vkljucujejo
delovanje in uporabo umetne inteligence tam, kjer bi lahko prislo do kognitivne manipulacije
z ljudmi ali ranljivimi skupinami, uporabe sistemov vrednotenja, kjer bi se klasificiralo ljudi
glede na njihovo obnaSanje, ekonomski status ali osebne lastnosti, uporabe biometri¢nih
podatkov za namen identifikacije ali izdelave kategorizacij ljudi, ter identifikacije oseb v
resnicnem casu, kot je npr. prepoznava obrazov, prepoznava custev idr. Pri tem so
predvidene doloCene izjeme za omenjeno uporabo s strani organov pregona, vendar le na
osnovi sodne odlocitve in le v ozko opredeljenih primerih uporabe (Uredba Evropskega
parlamenta in Sveta o dolo€itvi harmoniziranih pravil o umetni inteligenci — predlog 2022).

Visoka tveganja vkljucujejo izdelavo in uporabo sistemov umetne inteligence, pri katerih bo
za zmanjSevanje tveganj potrebno izvajanje dolocenih obveznosti. Med omenjena tveganja
se uvrSca uporaba umetne inteligence, kjer bi se lahko pojavile potencialno vecje negativne
posledice na podro¢ju zdravja, sploSne varnosti, temeljnih pravic, varovanja okolja in
varovanja demokrati¢nih nacel ter pravne drZave. Predvidene so unificirane kontrole, kot je
npr. izdelava ocene ucinka za temeljne pravice, ki bodo veljale tudi za zavarovalniski in
banc¢ni sektor. Uporaba umetne inteligence z namenom vplivanja na izid volitev se ravno
tako uvrS¢a med visoko tvegano uporabo. S tem je povezan in predviden tudi inStrument
pritozb s strani posameznikov, ki bo omogocal, da lahko posamezniki prejmejo jasna
pojasnila o odlocitvah, temeljecih na uporabi umetne inteligence, ki sodijo med visoko
tvegano uporabo (Uredba Evropskega parlamenta in Sveta o doloc¢itvi harmoniziranih pravil
o umetni inteligenci — predlog 2022).

Pri splosni in generativni uporabi sistemov umetne inteligence je bilo predvideno, da se pri
upostevanju Sirokega spektra nalog, ki jih lahko sistemi umetne inteligence opravijo, in hitri
Siritvi njihovih zmogljivosti zagotovi, da bodo sistemi umetne inteligence za sploSne namene
in modeli, na katerih temeljijo, morali upoStevati zahteve glede preglednosti. Ti vkljucujejo
predvsem pripravo tehni¢ne dokumentacije, zagotavljanje skladnosti z evropsko zakonodajo
o avtorskih pravicah in razSirjanje podrobnih povzetkov o vsebini, ki se uporablja za
usposabljanje. Pri splo$ni in generativni uporabi, ki ima velik vpliv in zato pomeni sistemsko
tveganje, so predvidene stroZje obveznosti. Ce bodo ti modeli izpolnjevali doloena merila,
bodo upravljavci morali izvesti ocene modelov, oceniti in ublaZiti sistemska tveganja, izvesti
ustrezno testiranje, porocati pristojnim organom o resnih incidentih, zagotoviti ustrezno
kibernetsko varnost in porocati o njihovi energetski ucinkovitosti (Uredba Evropskega
parlamenta in Sveta o dolocitvi harmoniziranih pravil o umetni inteligenci — predlog 2022).
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Pri nizkih tveganjih je pripravljeno osnovno izhodisc¢e, da bi uporabljeni sistemi umetne
inteligence morali izpolnjevati minimalne zahteve glede preglednosti, kar bi uporabnikom
omogocilo sprejemanje premisSljenih odloc¢itev. Kot primer se tako lahko izpostavi
nadzorovano interakcijo z aplikacijami, ki uporabljajo umetno inteligenco, kjer se lahko
uporabnik v kateremkoli delu procesa uporabe sam odloci, ali jo Zeli Se naprej uporabljati.
Uporabniki morajo biti jasno obvesceni, da komunicirajo s sistemom umetne inteligence. To
vkljucuje npr. sisteme umetne inteligence, ki ustvarjajo ali manipulirajo s slikovno, zvo¢no
ali video vsebino (Uredba Evropskega parlamenta in Sveta o dolo¢itvi harmoniziranih pravil
o umetni inteligenci — predlog 2022).

Nassliki 5 je prikazana struktura predvidenih tveganj in obveznosti, ki sledijo identificiranim
tveganjem v primeru uporabe umetne inteligence.

Slika S: Struktura tveganj in povezanih obveznosti
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Vir: Telefonica 2024.

Druge drzave (izven Evropske unije) so trenutno Se v fazi izdelave lastnih regulatornih
okvirov, skupni konsenz vecine pa je, da se podro¢je umetne inteligence v zadnjem casu
hitro razvija in da je treba zagotoviti ustrezne ukrepe za nadzor uporabe umetne inteligence.
V ZdruZenih drzavah Amerike (v nadaljevanju ZDA) podobno kot v Evropski uniji (v
nadaljevanju EU) poteka postopek za sprejem regulatornega okvira, ki bi zagotavljal varno
uporabo umetne inteligence. Doloceni regulatorni okviri so bili v delih ZDA zaasno sprejeti
za specificno uporabo umetne inteligence. Tak je npr. kalifornijski zakonodajni akt, ki ureja
podrocje globokih ponaredkov. Pricakovani regulatorni okvir bo osredotoc¢en predvsem na
zahtevanje odgovornosti podjetij vseh velikosti, zlasti na podro¢ju generativnih reSitev
umetne inteligence z visokim tveganjem, kot so zdravje in varnost potrosnikov, zasebnost
obcutljivih informacij (zdravje, finance, preverjanje pristnosti identitete, biometrija idr.) ter
preverjanje prijav za zaposlitev (Foley 2024).
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2.4.6 Umetna inteligenca in etika

Umetna inteligenca lahko moc¢no vpliva na nacin, kako ljudje razmisljamo (npr. vpliv na
volitve), zato se vzporedno z razvojem umetne inteligence vedno znova pojavljajo vprasanja,
kako zagotoviti njeno eti¢no izdelavo in uporabo. Z vidika etike se bo vedno postavljalo
vprasanje, kako umetna inteligenca deluje in pod kaksnimi pogoji se razvija. Zaradi vse lazje
dostopnosti do sistemov umetne inteligence se pojavljajo skrbi, kako bo umetna inteligenca
globalno vplivala na druzbo in posameznike in kakSen nadzor na izdelavo in uporabo taksnih
sistemov je mozno zagotoviti.

Etika na podroc¢ju umetne inteligence tako pomeni predvsem pogled na vpliv in potencialne
posledice, ki ga predstavljata razvoj in uporaba umetne inteligence (Boddington 2023). Ena
od kljuénih potencialnih posledic je tudi, kako bo razvoj umetne inteligence vplival na
potrebo po uporabi ljudi za opravljanje dela (Kumar idr. 2021, 10).

Zaradi vplivov zabavne industrije je umetna inteligenca prepoznana kot ena najvecjih
grozenj, s katerimi se sooca ¢lovestvo. Iz obcutka nezaupanja nastajajo scenariji, v katerih
se pri uvajanju kakrsnekoli nove tehnologije stvari potencirajo do necesa, kar se na koncu
zdi neobvladljivo, in sicer vse od strahu pred izgubo delovnih mest zaradi avtomatizacije
¢loveskih dejavnosti do zatekanja k uporabi umetne inteligence za opravljanje temeljnih
¢loveskih nalog, kot je odlocanje. Pomisleki glede varovanja zasebnosti, socialne neenakosti
in potencialne diskriminacije lahko prav tako povecajo omenjene skrbi (Benedetti del Rio
2023, 179).

Schmidpeter in Funk (2023, 11) izpostavljata, da nam temeljni optimizem pri uporabi
umetne inteligence lahko pomaga pri ustvarjanju druzbene in podjetniSke dodane vrednosti.
Racunalniski algoritmi zagotovo lahko pomagajo pri boljSem in hitrejSem reSevanju
kompleksnih izzivov, vendar pa ne morejo v celoti kopirati ¢loveske inteligence, predvsem
pa ne morejo nadomestiti »razuma« in sposobnosti ravnati eti¢no (ena najbolj kriti¢nih
¢loveskih edinstvenih tock ravnanja). Umetna inteligenca bi zato morala sluZiti ljudem in
prepoznati ¢lovekovo dostojanstvo in ¢lovekove pravice v vseh okolis€inah. Pomemben
izziv pri tej preobrazbi je vpraSanje ustvarjanja. Razvoj umetne inteligence je Ze prisel do
tocke, ko je sposobna samostojno pisati ali optimizirati programsko kodo. Najvecji izziv pri
tem je uporabljati takSne moznosti ter jih povezati z eticnim delovanjem in razumom.

Boddington (2023) pri uporabi umetne inteligence v povezavi z etiko izpostavlja naslednje
teme, ki so aktualne na trenutni stopnji razvoja in uporabe umetne inteligence:

e svoboda in avtonomija pri sprejemanju odlocitev,

e transparentnost in razloZljivost,

e pravi¢nost in nediskriminatoren odnos,

e dobronamernost in nesSkodljivost,

e odgovornost,

e zasebnost,
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e zaupanje,

e trajnost in vzdrznost,
e dostojanstvo in

e solidarnost.

Svoboda in avtonomija pri sprejemanju odlocitev sistemov umetne inteligence je ena od
kljuénih toc€k, zaradi katere se pojavljajo pozivi k regulaciji in eticnemu ravnanju. Ko je
namen prepustiti sprejemanje odlocitev dolo¢enemu sistemu umetne inteligence, se vedno
pojavi tudi vprasanje, v kolikSnem obsegu naj se tovrstno delovanje omogoci. Sprejemanje
odloCitev pri enakih situacijah se lahko pri ljudeh spreminja, odvisno od subjektivnih
kriterijev, ki so del odlocitve, zato bo vedno tudi vpraSanje, ali so splos$ne resitve/odlocitve,
ki bi jih praviloma sprejemala umetna inteligenca, tudi vedno najboljSa reSitev za vse
posameznike, na katere bi takSne reSitve vplivale. Dolo¢anje omenjenega obsega oziroma
zmogljivosti in sposobnosti avtonomije samostojnega sprejemanja odlocitev bi tako moralo
sproziti SirSo diskusijo in raziskavo, Se posebej glede potencialnih posledic.

Transparentnost in razlozljivost sta pomembni zato, da so posamezniki in konéni uporabniki
jasno seznanjeni z uporabo in delovanjem sistemov umetne inteligence. Predhodno je bilo
omenjeno, da je danes veliko sistemov izdelanih na nadin, da je razloZljivost delovanja
takSnega sistema izjemno zahtevna ali pa v dolocenih delih tudi neizvedljiva, kar ne vliva
zaupanja v podlago za sprejem odlocitev, saj ni jasno razvidno, zakaj so bile dolocene
odlocitve ali delovanje izvedeni na nacin, kot so bili izvedeni. Da bi lahko zagotovili
transparentno in razlozljivo obliko, bi bilo treba vzpostaviti jasne referencne in po potrebi
regulatorne okvire, ki bi standardizirali na¢in zagotavljanja transparentnosti za aktualne
oblike kot tudi pric¢akovane oblike izdelave in uporabe umetne inteligence. Zaradi
potencialnega masovnega vpliva na posameznike in potencialno kljuénega vpliva na
delovanje druZbe je to eno od vprasanj in podrocij, ki bi se moralo obravnavati prioritetno,
saj je veliko tak$nih sistemov umetne inteligence danes Ze v uporabi in Ze vplivajo na
posameznike in druzbo. Z ustrezno transparentnostjo bi laZje dosegli cilj visje ozaves€enosti
posameznikov, ki bi imeli moznost izbire, kako in ¢e sploh uporabljati doloc¢en sistem
umetne inteligence. Posledice izdelave in uporabe umetne inteligence vplivajo na
posameznike v celotnem spektru druzbe. Nacin doseganja ustrezne transparentnosti in
razloZljivosti bi moral zaradi tega zasledovati pristop, kjer bi bila obrazlozitev podana na
¢im bolj preprost nacin, ki bi bil razumljiv §irS§1 mnoZici in ne zgolj doloceni skupini ljudi,
npr. razvijalcem ali raziskovalcem sistemov umetne inteligence (Boddington 2023).

Pravi€en in nediskriminatoren odnos v osnovi pomeni prenos eticnih in moralnih nacel
druzbe v izdelavo, delovanje in uporabo sistemov umetne inteligence. Med taksna nacela bi
lahko vsteli politicna, socialna in zakonodajna pravila (Mazzi idr. 2023), kar lahko
predstavlja tudi doloCeno omejitev v primeru, da se pravila razlikujejo glede na razlicno
druZbeno sredino ali druzbene nazore. Kar v dolo€eni druzbi predstavlja pravicno in
nediskriminatorno delovanje, lahko pomeni ravno nasprotno v drugi loceni druzbi, zato je
treba pristopiti k urejanju omenjenega podro¢ja na nacin, da se upoSteva tako sploSno
sprejeta pravila kot potencialna specifi¢na pravila, ki veljajo v druzbi, kjer naj bi se izvedla
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regulacija sistemov umetne inteligence, pri tem pa je treba upostevati zgodovinski in socialni
razvoj takSnega okolja.

Dobronamernost in neskodljivost naj bi zasledovala pristop za izdelavo in uporabo sistemov
umetne inteligence z namenom, da ne povzroca skode oziroma da ne deluje zlonamerno, kar
je ponovno precej odvisno od druzbene sredine ter eti¢nih in moralnih nacel in povezanih
pravil, ki veljajo v dolocenem okolju. Ker sta izdelava in uporaba sistemov umetne
inteligence danes postali Siroko dostopni, so se pojavili tudi apetiti po uporabi takSnih
sistemov za doseganje lastnih individualnih ciljev, ki nujno ne predstavljajo primarne ali
nameravane uporabe izdelanih sistemov. Kot primer se lahko izpostavi uporabo
konverzacijskih sistemov umetne inteligence, ki so zmozni ustvarjati koncipirano besedilo
z veliko koli¢ino podatkov, ki so jih predhodno obdelali. Na podro¢ju izobrazevanja se je
zato hitro zacelo izkoriS¢ati omenjene sisteme za pripravo raznoraznih besedil in nalog ter s
tem zasledovati individualne cilje posameznikov. Na podrocju arhivistike je eno od osnovnih
eticnih nacel, da je treba zagotoviti ustrezno varnost gradiva in se izogniti morebitnim
poskodbam ali malomarnostim, ki bi povzrocile poskodovanje gradiva (Giménez-Chornet
2017).

Odgovornost je tesno povezana z vzpostavitvijo regulatornih okvirov za izdelavo in uporabo
umetne inteligence. Izhodis¢no je treba dolociti okvir za pripisovanje odgovornosti, v
katerega bi morali biti vkljuceni jasne loc¢nice, sodila in kriteriji, ki so potrebni za
ocenjevanje ustreznosti sistemov umetne inteligence. Predvideni okvir bi moral vkljucevati
odgovore na ve€ino vpraSanj, ki so predstavljena v tem poglavju. Zaradi kompleksnosti
podrocja in marsikaterih neodgovorjenih vprasanj in nedodelanih staliS¢ glede posameznih
podrocij je tudi v praksi razvidno, da je sprejem taksnih regulatornih okvirov dolgotrajen
proces, ki terja veliko usklajevanj, vklju¢no s potencialnimi omejitvami pri uporabi ali
dostopu do vsebin, ki so predmet obdelav z uporabo sistemov umetne inteligence (Holterhoff
2017).

Zasebnost je eden od klju¢nih elementov z vidika etike pri obravnavi ustreznosti izdelave in
uporabe sistemov umetne inteligence. Danes so informacije in v dolo¢enem obsegu osebni
podatki klju¢na dobrina delovanja organizacij. Da bi lahko zas¢itili posameznike pred
nezakonito in nedovoljeno obdelavo osebnih podatkov, je treba predvideti ustrezne kontrole,
ki bi preprecevale zlorabo osebnih podatkov in potencialni vdor v zasebnost. Pri tem je
zasledovanje varovanja zasebnosti in osebnih podatkov tesno povezano s transparentnostjo
in morebitno odgovornostjo, saj se zaradi pomanjkanja transparentnosti lahko posamezniki
prostovoljno odrecejo doloCenim pravicam glede varovanja zasebnosti ali osebnih podatkov
zaradi zelje po uporabi sistemov umetene inteligence. Ob zagotavljanju ustrezne
transparentnosti bi bila tak$na odloc€itev vsaj v delu uporabe na strani posameznika (Siau in
Wang 2020). V dolocenem delu bodo vedno obstajale tudi izjeme glede varovanja
zasebnosti, posebej v primerih, ko bi takSna obdelava z druzbenega ali individualnega
staliS€a predstavljala upravicen poseg v pravice posameznikov (npr. uporaba s strani
organov pregona ali v zdravstvene namene). Uporaba umetne inteligence na podrocju
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varovanja zasebnosti tako predstavlja oboje, potencialne groznje kot tudi priloznosti za
zagotavljanje ustrezne zasebnosti (Liu idr. 2022).

Ko je namen prenesti sprejemanje odlocitev od Cloveka na sistem umetne inteligence, je
zaupanje prva stvar poleg svobode pri odloCanju in avtonomiji, kateri bo posvecena posebna
pozornost. Glede na posledice, ki jih lahko imajo neustrezen razvoj, delovanje in uporaba
sistemov umetne inteligence, je zaupanje v ustreznost uporabe takSnega sistema na prvem
mestu z vidika zagotavljanja dolgoro¢ne uporabnosti. Na podroc¢ju razvoja sistemov umetne
inteligence tako kot na drugih podro¢jih vlada konkurenc¢en odnos razvijalcev, ki vsak na
svoj nacin skusSajo prepricati koncne uporabnike o tem, katera resitev je za njih najboljsa.
Pri tem se zaupanje gradi predvsem na konceptih transparentnosti in stabilnosti delovanja,
odprtosti tehnologij, neodvisnosti uporabe idr. Pri tem je treba izpostaviti, da se velik del
razvoja sistemov umetne inteligence izvaja v okviru komercialnih reSitev, kjer so dolo¢eni
koncepti zaupanja okrnjeni. Zaupanje je tako lahko zaradi nepopolne odprtosti in nezadostne
transparentnosti omajano, pri¢akovanja pa v veliki meri usmerjena v razvijalce sistemov, saj
so oni tisti, ki v osnovi dolo¢ajo delovanje sistema (Morley idr. 2020).

Trajnost in vzdrznost se z razvojem strojne opreme in zmogljivosti sistemov umetne
inteligence kazeta predvsem v naCinu izrabe potrebnih resursov za delovanje takSnih
sistemov. V osnovi gre pri vecini opravil, ki jih izvajajo sistemi umetne inteligence, za
racunsko intenzivne operacije, kar povzroca vpliv na porabo resursov za izvedbo taks$nih
operacij. Vplivi tako vkljucujejo porabo energije, ustrezno distribucijo porabe in pridobljene
koristi glede na druZbene sredine in geografska podrocja, potrebno infrastrukturo in
vzpostavljanje odvisnosti od uporabe sistemov umetne inteligence. Marsikatera odlocitev o
razvoju in uporabi sistemov umetne inteligence bo tako odvisna od zmozZnosti vzdrzevanja
tak$nih sistemov in trajnosti njihove uporabe. Podro¢je umetne inteligence se razvija hitro,
zato je tudi dinamika izrabe resursov visoka in lahko za marsikoga ali marsikatero druzbo
predstavlja pomembno oviro za trajno uporabo taksnih resitev. Ob tem se pojavlja vprasanje,
kako doseci pravi¢no distribucijo bremen, ki sledijo iz razvoja in uporabe sistemov umetne
inteligence. Na podro¢ju arhivistike je tako treba zagotoviti ustrezna sredstva, da bo uporaba
takSnih sistemov izvedljiva kot podpora dolgoro¢ni hrambi gradiva v digitalni obliki, da se
lahko zagotovi pravocasno obdelavo in prepreci izgubo gradiva (Runardotter idr. 2011).

Dostojanstvo je koncept, povezan z eti¢no obravnavo predvsem zaradi vrednotenja dela ali
opravil, ki jih izvajajo sistemi umetne inteligence, ki so jih predhodno izvajali ljudje. Ena od
temeljnih skrbi in potencialnih negativnih u¢inkov uporabe sistemov umetne inteligence je
zamenjava ljudi na doloCenih delovnih podroc¢jih in s tem vzpostavljanje staliSca, ali so
njihove izku$nje, znanje in sposobnosti sploh Se zaZeleni in uporabni. Za posameznike, ki
so lahko porabili veliko ¢asa za pridobivanje izkuSenj za opravljanje dela, ki bi ga po novem
opravljali sistemi umetne inteligence, lahko to predstavlja poseben pritisk na dostojanstvo
in razvrednotenje njihovega truda. Ker se funkcionalni vidiki delovanja sistemov umetne
inteligence razvijajo na nacin, da doloCena reSitev predstavlja reSitev za celoten istovrstni
sklop opravil, se lahko cele generacije ljudi, ki so opravljali istovrstno delo in ga lahko opravi
sistem umetne inteligence, znajdejo v enaki stiski. Enako je mozno sklepati o delovanju v
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prihodnosti in povezanih tveganjih pri izbiri profesionalne ali Studijske usmeritve, ne vedoc,
kaj bo razvoj umetne inteligence prinesel in katera delovna podrocja in delovna mesta bodo
lahko v prihodnosti ogrozena. Spet druga skrb je vpliv na posameznike v primeru uporabe
umetene inteligence, ki bi lahko vplivala na njihovo dostojanstvo, npr. distribucija laznih
novic, uporaba in distribucija globokih ponaredkov itd. (Zannettou idr. 2019).

Solidarnost je tesno povezana s pravi¢nostjo in regulacijo v smislu, da naj razvoj umetne
inteligence koristi vsem in ne zgolj ozjemu krogu interesentov. Na tej podlagi in v navezavi
s koncepti, povezanimi s trajnostjo in vzdrznostjo, je treba zagotoviti solidaren razvoj resitev
in solidarno uporabo resitev na podro¢ju umetne inteligence. Uporaba necesa, kar bi lahko
koristilo druzbi kot celoti in posameznikom, naj praviloma ne bi bilo omejena, ampak bi se
moralo takSen razvoj spodbujati v dobro vseh. Ker so v dolo¢enih druzbenih sredinah ali na
geografskih podrocjih resursi lahko omejeni do te mere, da razvoj reSitev umetne inteligence
ni mozen ali izvedljiv, bi morala biti odgovornost na strani tistih, kjer tak$nih omejitev ni,
da zagotovijo solidarno udejstvovanje pri razvoju in uporabi sistemov umetne inteligence
ter pridobljenih rezultatov (Jaillant 2022).

Slika 6 prikazuje eti¢ne koncepte za eticno izdelavo, delovanje in uporabo sistemov umetne
inteligence.

Slika 6: Etika in umetna inteligenca
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Vir: Siau in Wang 2020.

2.4.7 Strojno ucenje

Strojno ucenje je v osnovi ena od oblik sistema oziroma uporabe umetne inteligence. Murty
in Avinash (2023) strojno ucenje opredeljujeta kot zrelo in aktivno ter pomembno podrocje,
razvoj katerega traja Ze ve€ kot Sest desetletij. Med drugim je mogoce pripisati hitro rast
strojnega ucenja tudi temu, da je Sele v zadnjem casu prislo do vecje razpolozljivosti
podatkov, ki jih je mozno strojno obdelati, ter izboljSanja in dostopnosti strojne opreme, ki
omogoca obdelavo tako velikih koli¢in podatkov.
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Podobno kot v primeru ve¢ razlicnih opredelitev umetne inteligence velja v primeru
opredelitve strojnega ucenja, za katerega obstaja vec razlag. Gupta idr. (2024) opredeljujejo
strojno ucenje hierarhi¢no kot vimesno tocko med umetno inteligenco, ki predstavlja krovni
okvir oziroma nadokvir za izvajanje, in globokim ucenjem, ki predstavlja podokvir strojnega
ucenja. Nichols idr. (2019) so opredelili strojno ucenje kot krovni izraz, ki se nanasa na
Siroko paleto algoritmov za izvajanje inteligentne napovedi na podlagi obdelanih podatkov,
ki so pogosto obsezni, morda sestavljeni iz milijonov edinstvenih zapisov. Jordan in Mitchell
(2015) in Sarker (2021) navajajo, da je strojno ucenje pristop, ki se ukvarja z vpraSanjem,
kako zgraditi sistem oziroma rac¢unalnik, ki se bo samodejno izboljSeval skozi izkusSnje.
Lahko bi rekli, da je strojno ucenje pristop, s katerim zelimo doseci sistem, ki bi imel
sposobnost samostojnega ucenja in izboljSevanja na osnovi izkusen;.

Strojno ucenje primarno temelji na obdelavi podatkov, ki omogocajo ucenje, zato je
pomembno, v kaksni obliki se podatki nahajajo. V osnovi bi lahko podatke razdelili na
strukturirane, nestrukturirane, delno strukturirane podatke in opisne ali metapodatke. Poleg
tega je pomembna tudi kakovost oziroma ustreznost vhodnih podatkov. Od te je odvisen tudi
pristop in pricakovani rezultati, ki se lahko mocno razlikujejo, ¢e podatki niso ustrezni
oziroma zajemajo veliko nepotrebnih informacij (Caliskan idr. 2017).

Algoritmi strojnega ucenja so v glavnem razdeljeni na Stiri kategorije oziroma pristope
(Sarker 2021):

e nadzorovano ucenje, ki predstavlja obdelavo podatkov na podlagi povezljivosti
vhodnih in izhodnih podatkov, kjer so na voljo predobdelani podatki, ki so
pripravljeni za ucenje/trening. Tipien primer nadzorovanega ucenja predstavlja
klasifikacija vsebin;

e nenadzorovano ucenje predstavlja obdelavo podatkov brez predhodne obdelave
podatkov oziroma brez posegov Cloveka. Pogosto se uporablja za ekstrakcijo
generativnih  lastnosti, prepoznavanje trendov in struktur, zmanjSevanje
dimenzionalnosti, iskanje asociacijskih pravil, odkrivanje nepravilnosti itd.;

e delno nadzorovano ucenje je kombinacija nadzorovanega in nenadzorovanega
pristopa, kar v praksi pomeni, da se pri obdelavi uporablja tako predobdelane podatke
kot tudi podatke, ki niso bili predhodno obdelani. Namen je izvajati dodatno kontrolo
in ucenje ter pridobiti boljSe rezultate od tistih, ki so pridobljeni izklju¢no z
nadzorovanim pristopom. Delno nadzorovani pristop se uporablja na podrocju
strojnega prevajanja, detekcije goljufij, samodejnega oznacevanja in klasifikacije
vsebin,;

e uclenje s krepitvijo je pristop strojnega ucenja, ki omogoca samodejno vrednotenje
optimalnega ravnanja v doloCenem kontekstu ali okolju z namenom izboljsati
ucinkovitost. Tovrstno ucenje temelji na nagrajevanju oziroma kaznovanju, kon¢ni
cilj pa je uporaba pridobljenih povratnih informacij, na podlagi katerih se sprejmejo
ukrepi za poveCanje nagrade ali zmanjSanje tveganj. Je mocno orodje za
usposabljanje modelov umetne inteligence, ki lahko pomagajo povecati
avtomatizacijo ali optimizirati operativno uc¢inkovitost sofisticiranih sistemov, kot so
robotika, izvajanje avtonomne voznje, optimizacija proizvodnje in logistike itd.
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Na sliki 7 so prikazani glavni pristopi strojnega ucenja z algoritmi.

Slika 7: Pristopi strojnega ucenja
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Vir: Sarker 2021.

Eno od podrocij, kjer se veliko uporablja strojno u€enje in je tudi predmet te raziskave, je
t. 1. obdelava naravnega jezika (angl. Natural language processing — NLP). Eisenstein (2018)
obdelavo naravnega jezika neposredno primerja z izrazom ra¢unalnisko jezikoslovje, vendar
izpostavlja, da ne glede na to, da se v precejSnji meri prekrivata, je med njima vseeno
dolo¢ena razlika. V primeru racunalniSskega jezikoslovja je v sredis¢u zanimanja
jezikoslovje, kakrsnakoli ra¢unalniska obdelava pa predstavlja podporno vlogo. V primeru
obdelave naravnega jezika je poudarek na nacrtovanju in analizi racunalniSkih algoritmov
in pristopov za obdelavo naravnega ¢loveskega jezika. Cilj obdelave naravnega jezika je
zagotoviti nove racunalniSke zmoznosti v zvezi s cloveskim jezikom: na primer pridobivanje
informacij iz besedil, prevajanje med jeziki, odgovarjanje na vprasanja, vodenje pogovora.
Khurana idr. (2022) so obdelavo naravnega jezika opredelili kot vejo umetne inteligence in
jezikoslovja, namenjeno temu, da bi racunalniki razumeli izjave ali besede, zapisane v
Cloveskih jezikih. Obdelava naravnega jezika je nastala, da bi uporabniku olajSala delo in
zadovoljila Zelijo z racunalnikom komunicirati v naravnem jeziku. Nadalje avtorji delijo
podrocje obdelave naravnega jezika na razumevanje naravnega jezika in ustvarjanje
naravnega jezika.

Slika 8 prikazuje osnovno razdelitev obdelave naravnega jezika.
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Slika 8: Klasifikacija obdelave naravnega jezika
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Vir: Khurana idr. 2022.

Primeri uporabe obdelave naravnega jezika z uporabo strojnega ucenja so razli¢ni.
McMullen (2023) je navedel nekaj najbolj tipi¢nih primerov obdelave naravnega jezika z
uporabo strojnega ucenja:

e avtomatizirane klepetalnice,

e Klasifikacijo besedil,

e strojno prevajanje,

e prepoznavanje imenskih entitet,

e ustvarjanje naravnega jezika,

e odgovarjanje na vprasanja,

e razloc¢evanje pomena besed,

e povzemanje besedila,

e analizo razpoloZenja,

e prepoznavanje govora in

e povezovanje entitet.

Na sliki 9 so predstavljeni tipi¢ni primeri uporabe strojnega ucenja v primeru obdelave
naravnega jezika.
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Slika 9: Klasifikacija obdelave naravnega jezika
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Vir: McMullen 2023.

Predmet raziskave je ugotoviti, ali je mozna izdelava izvedbenih modelov za obdelavo
nestrukturiranih besedil za nekatere od predvidenih primerov obdelave naravnega jezika.
Primeri, ki bodo neposredno zajeti v raziskavo, so klasifikacija besedila, prepoznava
imenskih entitet in povzemanje besedila.

Klasifikacija besedil

Kowsari idr. (2019) izpostavljajo, da so bile tezave s klasifikacijo besedil v zadnjem ¢asu
obsezno raziskane in tudi obravnavane v Stevilnih resni¢nih scenarijih in primerih uporabe.
Zaradi napredka v obdelavi naravnega jezika in analizi besedil je pozornost zdaj primarno
usmerjena v razvoj aplikativnih sistemov, ki izkori§¢ajo metode klasifikacije besedil. Vec¢ino
sistemov za razvrs¢anje in kategorizacijo besedil je mogoce razdeliti na naslednje Stiri faze:
ekstrakcija funkcij, zmanjSanje dimenzij, izbira klasifikatorja in ocenjevanje ucinkovitosti.
Obseg ustvarjanja nestrukturiranih besedil izjemno naraS¢a zlasti v spletnem okolju (Liu idr.
2017) in predstavlja vecino vseh besedil, ki se danes ustvarijo. Zaradi velikih koli¢in gradiva
se pojavljajo velike tezave, kako omenjeno gradivo vsebinsko obdelati oziroma klasificirati
za potrebe arhivistike, vklju€no z morebitno detekcijo, obdelavo in klasifikacijo besedil in
objektov iz slik (Tian idr. 2016). Klasifikacija besedil z uporabo strojnega ucenja (Luo 2021)
tako predstavlja eno od ucinkovitih moznih reSitev za reSevanje omenjenega problema.

Metod za klasifikacijo besedila je vec€, od standardnih pristopov, kot je npr. uporaba metode
odlocitvenih dreves do pristopov z uporabo globokega uc¢enja (Wu idr. 2020) ali z uporabo
predizdelanih modelov, ki lahko ucinkovito izvajajo klasifikacijo besedil brez dodatnega
ucenja (Trajanov idr. 2023). Zadnje Case se v praksi za izvedbo klasifikacije vsebine vse vec¢
uporabljajo modeli, ki so bili izdelani na podlagi predizdelanih modelov. Ti imajo v osnovi
specifi¢no prednost pred izdelavo lastnega samostojnega modela, in sicer, da so bili izdelani
iz velikih koli¢in podatkov in z racunskimi resursi, ki so v vecini primerov za povpre¢nega
uporabnika Se vedno nedosegljivi. Omenjeni pristop tako omogoca izdelavo specializiranih
ali dodelanih modelov (angl. Fine tuned), ki lahko mocno izbolj$ajo pridobljene rezultate
izhodis¢nih modelov. Pri tem Se vedno gre izdelavo odlocitvenega modela na podlagi ucenja.
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Prepoznava imenskih entitet

Aparna in Srinivasa (2023) prepoznavo imenskih entitet umeScata med pomembnejSa
podrocja obdelave naravnega jezika, ki je v zadnjih letih postalo tudi zelo aktivno
raziskovalno podrocje. Naloga prepoznave imenskih entitet je, da samodejno prepozna in
razvrsti imenske entitete v besedilu, ki je predmet obdelave. Imenske entitete tako lahko
predstavljajo lastna imena, lokacije, organizacije oziroma karkoli, ¢emur lahko dodelimo
neko klju¢no skupno lastnost. Pri tem se uporablja doloCanje tipov entitet, velikokrat pa se
uporablja tudi izraz razred entitete. Izraze ali koliCine, kot so valuta, telefonske Stevilke,
datum, Cas, naslov se ravno tako lahko obravnava kot tipe oziroma razrede imenskih entitet,
¢eprav ne sodijo neposredno pod opredelitev lastnih imen. Tipe ali razrede je mogoce
dolociti tudi glede na doloc¢eno vsebinsko podrocje, kot je npr. medicina, kemija itd. Pri
identifikaciji imenskih entitet tako obstajata dve klju¢ni nalogi: prepoznava entitete v
podanem besedilu v okviru obdelave naravnega jezika in razvrstitev entitete v vnaprej
dolocene tipe oziroma razrede entitet (Anthony idr. 2013).

Ena od pomembnih lastnosti, ki jo je treba upostevati pri prepoznavi imenskih entitet, je, v
katerem jeziku je besedilo, ki je predmet obdelave. Doloc¢eni pristopi za izdelavo izvedbenih
modelov za prepoznavo imenskih entitet morajo tako upostevati tudi vhodne podatke in jezik
besedila kot klju¢ni vidik u¢inkovite prepoznave imenskih entitet. Ob tem se pri dolo¢enih
jezikih lahko pojavijo tezave zaradi pomanjkljivih podatkov, ki bi lahko bili uporabljeni za
izdelavo modela. V osnovi se za reSevanje omenjenega problema, kjer ni na voljo ustreznega
obseznega korpusa za izvedbo ucenja oziroma za izdelavo korpusa za ucenje, uporabljata
dva pristopa, ki lahko olajSata izdelavo modela. Prvi pristop je usmerjen v ustvarjanje
indeksiranih podatkov za izvedbo ucenja v predvidenem jeziku. Eden od nacinov za
ustvarjanje indeksiranih podatkov je lahko izvedba prevoda korpusov med izvornim in
predvidenim jezikom, spet drug nacin se lahko izvede s podatkovnim rudarjenjem znotraj
javno dostopnih indeksiranih vsebin. Drugi pristop temelji na neposrednem prenosu Ze
izdelanega modela. Pristop sledi ideji, da se izdela le en model, ki je narejen na nacin, da je
neodvisen od lastnosti specificnega jezika. Tako je mozno takSen izdelani model uporabiti
za obdelavo besedila, ki je v razli¢nih jezikih (Ni idr. 2017).

Povzemanje besedila

Povzemanje besedil z uporabo strojnega ucenja je tako kot klasifikacija besedil in
prepoznava imenskih entitet del obdelav naravnega jezika. Karjule idr. (2023) navajajo, da
je v danasnji digitalni dobi vidna eksponentna rast besedil na internetu in v razli¢nih
repozitorijih, kot so novicarski ¢lanki, knjige, pravni dokumenti in znanstveni ¢lanki. Obseg
teh besedil raste vsak dan. Osebno (ro¢no) branje in povzemanje vsega tega je preprosto
prepocasno in neprakticno. Povzemanje besedila kot del obdelave naravnega jezika se je
pokazalo kot zmogljiva reSitev za reSevanje tega izziva. Z uporabo strojnega ucenja je tako
mozna izdelava modela za povzemanje besedila, ki lahko ucinkovito ustvarja kratke
povzetke, ki zajamejo bistvo vsebine in hkrati zmanjSajo obseg podatkov za morebitno
kasnejSo obdelavo.
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Danes se ve¢inoma uporablja abstraktno in ekstrakcijsko povzemanje (Rajendran idr. 2023).
Ekstrakcijski in abstraktni pristop tako predstavljata dve osnovni obliki povzemanja
informacij. Ekstrakcijsko povzemanje izdvaja podmnozico stavkov iz izvirnega besedila z
namenom izdelave povzetka, medtem ko gre pri abstraktnem povzemanju za ustvarjanje
kratkega in jedrnatega povzetka, ki zajame bistvene ideje izvornega besedila. Ustvarjeni
povzetki abstraktnega povzemanja lahko potencialno vsebujejo nove besedne zveze in
stavke, ki morda niso vsebovani v izvirnem besedilu.

Podobno kot v primeru klasifikacije vsebin se v praksi za izvedbo povzemanja lahko
neposredno uporabijo predizdelani modeli, ki so bili izdelani na velikih koli¢inah podatkov.
Ker je lahko izdelava lastnih modelov na osnovi lastnih podatkov za ucenje izjemno
problemati¢na predvsem zaradi zagotavljanja ustreznega obsega podatkov in potrebnih
resursov za izdelavo takSnega modela, predstavlja uporaba predizdelanih modelov odli¢no
izhodiS¢e za izvedbo povzemanja (Abdel-Salam in Rafea 2022). Pri tem lahko vecjezicnost
vsebine tako kot v primeru prepoznave imenskih entitet vpliva na uspesnost izvedenega
povzemanja, zato je priporoc¢ljivo, da se uporabi predizdelane modele, ki podpirajo
vecjezicno vsebino oziroma so bili izdelani na podlagi vsebine, ki je v jeziku, v katerem se
nahaja besedilo, ki je predvideno za izvedbo povzemanja.

Izdelava odlocitvenih modelov z uporabo strojnega ucenja

Izdelava tipi¢nega celotnega izvedbenega in/ali odlo€itvenega modela na podlagi ucenja
lahko vkljucuje naslednje kljucne korake (Murty in Avinash 2023; Luo idr. 2016;
Medvedeva idr. 2020; Vinyals idr. 2015):

e pridobivanje podatkov. V ve€ji meri je korak pomemben predvsem zaradi
poznavanja vhodnih vrednosti in povezane problematike, ki jo Zelimo reSiti z
izdelavo modela, kar je klju¢nega pomena za nadaljnje korake. Pri tem je pomembno,
da se uposteva potencialna kakovost podatkov;

e razvoj in dolocanje znacilnosti modela. Ta korak vklju¢uje kombinacijo predhodnih
obdelav podatkov, kot so dolo¢anje reprezentativnega obsega ali npr. zmanjSanje
dimenzij ali predhodno urejanje podatkov z namenom zagotavljanja visje kakovosti
podatkov. Pri tem se lahko pojavijo tri razli¢ne tezave: manjkajoci podatki, velika
razdrobljenost in razlicnost podatkov ter potencialno izstopajoCi podatki, npr.
nepotrebni podatki (Sum ali hrup med podatki, ki jih dejansko Zelimo);

e izbira metode. 1zbira metode je v prvi vrsti odvisna od metodologije, ki jo zelimo
uporabiti za izdelavo modela. Na primer Ce zelimo obdelati izklju¢no numeri¢ne
podatke, so doloCene metode primernejse kot tiste, ki so specializirane le za obdelavo
teksta;

e izdelava modela. Ta korak se v praksi velikokrat imenuje tudi ucenje modela. Ker
gre veCinoma za racunsko intenzivne operacije, ta korak z vidika resursov predstavlja
enega od najbolj obremenjujo¢ih korakov v celotnem procesu izdelave modela. Cas
in izvedljivost izdelave modela sta tako precej odvisna od razpolozljivih resursov
(strojna oprema) in obsega ter vrste podatkov, ki so uporabljeni za izdelavo modela.
V tem koraku se praviloma izvaja preverjanje ucinkovitosti izdelanega modela z
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razdvojitvijo podatkov na del, ki se nanasa na izdelavo modela, in del, ki se nanaSa
na preverjanje ucinkovitosti delovanja izdelanega modela;

e ocenjevanje ucinkovitosti modela. Ta korak se imenuje tudi validacija modela. Zanj
je za razliko od prej$njega koraka potrebno lo¢eno preverjanje delovanja izdelanega
modela na lo¢enih podatkih, ki so bili predhodno ze obdelani z namenom potrjevanja
uspesnosti uporabe izdelanega modela;

e razlaga modela. Korak je pomemben predvsem za pridobivanje povratnih informacij
od oseb, katerim je uporaba takSnega modela namenjena. Oni so tisti, ki bodo najlaze
in najstrokovneje ocenili pridobljene rezultate. V primeru pozitivnih povratnih
informacij se izvede potrditev ustreznosti izdelanega modela.

Na sliki 10 so prikazani klju¢ni koraki za izdelavo modela za obdelavo podatkov na podlagi
strojnega ucenja.

Slika 10: Klju¢éni koraki za izdelavo modela za obdelavo podatkov na podlagi strojnega
ulenja
Practical Learning System
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Vir: Murty in Avinash 2023.

2.4.8 Kakovost informacij

Kakovost informacij je na podrocju strojnega ucenja eno od pomembnih podrocij, ki se
velikokrat spregleda, lahko pa, odvisno od izbranega pristopa in metode, kljucno vpliva na
izdelavo odloc¢itvenih modelov in rezultate, ki so pridobljeni z uporabo takSnega modela. Pri
uporabi definicije informacij se teh ne sme mesati z definicijo podatkov.

Rozanec (2017, 12) je podatek opredelila z naslednjo definicijo:

e »Podatek je poljubna predstavitev s pomocjo simbolov ali analognih velicin, ki ji je pripisan
ali se ji lahko pripiSe pomen.
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e Podatek je predstavitev dejstva, koncepta ali instrukcije na formaliziran nacin, ki je primeren
za komunikacijo, interpretacijo ali obdelavo s strani ¢loveka ali stroja.

e Podatki so dejstva, predstavljena z vrednostmi (Stevilke, znaki, simboli), ki imajo pomen v
dolocenem kontekstu.«

»Vsem trem definicijam pa je skupno, da se podatku lahko pripiSe nek pomen na osnovi
predpisa oziroma znotraj nekega konteksta. Podatek je tako le nosilec informacije oziroma
njegova fizicna predstavitev« (12).

Tezave s kakovostjo podatkov in informacij se praviloma pojavijo ze v fazi pridobivanja
podatkov, kjer zgolj razpolozljivost podatkov Se ne pomeni tudi ustrezne kakovosti podatkov
in informacij (v nadaljevanju poenotena opredelitev »podatki«). Omenjene tezave z vidika
kakovosti podatkov se pojavijo zlasti pri delu z odprtimi podatki, s podatki, ki jih ustvarijo
uporabniki, ali podatki, ki prihajajo iz vec razli¢nih virov. Posledi¢no se lahko pojavi potreba
po predhodni obdelavi oziroma. urejanju podatkov, pri cemer se izvede proces zagotavljanja
kakovosti podatkov, kot so urejanje manjkajoc¢ih podatkov, urejanje podvojenih podatkov,
upravljanje z mejnimi vrednostmi, normalizacija, standardizacija, odstranjevanje
nepotrebnih podatkov itd. (Diericx idr. 2023).

Na podroc¢ju umetne inteligence se uporablja velike koli¢ine t. i. velikih podatkov (angl. Big
data), ki jih je prakticno nemogoce urejati ro¢no. Taleb idr. (2021) velike podatke
opredeljujejo kot univerzalne podatke, sestavljene iz velikih koli¢in podatkov z
nekonvencionalnimi vrstami. Te vrste podatki so lahko strukturirani, nestrukturirani ali v
dinami¢ni obliki. Ne glede na to, ali so ustvarjeni oziroma uporabljeni na specifi¢nem
podrocju, je za podporo odloc¢itvam, ki temeljijo na podatkih, nujen nov nacin ravnanja z
velikimi podatki tako s tehnoloskega vidika za zagotavljanje raziskovalnih pristopov kot pri
njihovem upravljanju (Elouataoui idr. 2022).

Ker upravljanje s podatki in uporaba podatkov predstavljata predpogoj oziroma nadokvir za
uporabo umetne inteligence, ki v osnovi temelji na obdelavi podatkov, je treba posebno
pozornost posvetiti tudi tej temi. Pomanjkanje visokokakovostnih podatkov za izvedbo
ucenja pri izdelavi odloc¢itvenih modelov lahko predstavlja precejSnjo omejitev za uporabo
strojnega ucenja, zlasti globokega ucenja (Chen idr. 2022).

Na sliki 11 sta prikazani odvisnost in povezanost med podro¢jem upravljanja s podatki in
podro¢jem umetne inteligence in bolj podrobno strojnega ucenja.
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Slika 11: Povezanost med podro¢jem upravljanja s podatki in podro¢jem umetne
inteligence
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Vir: Chen idr. 2022.

Chen idr. (2022) nadalje opredeljujejo, da je za zagotavljanje kakovosti podatkov treba
zagotoviti strukturiran in sistematicen pristop, ki so ga v fazi odlocitve o uporabi podatkov
razdelili na tri razlicne veje:
e uporaba obstojecega niza podatkov brez dodatne izvedbe procesa urejanja podatkov,
e uporaba obstojecega niza podatkov z dodatno izvedbo procesa urejanja podatkov in

e izdelava novega niza podatkov.

Slika 12 prikazuje visokonivojski pristop za zbiranje in obdelavo podatkov, ki se lahko
uporabijo za izdelavo odlo€itvenih modelov z uporabo strojnega ucenja.

Slika 12: Visokonivojski pristop za zbiranje in obdelavo podatkov
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Vir: Chen idr. 2022.
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Dolocen izziv se pojavlja na strani potrjevanja ustreznosti in kakovosti podatkov, ko so
izvedeni vsi procesi za zagotavljanje kakovosti podatkov. Moznosti za preverjanje
(validacijo) kakovosti podatkov po izvedenih procesih (npr. samodejno indeksiranje) je vec,
od vzorc¢enja do kriznih primerjav itd. Glede na to, da se lahko kakovost podatkov
interpretira na ve¢ nainov (npr. potencialna identifikacija nepravilnih podatkov ali
identifikacija manjkajocih podatkov), se tudi pristopi za izvedbo validacije ustreznosti lahko
razlikujejo, zato je treba k izvedbi validacije pristopiti na nac¢in, da bodo upostevani vsi
kriteriji, ki so bili identificirani kot problemati¢ni z vidika kakovosti podatkov.

Lastnosti kakovosti podatkov so klju¢ne za identifikacijo kriterijev, na podlagi katerih lahko
ocenjujemo kakovost podatkov. Lastnosti kakovosti podatkov lahko v osnovi razdelimo na
naslednje kategorije (European Commission 2014):

e Tocnost: ali podatek pravilno predstavlja realni svet ali dogodek?

e Konsistentnost: ali podatek morda ne vsebuje nasprotij?

e Razpolozljivost: ali je do podatka mogoce dostopati v tem trenutku in tudi ez nekaj Casa?
e Popolnost: ali podatek vsebuje vse dele podatka, ki predstavljajo en subjekt ali dogodek?
e Skladnost: ali je podatek v skladu s sprejetimi standardi?

e Verodostojnost: ali podatek temelji na verodostojnih virih?

e Zmoznost obdelave: ali je podatek strojno berljiv?

e Relevantnost: ali podatki vsebujejo ustrezno koli¢ino podatkov?

e Pravocasnost: ali podatek predstavlja dejansko situacijo in ali je objavljen dovolj hitro?

Pri zagotavljanju kakovosti podatkov je treba zagotoviti ustrezen pregled nad podatki, kar
se lahko izvede tudi skozi njihovo profiliranje, tj. z analiziranjem nabora podatkov in
zbiranjem podatkov o podatkih (metapodatkov) z uporabo Stevilnih razli¢nih tehnik. Zato je
bistvena naloga pred kakrSnokoli meritvijo kakovosti ali obdelavo podatkov pridobiti
vpogled v dani nabor podatkov. Primeri informacij, ki se zbirajo med profiliranjem
podatkov, so tako lahko Stevilo razli¢nih ali manjkajo¢ih (tj. nicelnih) vrednosti, tipi
atributov ali pojavljajoci se vzorci in njihova pogostost (Ehrlinger in W68 2022).

Da bi dosegli ustrezno kakovost podatkov, ki so namenjeni ucenju pri uporabi strojnega
ucenja, je tako treba izbrati pristop, ki bo vkljuceval tudi morebitne vplive nekakovostne
vsebine, ¢e kakovosti podatkov v predvideni obliki ni moZno zagotoviti. V izogib tak$nim
situacijam je bil kot ena od reSitev razvit pristop z izdelavo in preduc¢enjem t. i. maskiranih
jezikovnih modelov (angl. Masked language model), ki je za izdelavo modelov predvidel
postopek prekrivanja dolocenega dela podatkov z namenom, da model samostojno predvidi,
za kakSne podatke gre. Praviloma se takSni modeli ucijo/trenirajo na velikih koli¢inah
podatkov z namenom, da se pri ucenju bolje razume kontekst uporabljenih besed in ugotovi
ustreznost podatkov na podlagi omenjenega konteksta (Salazar idr. 2020; Zhou idr. 2022).

Maskirani jezikovni modeli zagotavljajo odli¢ne rezultate pri Stevilnih nalogah v okviru
obdelave naravnega jezika. Kot izpostavljata Kaneko in Bollegala (2022), pa lahko
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maskirani jezikovni modeli kazejo tudi zelo zaskrbljujoCo stopnjo druzbene pristranskosti
oziroma se lahko pojavi precejSen odklon v smeri diskriminacije. Avtorja poudarjata, da so
predhodno predlagane metrike vrednotenja za kvantifikacijo druzbenih pristranskosti in
diskriminacije pri uporabi maskiranih jezikovnih modelov problemati¢ne, ker: (1) je
natancnost napovedi maskiranih podatkov v nekaterih maskiranih jezikovnih modelih
obicajno nizka, kar vodi do nezanesljivih metrik vrednotenja; (2) se pri vecini nadaljnjih
nalog z vidika obdelave naravnega jezika maskiranje ve¢ ne uporablja, zato taksna predikcija
ni ve¢ neposredno povezana z izvirnim maskiranjem; (3) so pogoste besede v izvirnih
podatkih za uc¢enje pogosteje maskirane, kar povzroca Sum zaradi izbirne pristranskosti.

Kakovost podatkov je tako pomembna predvsem zaradi izbire pristopa za izdelavo modela.
V primeru, da gre za izdelavo celotnega modela brez uporabe predizdelanih modelov, bo
imela kakovost podatkov kljucen vpliv na izdelavo odlocitvenega izvedbenega modela in
pridobljene rezultate. Ce je izbran pristop za izdelavo konénega modela z uporabo
predizdelanega maskirnega jezikovnega modela, potem se lahko izkaze tudi, da kakovost
podatkov ne bo klju¢no vplivala na izdelavo odlocitvenega izvedbenega modela in
pridobljene rezultate, vse pa je odvisno tudi od izbranega predizdelanega maskirnega
jezikovnega modela.

2.5 Ocena dosedanjih raziskovanj na obravnavanem podrocju
Klasifikacija gradiva

Na podro¢ju uporabe strojnega u€enja pri klasifikaciji nestrukturiranega gradiva je bilo v
preteklosti izvedenih ve€ raziskav predvsem v smeri ugotavljanja in dolocanja specificne
kategorizacije vsebine, vse od namenske prepoznave in loCevanja nezazelene elektronske
poste (Dada idr. 2019), identifikacije sumljivih, sovraznih in nevarnih vsebin (Sharif 2020)
pa do izdelav tematskih modelov v podporo kon¢ni klasifikaciji gradiva (Jelodar idr. 2013;
Agrawal idr. 2018; Gao idr. 2015; Onan 2019; Hashimoto 2016). Izdelava tematskih
modelov se je skozi ¢as izkazala za izjemno ucinkovit pristop za celovito vsebinsko
klasifikacijo gradiva, saj omogoca uporabo tako nadzorovanega ali nenadzorovanega
pristopa k dolo€anju obsega in Stevila (Zhao idr. 2015) kot tudi hierarhi¢nega povezovanja
tematskih modelov (Yang idr. 2016). Suominem in Toivanen (2016) sta v svoji raziskavi
preverjala obliko nenadzorovanega ucenja za izvajanje samostojne klasifikacije na podlagi
izdelave tematskih modelov in na podlagi izdelanih tematskih modelov izdelavo zemljevida,
ki prikazuje strukturo, obseg in povezanost finske znanosti prek analize bibliometri¢nih
podatkov (¢lankov), pri Cemer je vsaj eden od avtorjev povezan z drzavo Finsko. Wang idr.
(2019) in Hartmann idr. (2019) so raziskovali razlicne metode, vklju¢no z metodo za
izdelavo tematskih modelov za doseganje ¢im boljSih rezultatov na podroc¢ju klasifikacije
besedil na podlagi Sibko indeksirane oziroma pomanjkljivo indeksirane vsebine, ki so jo
uporabili kot podlago za strojno ucenje. Na podrocju vsebinske klasifikacije nestrukturiranih
zdravstvenih besedil so Kreimeyer idr. (2017) izvedli raziskavo z namenom identificirati in
izdelati ¢im bolj standardizirano obliko oziroma strukturirano obliko relevantnih informacij,
ki bi lahko bile v operativno pomo¢ zdravstvenemu osebju. V zadnjem Casu se v praksi
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veliko uporablja predizdelani model BERT NLP (Gonzalez-Carvajal in Garrido 2023), ki
prednjaci predvsem v tem, da lahko izjemno ucinkovito podpre obdelavo razli¢nih podatkov.

Patel in Gadhavi (2017) sta v svoji raziskavi prouc¢evala moznosti vsebinske klasifikacije z
uporabo razlicnih metod strojnega ucenja, vkljucno z izdelavo semanti¢nih modelov, pri
kateri izpostavljata predvsem ucinkovitost razlicnih metod strojnega ucenja za doseganje
najboljSih rezultatov pri samodejni vsebinski klasifikaciji razli¢nih vsebin in digitalnih
zapisov. Arras idr. (2017) so raziskovali, na kakSen nacin se izvaja samodejna klasifikacija
v primeru uporabe strojnega ucenja, pri cemer so se opirali na tehniko za razclenitev
odlocitvenih modelov do njihovih temeljnih gradnikov LRP (angl. Layer-wise relevance
propagation). Rats in Pede (2020) sta v svoji raziskavi pristopila k izdelavi aplikativnega
izvedbenega modela za klasifikacijo besedil z namenom vzpostavitve integralne funkcije
obdelave besedil v okviru sistemov za upravljanje vsebin.

V povezavi z vsebinsko klasifikacijo so bile doloc¢ene raziskave usmerjene v optimizacijo in
doseganje ¢im bolj natan¢nih oziroma uspe$nih rezultatov z uporabo in kombiniranjem
obstoje¢ih metod. Bennasar idr. (2015) so preverjali u¢inkovitost dveh nelinearnih metod
JMIM (angl. Joint Mutual Information Maximisation) in NJMIM (angl. Normalised Joint
Mutual Information Maximisation), ki uporabljata t. i. skupne informacije in maksimalni
izkoristek glede na minimalni obseg informacij z namenom doseganja ¢im boljsih in
tocnejSih rezultatov pri vsebinski klasifikaciji. Podobno raziskavo so izvedli Bottou idr.
(2018) z uporabo Convex optimizacije. Da bi dosegli dolo¢ene zadovoljive rezultate, je
pomembna tudi optimizacija pri hitrosti obdelave podatkov predvsem v razmerju kakovosti
in to€nosti obdelave v navezavi s potrebnimi viri za obdelavo. Priblizati je torej treba
uporabo strojnega ucenja in moznost vsebinske klasifikacije na obseznih podatkovnih virih
z uporabo standardnih delovnih postaj (Joulin idr. 2017) ali z uporabo ustreznih metod
(Canedo in Mendes 2020). Doloceni izzivi se kazejo tudi v u€inkovitosti obstoje¢ih metod
pri vsebini, ki se nahaja v razli¢nih jezikih, in s tem povezano u¢inkovitostjo prepoznave in
ustrezne klasifikacije vsebine (Howard in Ruder 2018).

Prepoznava imenskih entitet

Na podrocju identifikacije in ekstrakcije vsebinskih gesel (imenskih entitet) z uporabo
strojnega ucenja za potrebe popisovanja gradiva so bile izvedene predvsem parcialne
raziskave, ki so proucevale, ali je izvedba tak$ne identifikacije izvedljiva in v kolik§ni meri
je ucinkovita.

Stajner idr. (2013) so prouc¢evali moznost identifikacije imenskih entitet v slovenskem jeziku
z uporabo nadzorovanega ucenja s pogojnimi nakljuénimi polji CFR (angl. Conditional
Random Fields). V raziskavi so poskusali identificirati osebna, zemljepisna, organizacijska
in stvarna imen z uporabo leksikonov in brez nje. Pri prepoznavi imenskih entitet je bilo
ugotovljeno, da sistem u¢inkovito identificira vsa imena razen stvarnih imen. LjubeSi¢ idr.
(2012) so v raziskavi predstavili izgradnjo modelov za prepoznavo imenskih entitet in
samodejno klasifikacijo vsebine za hrvaski in slovenski jezik ter kakSen vpliv ima koli¢ina
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podatkov oziroma uporaba morfosintakti¢nih ali oblikoslovnih oznak na u¢inkovitost u¢enja
in prepoznave. Weston idr. (2019) so proucevali ekstrakcije in normalizacijo imenskih
entitet na podlagi obdelave ve¢jih podatkov znanstvene literature z namenom vzpostavitve
strukturiranega podatkovnega skladis¢a, ki bi lahko bilo namenjeno programskim
poizvedbam. V raziskavi so identificirali ve¢ kot 80 milijonov imenskih entitet, ki so bile
shranjene v strukturiranem podatkovnem skladiScu, znotraj katerega je mozno izvajati
kompleksne metapoizvedbe. Dernoncourt idr. (2017) so skozi prepoznavo imenskih entitet
raziskovali moZnosti za anonimizacijo osebnih podatkov v zdravstvenih zapisih pacientov z
namenom izkori§¢anja ostalih podatkov za izvedbo raziskav na podro¢ju medicine.

Samodejna identifikacija in upravljanje z imenskimi entitetami se podobno kot samodejna
klasifikacija vsebine sooca s specifi¢nimi izzivi, kot so npr. jezikovne spremembe in razli¢no
izrazoslovje (Augenstein idr. 2017), povezovanje oziroma vzpostavitev relacij med
identificiranimi imenskimi entitetami (Derczynski idr. 2015), NEL (angl. Named Entity
Linking), identifikacija imenskih entitet z namenom izgradnje baze znanj (Eftimov idr.
2017), identifikacija imenskih entitet v razlicnih jezikih (Mayhew idr. 2017), povezava
metode MD (angl. Mention Detection) z identifikacijo imenskih enititet (Xu idr. 2017),
zagotavljanje ustreznih predoznacenih podatkov za izvedbo strojnega ucenja (Peters idr.
2017; Ficek idr. 2022) ter identifikacija in loCevanje ugnezdenih imenskih entitet (Sun idr.
2019).

Samodejno povzemanje besedil

Identifikacija in povzemanje klju¢nih informacij za izdelavo individualnega naslova popisne
enote (individualnega zapisa) je podrocje, ki predstavlja najvecji izziv za pridobivanje
kakovostnih rezultatov, saj na tem podro¢ju ni bilo izvedenih veliko raziskav. Conneau idr.
(2017) so v svoji raziskavi izdelali model za nadzorovano reprezentacijo stavkov, ki
omogoca podlago za naknadno pomensko vrednotenje celotnih stavkov. Ena od moznih
metod za doseganje omenjenega cilja je tudi uporaba samodejnega povzemanja (angl.
summarization) do oblike, ki bi lahko uspesno ponazorila naslov individualne popisne enote
na podlagi vsebinske analize individualnega zapisa (Afantenos idr. 2005; Gui idr. 2018;
Kurian in Sheena 2020; Tabak in Vesile 2020).

Andhale in Bewoor (2016) sta raziskovala razlicne oblike samodejnega povzemanja,

vkljuéno z ucinkovitostjo in razlicnimi pristopi specificno v delu ekstrakcijskega in
abstraktnega povzemanja.
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3 EMPIRICNI DEL

3.1 Namen in cilji raziskovanja

Namen raziskave je raziskati moznost samodejne klasifikacije in identifikacije razlicnih
vsebin v digitalni obliki z uporabo strojnega uc¢enja. Namen in cilj raziskave je preveriti, ali
je z uporabo strojnega ucenja mozno vzpostaviti model za masovno urejanje in popisovanje
nestrukturiranih zapisov, oziroma natancneje, ali je mozno z uporabo strojnega ucenja
samodejno izdelati uporabno in razumljivo individualno popisno enoto.

Ugotovitve raziskave naj bi zagotovile podlago za uporabo strojnega ucenja pri urejanju in
popisovanju nestrukturiranih besedil neposredno pri tistih, ki takSne reSitve glede na
identificirani problem potrebujejo.

Cilj raziskave je vzpostaviti delujoc teoreti¢ni in aplikativni izvedbeni model za samodejno
masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih zapisov ter skusati odgovoriti na naslednja
vprasanja:
e Kako razli¢na pojavna oblika posameznih digitalnih zapisov vpliva na moznost
vsebinske analize z uporabo strojnega ucenja?
e Kako nestrukturiranost podatkov vpliva na moznost vsebinske analize z uporabo
strojnega ucenja?
e Kaksna je u¢inkovitost masovnega urejanja in popisovanja nestrukturiranih zapisov
z uporabo strojnega ucenja?

Rezultati disertacije omogocajo podrobnejsi vpogled v moznosti urejanje in popisovanja
nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega u€enja na podrocju arhivistike.

Rezultati raziskave smiselno zaokrozujejo:

e temeljit vsebinski pregled oblik in moznosti klasifikacije vsebin nestrukturiranih
besedil z uporabo strojnega ucenja,

e temeljit vsebinski pregled oblik in moznosti pristopov k identifikaciji imenskih
entitet z uporabo strojnega ucenja,

e vsebinski pregled oblik in moZnih pristopov k ekstrakciji informacij, potrebnih za
izdelavo naslova individualne popisne enote,

e izdelavo teoreticnega modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja, ki bo vkljuceval popis procesov, delotokov in posameznih
aktivnosti, potrebnih za samostojno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil,

e temeljit pregled, kateri dejavniki klju¢no vplivajo na kakovost pridobljenih
rezultatov,

e razvoj aplikativnega izvedbenega modela za urejanje in popisovanje nestrukturiranih
besedil z uporabo strojnega ucenja,

e popis procesov, delotokov in posameznih aktivnosti ter izbiro in opredelitev
delovanja specializiranih orodij, ki bodo predstavljeni kot navodila oziroma
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priporocila za samostojno izdelavo aplikativnega modela za urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja.

3.2 Raziskovalne hipoteze, raziskovalna vprasanja

V okviru raziskave pri razvoju modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja se postavljajo naslednja raziskovalna vprasanja:
e Alije v primeru nestrukturiranih besedil za namen popisovanja mozno izdelati model
samodejne klasifikacije vsebin z uporabo strojnega ucenja?
e Alije v primeru nestrukturiranih besedil za namen popisovanja mozno izdelati model
samodejne identifikacije imenskih entitet z uporabo strojnega ucenja?
e Alije v primeru nestrukturiranih besedil za namen popisovanja mozno izdelati model
izdelave naslova individualne popisne enote z uporabo strojnega ucenja?

Hipoteze

Skladno z opredeljenim raziskovalnim problemom, izpostavljenimi raziskovalnimi
vpraSanji ter predvidenim pristopom k razvoju modela urejanja in popisovanja
nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja so v nadaljevanju oblikovane naslednje
hipoteze:

H1: Izdelava modela samodejne klasifikacije vsebin z uporabo strojnega u€enja v primeru
prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna za potrebe popisovanja
individualnih zapisov.

H2: Izdelava modela samodejne identifikacije imenskih entitet z uporabo strojnega ucenja v
primeru prepoznavanja nestrukturiranith besedil je izvedljiva in uporabna za potrebe
popisovanja individualnega zapisa.

H3: Izdelava modela samodejne izdelave naslova individualne popisne enote z uporabo
strojnega ucenja v primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna
za potrebe popisovanja individualnega zapisa.

3.3 Raziskovalna metodologija

V okviru vsebinske analize bo analizirana in pregledana tako tuja kot domaca literatura s
podrocja urejanja in popisovanja dokumentarnega gradiva, strojnega ucenja, identifikacije
in upravljanja z imenskimi identitetami, obvladovanja informacij ter upravljanja z
digitalnimi zapisi. S kvantitativno metodo eksperiment bo preizkusena vzpostavitev testnega
aplikativnega modela za vsebinsko analizo in klasifikacijo posami¢nih identificiranih
digitalnih zapisov ter ekstrakcijo imenskih entitet za namen popisovanja identificiranega
gradiva, vklju¢no z ekstrakcijo informacij, potrebnih za izdelavo naslova popisne enote.
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3.3.1 Metode in tehnike zbiranja podatkov

V raziskavi bosta uporabljena vsebinska analiza kot kvalitativna metoda in eksperiment kot
kvantitativna metoda.

Informacije o podroc¢ju urejanja in popisovanja dokumentarnega gradiva, strojnega ucenja,
identifikacije in upravljanja z imenskimi identitetami, obvladovanja informacij ter
upravljanja z digitalnimi zapisi bodo primarno pridobljene iz namenskih podatkovnih zbirk
COBISS, Web of Science, Scopus in ProQuest (2024), ki vsebujejo razli¢ne serijske in
monografske publikacije ter ostale vire. Poleg uporabe omenjenih podatkovnih zbirk bo
izvedeno dodatno iskanje literature prek spleta oziroma v znanstvenih raziskavah,
strokovnih ¢lankih in ostalih prosto dostopnih informacijah, ki se nahajajo na spletu.

Vsa pridobljena literatura in vsebina bo analizirana in pregledana, vsebina predhodnih
raziskav pa bo smiselno uporabljena med pripravo te raziskovalne naloge. Za podajanje
dejstev in opredeljevanje dejstev bo uporabljena opisna metoda, za ugotavljanje, primerjavo
razli¢nih virov in konkretizacijo ter analizo zaklju¢kov pa primerjalna metoda.

Eksperiment (aplikativni model) bo vkljuc¢eval najmanj 50.000 vhodnih enot individualnih
nestrukturiranih zapisov, od katerih bo naklju¢nih 70 % individualnih zapisov uporabljenih
za izdelavo modelov na podlagi strojnega ucenja in nakljucnih 30 % individualnih zapisov
kot kontrolna skupina, ki bo uporabljena za preverjanje uspeSnosti izdelanih modelov.
Eksperiment bo vkljuceval tudi uporabo predizdelanih modelov za strojno ucenje.

Informacije in podatki za izdelavo testnega aplikativnega modela in izvedbo eksperimenta
za vsebinsko analizo in klasifikacijo posamic¢nih identificiranih digitalnih zapisov ter
vzporedno ekstrakcijo imenskih entitet za namen popisovanja identificiranega gradiva bodo
pridobljeni iz namenskih korpusov za potrebe raziskovanja na podro¢ju upravljanja s podatki
oziroma informacijami (KAGGLE 2024; The Guardian Open Platform 2022; CLARIN.SI
2022).

The Guardian Open Platform (2022) je odprta platforma in javna spletna storitev za dostop
do vseh vsebin, ki jih objavlja medijska hiSa The Guardian (2022). Podatki so razvr§¢eni po
oznakah in vsebinskih sklopih. Platforma omogoc¢a dostop do vsebine ve¢ kot 1,9 milijona
¢lankov za neprofitno uporabo ter za namene raziskovanja, potrebe Studija in razvoj
neprofitnih informacijskih resitev.

»CLARIN.SI (2022) je slovenski nacionalni konzorcij v mrezi evropske raziskovalne
infrastrukture CLARIN (2022). Raziskovalcem na podro¢ju humanistike, druzboslovja in
drugih z jezikom povezanih ved zagotavlja jezikovne vire in tehnologije ter strokovno
podporo in prenos znanja. Na ta nacin Zeli razSiriti tehnoloske moznosti raziskovanja
jezikov, predvsem slovensCine in drugih juznoslovanskih jezikov, ter spodbujati
meddisciplinarno sodelovanje« (CLARIN.SI 2022).
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V okviru raziskave in izdelave teoretiCnega in aplikativnega modela bo uporabljena
izklju¢no le vsebina ¢lankov, ne pa tudi morebitni povezani metapodatki individualnih
¢lankov. Omenjeni viri so bili izbrani zaradi raznolikosti vsebine, ki jih korpusi in
podatkovne zbirke vsebujejo, z namenom preverjanja delovanja aplikativnega modela na
¢im SirSem vsebinskem vzorcu.

3.3.2 Opis instrumentarija

Predvideni koncept oziroma instrument raziskave za razvoj teoreti¢nega in aplikativnega
modela bo postavljen na osnovi predhodno izvedenih raziskav ter lastnih idejnih razvojnih
konceptov skladno s smernicami in mednarodnimi standardi na podro¢ju urejanja in
popisovanja arhivskega gradiva.

3.3.3 Opis vzorca

Izhodisce za raziskavo je postavljeno na predpostavki, da je izdelava modela urejanja in
popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja izvedljiva in da so na voljo
orodja, ki bi omogocala razvoj in uporabo takSnega modela. Poleg izvedbe procesa
klasifikacije vsebine in prepoznave imenskih entitet smo predpostavili tudi, da je izvedljiva
izdelava opisne enote v obliki, ki je uporabna za namen arhiviranja oziroma zagotavljanja
dolgoro¢ne hrambe.

Predpostavke pri izdelavi modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo
strojnega ucenja so:
e vsebina gradiva je v nestrukturirani obliki, tj. v obliki, ki nima vnaprej dolocene ali
predvidene strukture,
e gradivo je v digitalni obliki, ki omogoca strojno obdelavo oziroma je strojno berljivo,
e vsebina gradiva vnaprej ni znana, ravno tako pri posameznem zapisu niso na voljo
metapodatki, ki bi omogocali neposredno izdelavo popisne enote,
e gradivo, ki je namenjeno obdelavi podatkov, je v angleSkem in slovenskem jeziku,
e ostali popisni elementi z izjemo imenskih entitet in naslova so znani, fiksni in
povezani s pri¢akovano klasifikacijo gradiva.

Omejitve pri izdelavi modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo
strojnega ucenja se nanasajo predvsem na pridobivanje podatkov za izdelavo modela in
zagotavljanje njihovega dovolj velikega obsega, da bi model lahko dosegel pricakovane
rezultate.

Dolocena tezava, ki se kaze pri raziskovanju teme uporabe strojnega ucenja in splosnega

koncepta uporabe umetne inteligence na podro¢ju arhivistike je precejSnje pomanjkanje
ustrezne literature in predhodnih raziskav, zlasti z vidika arhivistike in dokumentologije.
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3.3.4 Opis obdelave podatkov

V primeru obdelave podatkov smo se naslonili na predhodno raziskavo s podrocja
samostojne klasifikacije elektronskih sporocil (e-poSte) z uporabo strojnega ucenja
(Milovanovi¢ 2020), ki je pokazala u¢inkovito uporabo dostopnih orodij za strojno ucenje.

Aplikacijsko orodje, ki je bilo uporabljeno v raziskavi, je KNIME (2024).

V nadaljevanju so predstavljene osnovne specifikacije strojne opreme (delovne postaje), ki
je bila uporabljena za obdelavo podatkov:
e procesor z osmimi jedri (16 niti),
e delovni spomin (32 GB),
e trdi disk (NVME 1 TB),
e grafi¢na kartica z moznostjo obdelave podatkov za namen strojnega uc¢enja NVIDIA
Geforce GTX 1060 — 6 GB (NVIDIA 2023).

Namen raziskave je bil tudi preveriti, ali so vse naloge izvedljive z uporabo povprecne
delovne postaje, ki ne potrebuje dodatnih investicij, in kateri del obdelave podatkov je
casovno izvedljiv tudi brez uporabe grafi¢ne kartice. Uporaba jeder grafi¢ne kartice bi bila
aktivirana le v primeru delotokov in aktivnosti, ki z uporabo procesorskih jeder delovne
postaje ne bi mogle biti izvedene v roku 72 ur od zacetka obdelave podatkov v posamezni
veji delotoka.

Da bi lahko preverili izvedljivost korakov z uporabo orodja KNIME (2024), je bilo treba
razviti procese in vzpostaviti aktivnosti, ki bi vklju¢evali obravnavo vseh predvidenih
postopkov za doseganje zastavljenih ciljev. V orodju KNIME (2024) so bili posledi¢no
izdelani naslednji delotoki:
e delotok za u€enje in izdelavo modela za prepoznavanje imenskih entitet,
e delotok za prepoznavanje imenskih entitet na podlagi predizdelanega splosnega
modela.
e krovni delotok za izdelavo tematskih modelov in z izvedbo samostojne klasifikacije
nestrukturirane vsebine:

o delotok za analizo vsebine in identifikacijo individualnih kategorij ter izdelavo
tematskih modelov (Arora idr. 2020, 1),

o delotok za wucenje in izdelavo izvedbenega modela za klasifikacijo
nestrukturiranih besedil na podlagi tematskih modelov, ki so bili identificirani in
doloceni v okviru delotoka za izdelavo tematskih modelov,

e delotok za izdelavo naslova popisne enote.

Za obdelavo podatkov v okviru vseh predvidenih delotokov je bilo uporabljenih 50.000

individualnih nestrukturiranih zapisov (€lankov) v strojno berljivi tekstovni obliki iz vira
The Guardian Open Platform (2022). Vsebina zapisov pred obdelavo podatkov vnaprej ni
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bila znana, ravno tako niso bili zagotovljeni nobeni metapodatki ali drugi opisni podatki, s
katerimi bi lahko olajSali izvedbo zastavljenih ciljev.

3.3.5 Prepoznava imenskih entitet

Nozza idr. (2021) izpostavljajo, da je naloga prepoznavanja imenskih entitet (NER)
namenjena prepoznavanju imenskih entitet v danem besedilu in njihovem razvr$¢anju v
vnaprej doloCene tipe domenskih entitet, kot so osebe, organizacije, lokacije itd. Ali kot
navajajo Li idr. (2022), je imenska entiteta beseda ali besedna zveza, ki jasno identificira
eno postavko ali vrednost iz niza drugih postavk ali vrednosti s podobnimi atributi.

Prepoznavanje imenskih entitet ima lahko razli¢no vlogo oziroma vsebinsko obravnavo, saj
je namen prepoznavati entitete v kakrSnemkoli kontekstu ali tipizaciji, kot je predvidena s
strani osebe, ki zeli identificirati imenske entitete. Tako se lahko izvede prepoznavo
imenskih entitet zgolj na enem podrocju, npr. na podro¢ju medicine (Leaman in Lu 2016;
Abacha Asma idr. 2015; Liu idr. 2017; Sun idr. 2018).

Na splosno bi lahko opredelili tri pristope za izvedbo prepoznave imenskih entitet (Eltyeb
in Salim 2014):

e pristop z uporabo slovarjev,

e pristop z uporabo pravil in

e pristop z uporabo strojnega ucenja.

Pristop z uporabo slovarjev je najenostavnejsi pristop za prepoznavo imenskih entitet. Za
namen prepoznave imenskih entitet se uporablja predpripravljen slovar, ki vsebuje seznam
besed ali besednih zvez imenskih entitet s pripadajo¢imi oznakami, za kak$no entiteto gre.
To je zelo preprost pristop, kjer se besede ali besedne zveze iz besedila, kjer je namen
prepoznati imenske entitete, primerja z vnosi v slovarju in v primeru ujemanja oznaci del
besedila, tj. besedo ali besedno zvezo z oznako, ki je doloCena v slovarju. Ta pristop ima
slabost predvsem v tem, da je pri vecji koli¢ini podatkov (slovarju) in velikem obsegu
zapisov, za katere je treba izvesti prepoznavo imenskih entitet, potrebnega veliko ¢asa za
obdelavo in prepoznavanje. Dodatna slabost je tudi, da je treba takSen slovar vedno
dopolnjevati in posodabljati.

Pri pristopu z uporabo pravil se uporablja vnaprej dolocen nabor pravil za pridobivanje
informacij. V osnovi lahko delimo pristop na uporabo dveh sklopov pravil (Eltyeb in Salim
2014):

e pravila na podlagi vzorcev in

e pravila, ki temeljijo na kontekstu.

Pravila, ki temeljijo na vzorcu, uporabljajo morfoloSke vzorce besed, medtem ko pravila, ki

temeljijo na kontekstu, uporabljajo kontekst besede, ki je podana v besedilu ali dokumentu,
kjer se nahaja.
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Pristopi, ki temeljijo na uporabi strojnega ucenja, uporabljajo statisticne modele za
prepoznavanje imenskih entitet z uporabo reprezentativnih lastnosti podatkov oziroma
besedila, ki je predmet ucenja.

Zarazvoj sistemov, ki temeljijo na strojnem ucenju, sta potrebna dva osnovna koraka (Wagh
idr. 2017):
e ucenje: model strojnega ucenja se usposablja na podlagi vnaprej oznacCenih zapisov
ali dokumentov,
e oznaCevanje ali klasificiranje: v zapisih ali dokumentih se izvede identifikacija

imenskih entitet in njihovo oznac¢evanje na podlagi prednaucenega modela (glej sliko
13).

Slika 13: Prepoznava imenskih entitet — strojno ucenje
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Vir: Wagh idr. 2017.

Znotraj prvega delotoka sta bila za namen preverjanja ucinkovitosti prepoznave imenskih
entitet vzpostavljena dva pristopa. Prvi pristop je bil usmerjen v izdelavo lastnega modela
za prepoznavo imenskih entitet na osnovi lastnega testnega slovarja imenskih entitet, drugi
pristop pa je vkljuceval postopek prepoznave imenskih entitet na osnovi predizdelanega
splosnega modela, ki je bil narejen s predhodno uporabo strojnega ucenja.

V drugi pristop, tj. prepoznavo imenskih entitet na osnovi predpripravljenega delovnega
modela, so bili vkljuc€eni trije razli¢ni predizdelani modeli z namenom primerjave rezultatov
ucinkovitosti prepoznave imenskih entitet (SPACY 2023):

e Stanford Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005),

e BERT - bert-large-NER (Devlin idr. 2018; BERT-large-NER 2023) in

e SPACY EntityRecognizer — en-core-web-lg (EN-core-web-1g 2023).
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Na sliki 14 je prikazan celoten proces izdelave modela za prepoznavo imenskih entitet na
podlagi pristopa z uporabo slovarjev. Proces je vkljuceval izdelavo modelov za prepoznavo
naslednjih imenskih entitet:

e lokacije,

e organizacije in

e osebe.

Slika 14: Delotok — izdelava modela za prepoznavo imenskih entitet
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Vir: KNIME 2024.
V tabeli 1 so dokumentirani koraki delotoka izdelave modela za prepoznavo imenskih entitet
z uporabo slovarjev, vklju¢no z vhodno vrednostjo in obliko, izhodno vrednostjo in obliko

ter parametri.

Tabela 1: Izdelava modela za prepoznavo imenskih entitet z uporabo slovarjev

zapisov (Clankov) v digitalni obliki
v orodje KNIME (2024). Format
datotek, ki je bil uporabljen za uvoz
podatkov  ¢lankov, je TXT
(tekstovna datoteka) (TXT 2023).
Datoteka, ki je bila uvoZena, Ze
vkljucuje agregirano obliko vseh
individualnih zapisov, in sicer vsak
zapis v novi vrstici.

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Zajem podatkov | Zajem podatkov predstavlja uvoz | Vhodna oblika:
(uvoz zapisov). posameznih nestrukturiranih | individualne datoteke v

TXT-formatu (TXT 2023).

Izhodna oblika:

tabela z individualnimi
zapisi, vkljucujejo
besedilo posamezne
tekstovne datoteke.

ki

stolpci.

Omejevanje obsega —

Izlo€evanje  vseh  nepotrebnih
podatkov, ki so bili zajeti ob uvozu

izvirnih zapisov (metapodatkov).

Vhodna oblika:
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tabela z besedili zapisov in
povezanimi podatki v obliki
stolpcev.

Izhodna oblika:
tabela 2z enim samim
stolpcem, ki vkljucuje

besedilo zapisov, kje se

nahaja  izvirna  oblika
besedila.
Preimenovanje Preimenovanje stolpca tabele, ki | Vhodna oblika:
stolpca tabele. tako dobi jasno oznako, da |tabela z besedili zapisov z
shranjuje besedilo posameznega | generi¢no imenovanim
uvozenega zapisa. Namenjeno je | stolpcem.
kasnejSemu lazjemu sledenju polne
vsebine besedila, ki je bil prvotno | Izhodna oblika:
uvozeno v delotok. tabela z besedili zapisov z
jasno poimenovanim
stolpcem, kje se nahaja

izvirna oblika besedila.

IzloCevanje praznih
sekcij (podproces).

V aktivnosti se izvede izloCevanje
praznih sekcij v besedilu izvirnega
zapisa. Iz besedila se
1zlo€itev dveh ali vec presledkov.

1zvede

Vhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa, ki
vkljucuje prazne sekcije v
delu besedila.

Izhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa, ki
ima izloCene prazne sekcije
iz besedil izvirnih zapisov.

Izlocevanje praznih
sektorjev
(podproces).

V aktivnosti se izvede urejanje
besedil, pri ¢emer se izlo¢i prazne
sektorje v besedilu zapisa, t. 1. »line
break«. Namen je  izlociti
presledke, ki predstavljajo prelome
vrstic v besedilu.

Vhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa, ki
vkljucuje  presledke, ki
predstavljajo prelome vrstic
v besedilu.

Izhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa, ki
ima izloc¢ene prazne sektorje
v besedilu, ki predstavljajo
prelome vrstic.

Pretvorba besedila v
dokumente
(podproces).

V aktivnosti se izvede pretvorba
besedila v programski objekt,

imenovan »dokument, ki

Vhodna oblika:
tabela z izvirnim besedilom
Zapisov.
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omogoca lazjo nadaljnjo obdelavo

podatkov, posebej v delu izvajanja | Izhodna oblika:
razlicnih  operacij in obdelav | tabela z izvirnim besedilom
besedila ter opcijskega dodajanja | zapisov, vklju¢no z
opisnih vsebin. dodanim programskim
objektnim tipom
»dokument«.
Pretvorba besedil | Aktivnost, v kateri se izvede | Vhodna oblika:

izvirnih zapisov iz
velikih v male crke
(podproces).

pretvorba besedil izvirnih zapisov
(dokument) iz velikih v male ¢rke.

tabela z izvirnimi besedili
zapisov, vklju¢no s tabelo s
pretvorjenim objektnim

poljem tipa »dokument«.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi besedili
zapisov, vkljucno s tabelo s
pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in
besedili zapisov, kjer ima
celotno besedilo male crke.

Zajem podatkov iz
slovarja (uvoz

Zapisov).

Zajem podatkov predstavlja uvoz
posameznih imenskih entitet v
digitalni obliki v orodje KNIME
(2024). Format datotek, izbran za
uvoz podatkov clankov, je TXT
(tekstovna datoteka) (TXT 2023).
Datoteka, ki je bila uvoZzena,
vkljucuje slovar imenskih entitet,
ki so Ze omejene na en tip entitete.
Slovarji so bili povzeti iz osnove
StanfordNLP, ki je prosto dostopna
na spletni strani Stanford Named

Vhodna oblika:
individualne datoteke v
TXT-formatu (TXT 2023).

Izhodna oblika:
tabela 2z individualnimi
zapisi, ki vkljucujejo

besedilo imenskih entitet, ki
SO Ze omejene na en tip
entitete.

Entity Recognizer (Finkel idr.

2005).
Izdelava modela za | V aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
prepoznavanje treniranje/u¢enje  na  podlagi | tabela s podatki, ki so
imenskih entitet. predhodno razpoloZzljivih vsebin | namenjeni  prepoznavanju

zapisov, ki  so  namenjeni
prepoznavi imenskih entitet, in
predhodno dolo¢enih imenskih
entitet iz slovarja.

vsebine, in slovar imenskih
entitet.

Izhodna oblika:
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model za prepoznavanje

imenskih entitet in
specifikacija za samostojno
identifikacijo imenskih
entitet.
Uporaba modela za | V aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
doloCanje imenskih | prepoznavanje imenskih entitet v | model za prepoznavanje
entitet. individualnih zapisih na podlagi | imenskih entitet s
izdelanega odlocitvenega modela | specifikacijo za samostojno
za namen ugotavljanja natanc¢nosti | prepoznavanje glede na tip
in uspesnosti prepoznanih | entitete in tabela z izvirnimi
imenskih entitet. zapisi.
Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
ter prepoznanimi imenskimi
entitetami v obliki gruce
podatkov v dokumentu.
Filtriranje V tej fazi se izvede prepoznavanje | Vhodna oblika:
prepoznanih in filtriranje imenskih entitet, ki | tabela z izvirnimi zapisi in
imenskih entitet. pripadajo dolo¢enemu tipu entitete. | prepoznanimi  imenskimi
Filter je dolo¢en glede na tip | entitetami v obliki
entitete, ki je bil prednastavljen v | dokumenta.
slovarju za ucenje modela (npr.
»organizacije«). Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta.

Ekstrakcija besedila
iz programskega
objekta dokument.

V aktivnosti se izvede povzemanje
(ekstrakcija) besedila, ki vkljucuje
filtrirane  imenske entitete v
navadno besedilo (zapis) zaradi
lazjega 1
manipulacije s

individualnega zapisa.

zdruzevanja in
podatki

Vhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta in v obliki
navadnega besedila
(zapisa).
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Izdelava zbirk
prepoznanih
imenskih entitet in
izloCevanje

duplikatov.

V tej fazi se izvede izdelava zbirk
prepoznanih imenskih entitet v
obliki programskega objekta glede
na individualen izvirni zapis. Poleg
zbirk prepoznanih
imenskih entitet se izvede tudi
entitet

izdelave
deduplikacija  imenskih

oziroma urejanje  zapisov =z
namenom izlocevanja identi¢nih
imenskih  entitet glede na
posamezno zbirko. Namen je
izlociti morebitno
podvojeno/identiéno  prepoznano
imensko entiteto v okviru zbirke

individualnega izvirnega zapisa.

Vhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
ter i
filtriranimi

prepoznanimi in
imenskimi
entitetami v obliki
dokumenta in v obliki
navadnega besedila

(zapisa).

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
ustvarjenimi  kolekcijami
imenskih entitet glede na
individualen izvirni zapis,
vkljuéno z
duplikati imenskih entitet.

izlo¢enimi

Pretvorba  kolekcij
imenskih entitet v
navadno besedilo.

V fazi se izvede pretvorba
programskega objekta »zbirka« v

navadno besedilo (zapis) zaradi

lazjega zdruZevanja in
manipulacije s podatki

individualnega zapisa.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
ustvarjenimi  kolekcijami
imenskih entitet glede na
individualen izvirni zapis,
vkljuéno z  izlo¢enimi
duplikati imenskih entitet.

Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi, filtriranimi

in  izlo¢enimi  duplikati
imenskih entitet v obliki
navadnega besedila
(zapisa).
Omejevanje obsega — | IzloCevanje  vseh  nepotrebnih | Vhodna oblika:
stolpci. podatkov, ki so bili ustvarjeni v | tabela z izvirnimi zapisi ter
okviru delotoka. prepoznanimi, filtriranimi
in izloCenimi  duplikati
imenskih entitet v obliki

navadnega besedila (zapisa)
ter ostalimi programskimi
objekti.

Izhodna oblika:
tabela z zgolj dvema
stolpcema, in sicer s
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stolpcem, ki vkljucuje
besedilo zapisov, kje se
nahaja  izvirna  oblika
besedila, ter stolpcem, kjer
se nahajajo prepoznane
imenske entitete glede na
individualen izvirni zapis.

Zdruzevanje V zadnji aktivnosti delotoka se | Vhodna oblika:

podatkov. izvede zdruzevanje podatkov vseh | tabela z izvirnimi zapisi in
treh vej prepoznavanja razli¢nih | razliénimi  prepoznanimi
tipov imenskih entitet z namenom | imenskimi entitetami glede
zagotavljanja enovitega pregleda | na tip entitete.
identificiranih  imenskih entitet
glede na individualen izvirni zapis. | Izhodna oblika:

tabela z zdruzenimi
izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi  imenskimi
entitetami glede na tip
entitete.

Vir: KNIME 2024.
Na sliki 15 je prikazan podproces za izdelavo modela za prepoznavo imenskih entitet, v
katerem se izvede urejanje podatkov predvsem z namenom izlo¢evanja nepotrebne vsebine

ter omejevanja obsega obdelave podatkov.

Slika 15: Delotok — podproces za izdelavo modela za prepoznavo imenskih entitet

» 5 > > i » > s > [ EN > 22 »
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lzloCevanje IzZloCevanje Omejevanje dolZine Pretvorba besedila pretvorba v

praznih sektorjev praznih sektorjev teksta v dokumente majhne crke

Vir: KNIME 2024.

V raziskavi je bil namen preveriti oziroma primerjati u€inkovitost vsaj dveh razli¢nih
pristopov pri prepoznavi imenskih entitet. Poleg izdelave modela z uporabo slovarjev je bil
uporabljen tudi pristop prepoznavanja imenskih entitet na podlagi modelov, ki so bili
narejeni z uporabo strojnega ucenja.
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Na sliki 16 je prikazan prvi delotok prepoznavanja imenskih entitet z uporabo
predizdelanega modela, ki je bil izveden z uporabo resitve Stanford Named Entity
Recognizer (Finkel idr. 2005) in integriranega predizdelanega modela.

Slika 16: Delotok — uporaba modela za prepoznavo imenskih entitet Stanford Named
Entity Recognizer (StanfordNLP)

/-
StanfordNLP NER
[
B . T -m . S B
!
Uvoz zapisov Casovno merjenje - Omejevanje Pretvorba besedila Lematizacija Prepoznava
zacetek obsega vdokumente entitet
®
> >
- - T » »Ise Bl i e N

Filter kljucnih
besed

lzdelava
skupin besed

Vir: KNIME 2024.

Pretvorbav
besedilo

Konverzija
Kjuénih besed

Frekvenca Omejevanje
izrazov obsega

Casovno merjenje -
zakljuéek

lzvoz podatkov

Agregacija glede
na posamezni zapis

Tabela 2: Faze prepoznave imenskih entitet — Stanford Named Entity Recognizer

zapisov (Clankov) v digitalni obliki
v orodje KNIME (2024). Format
datotek, ki je bil izbran za uvoz
nestrukturiranih besedil ¢lankov, je
TXT (tekstovna datoteka) (TXT
2023). Datoteka, ki je bila uvoZena,
ze vkljucuje agregirano obliko vseh
individualni zapisov, in sicer vsak
zapis v novi vrstici.

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Zajem podatkov | Zajem podatkov predstavlja uvoz | Vhodna oblika:
(uvoz zapisov). posameznih nestrukturiranih | individualne datoteke v

TXT-formatu (TXT 2023).

Izhodna oblika:
tabela z individualnimi
zapisi, vkljucujejo
besedilo posamezne
tekstovne datoteke.

ki

Casovno merjenje —
zacetek.

Aktivnost je namenjena merjenju
Casa, ki je potreben za izvedbo
delotoka prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko ali strukturno obdelavo

izvirnih zapisov (metapodatkov).

podatkov in ne  spreminja

obstojecih podatkov.
Omejevanje obsega — | IzloCevanje  vseh  nepotrebnih | Vhodna oblika:
stolpci. podatkov, ki so bili zajeti ob uvozu
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tabela z besedili zapisov in
povezanimi podatki v obliki
stolpcev.

Izhodna oblika:
tabela z zgolj enim
stolpcem, ki vkljucuje

besedilo zapisov, kje se

nahaja  izvirna  oblika
besedila.
Pretvorba besedila v | V aktivnosti se =zaradi lazjega | Vhodna oblika:
dokumente. pristopa k programski obdelavi | tabela z izvirnim besedilom
besedil  zapise  pretvori v | zapisov.
programski  objekt, imenovan
»dokument«, ki v omogoca lazjo | Izhodna oblika:
obdelavo podatkov, zlasti v delu | tabela z izvirnim besedilom
moznega dodajanja opisnih vsebin. | zapisov in dodatnim
objektnim  poljem tipa
»dokument«.
Izdelava lem. V aktivnosti se programsko izvede | Vhodna oblika:
izdelava lem (krnjenje besed) z | tabela z izvirnim besedilom
namenom dolocanja  osnovnih | zapisov, vkljuéno z
oblik posameznih besed za lazjo | objektnim poljem
identifikacijo imenskih entitet. »dokument«.
Izhodna oblika:
tabela z izvirnim besedilom
zapisov in dodatnim
objektnim  poljem tipa

»dokument« in besedilom
zapisa, ki vkljucuje leme, tj.
besede v osnovni krnjeni
obliki.

Uporaba modela za
doloc¢anje imenskih
entitet.

A" aktivnosti se izvede
prepoznavanje imenskih entitet v
individualnih zapisih na podlagi
predizdelanega modela.
Uporabljeni predizdelani model:
»English 7 classes ni distsim«
(Finkel idr. 2005).

Vhodna oblika:

predizdelani model za
prepoznavanje imenskih
entitet s specifikacijo za
samostojno prepoznavanje
glede na tip entitete in tabela

z  izvirnim  besedilom
zapisov s  pretvorjenim
objektnim poljem
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»dokument« in besedilom
zapisa, ki vkljucuje besede v
osnovni krnjeni obliki.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi in
prepoznanimi  imenskimi
entitetami v obliki gruce
podatkov v dokumentu.

Filtriranje
prepoznanih
imenskih entitet.

V tej fazi se izvede prepoznavanje
in filtriranje imenskih entitet, ki
pripadajo dolo¢enemu tipu entitete.
Filter je dolo¢en na nacin, da filtrira
in obdrzi naslednje tipe entitet in

sicer: »Date, Location,
Organization, Person, Time«
(KNIME 2024).

Vhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi in
prepoznanimi
entitetami v obliki gruce
podatkov v dokumentu.

imenskimi

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta.

Izdelava
(vrec) besed.

skupin

V aktivnosti se izvede izdelava
skupin (vre¢) kljucnih besed na
podlagi  prepoznanih  imenskih
entitet.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta.

Izhodna oblika:
tabela s  pretvorjenim
objektnim  poljem tipa
»dokument« in besedilom
zapisa s  pripadajo¢imi
skupinami (vrecami)
klju¢nih besed.
Pretvorba tipov | V aktivnosti se izvede pretvorba | Vhodna oblika:
imenskih entitet v | programskega  objekta  »tag« | tabela s  pretvorjenim
navadno besedilo. (oznaka) individualnega tipa | objektnim  poljem tipa
imenske entitete v navadno | »dokument« in besedilom
besedilo (zapis) zaradi lazjega | zapisa s  pripadajocimi
zdruzevanja in manipulacije s | skupinami (vrecami)
podatki individualnega zapisa. kljuénih besed.
Izhodna oblika:
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tabela z izvirnimi zapisi in

pretvorjenimi oznakami
individualnih tipov
imenskih entitet v obliki
navadnega besedila
(zapisa).
Pretvorba V tej fazi se izvede pretvorba iz | Vhodna oblika:
prepoznanih programskega objekta »term« | tabela z izvirnimi zapisi in
imenskih entitet v | (entiteta) posamezno identificirane | pretvorjenimi oznakami
navadno besedilo. imenske entitete v navadno | individualnih tipov
besedilo (zapis) zaradi laZjega | imenskih entitet v obliki
zdruZzevanja in manipulacije s | navadnega besedila
podatki individualnega zapisa. (zapisa).
Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
pretvorjenimi oznakami
individualnih tipov
imenskih entitet ter
prepoznanih imenskih
entitet v obliki navadnega
besedila (zapisa).
Omejevanje obsega — | IzloCevanje  vseh  nepotrebnih | Vhodna oblika:
stolpci. podatkov, ki so bili ustvarjeni v | tabela z izvirnimi zapisi ter
okviru delotoka. prepoznanimi, filtriranimi

in imenskimi entitetami v
obliki navadnega besedila
(zapisa) ter ostalimi
programskimi objekti.

Izhodna oblika:

tabela z zgolj dvema
stolpcema, in sicer s
stolpcem, ki vkljucuje
izvirno besedilo zapisov
(veckratni zapisi glede na
Stevilo identificiranih
imenskih entitet, ki
pripadajo  posameznemu
zapisu), in stolpcem, kjer se
nahajajo prepoznane

posamezne imenske entitete
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glede na individualen izvirni

zapis.
Zdruzevanje V zadnji aktivnosti delotoka se | Vhodna oblika:
podatkov. izvede proces zdruzevanja | tabela z zgolj dvema
podatkov identificiranih imenskih | stolpcema, in sicer s
entitet glede na individualen izvirni | stolpcem, ki  vkljucuje
zapis. izvirno besedilo zapisov

(veckratni zapisi glede na

Stevilo identificiranih
imenskih entitet, ki
pripadajo posameznemu
zapisu), in stolpcem, kjer se
nahajajo prepoznane

posamezne imenske entitete
glede na individualen izvirni

zapis.
Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
zdruzenimi  prepoznanimi
imenskimi entitetami glede
na individualen izvirni
zapis.
Casovno merjenje — | Aktivnost je namenjena merjenju
zakljucek. Casa, ki je potreben za izvedbo
delotoka prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko ali strukturno obdelavo
podatkov in ne  spreminja
obstoje¢ih podatkov. Aktivnost
ustavi in v sekundah izmeri Cas, ki
je bil potreben za izvedbo vseh faz
in aktivnosti delotoka.
[zvoz podatkov. V tej fazi se izvede izvoz vseh | Vhodna oblika:
izvirnth  zapisov  skupaj s | tabela z izvirnimi zapisi in
prepoznanimi imenskimi | zdruzenimi  prepoznanimi
entitetami v eno tekstovno | imenskimi entitetami glede
datoteko. na individualen izvirni
zapis.
Izhodna oblika:
tekstovna datoteka z
izvirnimi zapisi in
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zdruzenimi  prepoznanimi
imenskimi entitetami glede
na individualen izvirni
zapis.

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 17 je prikazan drugi delotok prepoznavanja imenskih entitet z uporabo
predizdelanega modela, ki je bil izveden z uporabo arhitekture in integriranega
predizdelanega modela BERT (Devlin idr. 2018).

Slika 17: Delotok — uporaba modela za prepoznavo imenskih entitet BERT

BERT - NER
bl' > > >

Prepoznava Urejanje
entitet podatkov - DQ

Joiner Column Filter Benchmark End

>

»> »> ®
LA 14
M ] > i g

'r S a—%' > e >

Uvozzapisov Casovno merjenje - Omejevanje Omejevanje Preimenovanje Zdrufevanje  Omejevanje obsega - Casovno merjenje -
zadetek obsega zapisoebsega - stolpci zapisov stolpci zakljucek

Vir: KNIME 2024.

Tabela 3: Faze prepoznave imenskih entitet - BERT
Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Zajem podatkov | Zajem podatkov predstavlja uvoz | Vhodna oblika:

(uvoz zapisov). posameznih nestrukturiranih | individualna datoteka v
zapisov (Clankov) v digitalni obliki | TXT-formatu (TXT 2023).
v orodje KNIME (2024). Format
datotek, ki je bil izbran za uvoz | Izhodna oblika:
nestrukturirane vsebine ¢lankov, je | tabela z  individualnimi
TXT (tekstovna datoteka) (TXT | zapisi, ki vkljucujejo
2023). Datoteka, ki je bila uvozena, | besedilo posamezne
ze vkljucuje agregirano obliko vseh | tekstovne datoteke.
individualnih zapisov, in sicer vsak
zapis v novi vrstici.

Casovno merjenje. Aktivnost je namenjena merjenju
Casa, ki je potreben za izvedbo
delotoka prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko ali strukturno obdelavo
podatkov in ne  spreminja
obstojecih podatkov.
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Omejevanje obsega
Zapisov.

Uporaba treh razlicnih
predizdelanih modelov
prepoznavo imenskih entitet je bila

za

namenjen temu, da se preveri
ucinkovitost posameznega modela
na podlagi istih zapisov, ki so bili

Vhodna oblika:

tabela z individualnimi
zapisi, ki
besedilo posamezne
tekstovne datoteke.

vkljucujejo

podlaga za prepoznavanje. V tej | Izhodna oblika:
fazi se je izvedla omejitev zapisov, | tabela z  individualnimi
ki so bili namenjeni primerjanju | zapisi, omejenimi na 100
rezultatov iz prvega delotoka za | razlicnih individualnih
prepoznavo imenskih entitet z | zapisov.
uporabo predizdelanih modelov.
Omejitev je bila postavljena na 100
individualnih in razli¢nih zapisov.

Omejevanje obsega — | Izlocevanje  vseh  nepotrebnih | Vhodna oblika:

stolpci.

podatkov, ki so bili zajeti ob uvozu
izvirnih zapisov (metapodatkov).

tabela z besedili zapisov in
povezanimi podatki v obliki
stolpcev.

Izhodna oblika:
tabela z zgolj enim
stolpcem, ki vkljucuje

besedilo zapisov, kje se

nahaja  izvirna  oblika
besedila.
Preimenovanje Preimenovanje stolpca za lazje | Vhodna oblika:
stolpca. urejanje in izvajanje skripte za |tabela z  zgolj enim
izvedbo  prepoznave imenskih | stolpcem, ki  vkljucuje
entitet. besedilo zapisov, kje se
nahaja  izvirna  oblika
besedila.
Izhodna oblika:
tabela z zgolj enim
preimenovanim  stolpcem,
ki vkljuéuje  besedilo
zapisov, kje se nahaja
izvirna oblika besedila.
Uporaba modela za | V fazi se izvede prepoznavanje | Vhodna oblika:
dolo¢anje imenskih | imenskih entitet v individualnih | predizdelani model za
entitet. zapisih na podlagi predizdelanega | prepoznavanje imenskih

modela. Uporabljeni predizdelani

entitet s specifikacijo za
samostojno prepoznavanje
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model BERT: »bert-large-NER«
(BERT-large-NER 2023).

ne glede na tip entitete in
tabela z izvirnim besedilom
Zapisov.

Izhodna oblika:
tabela s  prepoznanimi

imenskimi entitetami.

Urejanje podatkov —
pretvorba teksta v
dokumente
(podproces).

so bila besedila
izvornih zapisov pretvorjena v
programski  objekt,
»dokument«, ki omogoca lazjo

V aktivnosti

imenovan

obdelavo podatkov, posebej za
namen zagotavljanja kakovosti
podatkov.

Vhodna oblika:
tabela s  prepoznanimi
imenskimi entitetami.

Izhodna oblika:

tabela s  prepoznanimi
imenskimi entitetami,
vkljuéno z  objektnim

poljem »dokument«.

Urejanje podatkov —
¢iScenje besedila

(podproces).

Faza vkljuéuje veC aktivnosti,
namenjenih t. i. ¢iS¢enju besedila,
in sicer z namenom izlo¢evanja
nepotrebnih podatkov zaradi lazje
ekstrapolacije imenskih entitet.

Vhodna oblika:

tabela s  prepoznanimi
imenskimi entitetami,
vkljuéno z  objektnim

poljem »dokument«.

Izhodna oblika:
tabela s
imenskimi entitetami, ki ne

prepoznanimi

vkljucuje
besedila in
znakov.

nepotrebnega
nepotrebnih

Ekstrakcija besedila
iz programskega
objekta dokument.

V tej fazi se izvede ekstrakcija
besedila, ki vkljuCuje prepoznane
imenske entitete v  navadno
besedilo (zapis) zaradi lazjega
zdruzevanja in manipulacije s
podatki individualnega zapisa.

Vhodna oblika:
tabela s
imenskimi entitetami, ki ne
nepotrebnega

nepotrebnih

prepoznanimi

vkljucuje
besedila in
znakov.

Izhodna oblika:

tabela s  prepoznanimi
imenskimi entitetami, ki ne
vkljucuje nepotrebnega
besedila in  nepotrebnih
znakov v obliki dokumenta
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glede na individualen izvirni zapis.

in v obliki navadnega
besedila (zapisa).
Zdruzevanje V aktivnosti delotoka se izvede | Vhodna oblika:
podatkov. proces zdruzevanja  podatkov | tabela, ki vkljucuje izvirno
identificiranih  imenskih entitet | besedilo zapisov, ter tabela,

kjer se nahajajo prepoznane
imenske entitete.

Izhodna oblika:
tabela, kjer so zdruzeni
izvirni zapisi in prepoznane

okviru delotoka.

imenske entitete, ki jim
pripadajo.

Omejevanje obsega — | Izlocevanje  vseh  nepotrebnih | Vhodna oblika:

stolpci. podatkov, ki so bili ustvarjeni v | tabela, kjer so zdruzeni

izvirni zapisi in prepoznane
imenske entitete, ki jim
pripadajo, in ostali podatki,
ki so bili ustvarjeni v okviru
delotoka.

Izhodna oblika:

tabela z zgolj dvema
stolpcema, in sicer s
stolpcem, ki vkljucuje

izvirno besedilo zapisov, in
stolpcem, kjer se nahajajo
prepoznane posamezne
imenske entitete glede na
individualen izvirni zapis.

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 18 je prikazan podproces za urejanje podatkov pri izdelavi modela za prepoznavo
imenskih entitet, v okviru katerega se izvede urejanje podatkov predvsem z namenom

izloCevanje nepotrebne vsebine in omejevanja obsega obdelave podatkov.
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Slika 18: Delotok — podproces za urejanje podatkov pri prepoznavanju imenskih
entitet - BERT

el g > 22 > B3 » > 32 e > B2 »
Pretvorba teksta izloCevanje Izlocevanje markup Izlocevanje lodil IzloCevanje Stevilk
v dokumente narekovajev oznak

e »EE» > B> > Bl > s > i
=] @ [ ] @ &
izlofevanje izloevanje dodatno odstranjevanje  Ekstrakcija IzZloéevanje specificnih  Omejevanje obsega -
narekovajev pomiljajev vseh simboloy, besedila izrazov stolpci

ki niso érke ali Stevilke
Vir: KNIME 2024.
Na sliki 19 je prikazan tretji delotok prepoznavanja imenskih entitet z uporabo
predizdelanega modela, ki je bil izveden z wuporabo arhitekture in integriranega

predizdelanega modela SPACY (2023).

Slika 19: Delotok — uporaba modela za prepoznavo imenskih entitet SPACY

SPACY - NER
Bs
Izbira
> modela | -
oo L
B *»o——> @, B .- L - B,
Uvoz zapisov Casovno merjenje - Omejevanje Omejevanje Pretvorba besedila Prepoznava
zacetek obsega zapisov obsega - stolpci v dokumente entitet
°
T 1 B B8
> 52> » 5 > Is» »Isr > B it o r(b:
Filter Kijucnih lzdelava Pretvorbav Konverzija Frekvenca Omejevanje Agregacija glede Casovno merjenje -
besed skupin besed besedilo Kjuénih besed  izrazov obsega na posamezni zapis zakljucek

Vir: KNIME 2024.
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Tabela 4: Faze prepoznave imenskih entitet —- SPACY

zapisov (Clankov) v digitalni obliki
v orodje KNIME (2024). Format
datotek, ki je bil izbran za uvoz
podatkov  ¢lankov, je TXT
(tekstovna datoteka) (TXT 2023).
Datoteka, ki je bila uvoZzena, Ze
vklju€uje agregirano obliko vseh
individualni zapisov, in sicer vsak
zapis v novi vrstici.

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Zajem podatkov | Zajem podatkov predstavlja uvoz | Vhodna oblika:
(uvoz zapisov). posameznih nestrukturiranih | individualne datoteke v

TXT-formatu (TXT 2023).

Izhodna oblika:
tabela z individualnimi
zapisi, ki
besedilo

vkljucujejo
posamezne
tekstovne datoteke.

Casovno merjenje —
zacCetek.

Aktivnost je namenjena merjenju
Casa, ki je potreben za izvedbo
delotoka prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko ali strukturno obdelavo

stolpci.

podatkov, ki so bili zajeti ob uvozu
1zvirnih zapisov (metapodatkov).

podatkov in ne  spreminja
obstojecih podatkov.
Omejevanje obsega — | Izlocevanje  vseh  nepotrebnih | Vhodna oblika:

tabela z besedili zapisov in
povezanimi podatki v obliki
stolpcev.

Izhodna oblika:
tabela z zgolj enim
stolpcem, ki vkljucuje

besedilo zapisov, kjer se

nahaja  izvirna  oblika
besedila.
Pretvorba besedila v | Zaradi nadaljnjega programskega | Vhodna oblika:
dokumente. obdelovanja  besedila  izvirnih | tabela z izvirnim besedilom
zapisov so bili ti pretvorjeni v | zapisov.
programski  objekt, imenovan
»dokument«, ki omogoca lazjo | Izhodna oblika:
obdelavo podatkov, posebej v delu | tabela z izvirnim besedilom
moznega dodajanja opisnih vsebin. | zapisov, vklju¢no z
objektnim  poljem tipa
»dokument«.
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Uporaba modela za | V tej fazi se izvede prepoznavanje | Vhodna oblika:
doloCanje imenskih | imenskih entitet v individualnih | predizdelani model za
entitet. zapisih na podlagi predizdelanega | prepoznavanje imenskih
modela. entitet s specifikacijo za
samostojno prepoznavanje
Uporabljeni predizdelani model: glede na tip entitete in tabela
- za angleski jezik: en-core- | z  izvirnim  besedilom
web-lg  (En-core-web-lg | zapisov s  pretvorjenim
2023). objektnim poljem
- za slovenski jezik: | »dokument«.
sl core news lg
(sl _core news 1g 2023). Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
prepoznanimi  imenskimi
entitetami v obliki gruce
podatkov v dokumentu.
Filtriranje V tej fazi se izvede prepoznavanje | Vhodna oblika:
prepoznanih in filtriranje imenskih entitet, ki | tabela z izvirnimi zapisi in
imenskih entitet. pripadajo dolo¢enemu tipu entitete. | prepoznanimi  imenskimi

Filter je dolo¢en na nacin, da filtrira
in obdrzi naslednje tipe entitet:
Date, Location, Organization,
Person, Date (KNIME 2024).

entitetami v obliki gruce
podatkov v dokumentu.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta.

Izdelava
besed.

skupin

Izdelava skupin klju¢nih besed na
podlagi  prepoznanih imenskih
entitet.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanimi in filtriranimi
imenskimi  entitetami v
obliki dokumenta.

Izhodna oblika:
tabela s  pretvorjenim
objektnim  poljem tipa
»dokument« in besedilom
zapisa s  pripadajo¢imi
skupinami (vrecami)
klju¢nih besed.

Pretvorba tipov
imenskih entitet v
navadno besedilo.

V aktivnosti se izvede pretvorba
programskega  objekta
(oznaka)  individualnega

»tag«
tipa

Vhodna oblika:
tabela s  pretvorjenim

objektnim  poljem tipa
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imenske entitete v navadno | »dokument« in besedilom
besedilo (zapis) zaradi lazjega | zapisa s  pripadajoCimi
zdruzevanja in manipulacije s | skupinami (vrecami)
podatki individualnega zapisa. kljucnih besed.
Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
pretvorjenimi oznakami
individualnih tipov
imenskih entitet v obliki
navadnega besedila
(zapisa).
Pretvorba V tej fazi se izvede pretvorba iz | Vhodna oblika:
prepoznanih programskega objekta »term« | tabela z izvirnimi zapisi in
imenskih entitet v | (entiteta) posamezno identificirane | pretvorjenimi oznakami
navadno besedilo. imenske entitete v  navadno | individualnih tipov
besedilo (zapis) =zaradi lazjega | imenskih entitet v obliki
zdruzevanja in manipulacije s | navadnega besedila
podatki individualnega zapisa. (zapisa).
Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
pretvorjenimi oznakami
individualnih tipov
imenskih entitet ter
prepoznanih imenskih

entitet v obliki navadnega
besedila (zapisa).

Omejevanje obsega —
stolpci.

Izlocevanje  vseh  nepotrebnih
podatkov, ki so bili ustvarjeni v
okviru delotoka.

Vhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in
prepoznanimi, filtriranimi

in imenskimi entitetami v
obliki navadnega besedila
(zapisa) ter ostalimi
programskimi objekti.

Izhodna oblika:
tabela z  zgolj
stolpcema, in
stolpcem, ki
izvirno besedilo zapisov
(veCkratni zapisi glede na
Stevilo identificiranih

dvema
sicer s
vkljucuje
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imenskih entitet, ki
pripadajo  posameznemu
zapisu), in stolpcem, kjer se
nahajajo prepoznane
posamezne imenske entitete
glede na individualen izvirni

zapis.
Zdruzevanje V zadnji aktivnosti delotoka se | Vhodna oblika:
podatkov. izvede proces zdruzevanja | tabela z zgolj dvema

podatkov identificiranih imenskih | stolpcema, in sicer s
entitet glede na individualen izvirni | stolpcem, ki  vkljucuje
zapis. izvirno besedilo zapisov
(veCkratni zapisi glede na
Stevilo identificiranih
imenskih entitet, ki
pripadajo  posameznemu
zapisu), in stolpcem, kjer se
nahajajo prepoznane
posamezne imenske entitete
glede na individualen izvirni
zapis.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi in
zdruZenimi  prepoznanimi
imenskimi entitetami glede
na individualen izbirni
zapis.

Casovno merjenje — | Aktivnost je namenjena merjenju
zakljucek. Casa, ki je potreben za izvedbo
delotoka prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko ali strukturno obdelavo
podatkov in ne  spreminja
obstojecih podatkov. Aktivnost se
ustavi in v sekundah izmeri Cas, ki
je bil potreben za izvedbo vseh faz
in aktivnosti delotoka.

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 20 je prikazan delotok izdelave mreznega prikaza za predstavitev koncentracije
prepoznanih individualnih imenskih entitet glede na izvirni zapis in dolo¢en tematski model.
Kot vhodna vrednost izvedbenih aktivnosti je bil uporabljen rezultat delotoka prepoznave
imenskih entitet, vklju¢no z rezultatom delotoka izdelave tematskega modela.
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Slika 20: Delotok — izdelava mreZnega prikaza
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Vir: KNIME 2024.

Tabela 5: Faze izdelave mreZnega prikaza

.3

1
Mrezni
prikaz

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Izdelava mreze. Pri izdelavi mreze se izvede | Vhodna oblika:
inicializacija mreze z osnovnimi | /
parametri za izgradnjo koncnega
prikaza. Izhodna oblika:
osnovna mreza z osnovnimi
parametri.
Opredelitev V aktivnosti se izvede nastavitev | Vhodna oblika:
parametrov prikaza. | parametrov prikaza za izdelavo | podatki o  prepoznanih
mreznega postavitve. individualnih imenskih

entitetah kot individualen
zapis, povezan z izvirnim
zapisom in  dolo¢enim
tematskim modelom,
vklju¢no z inicializacijo
mreze.

Izhodna oblika:

osnovna mreza s

posodobljenimi parametri.
Opredelitev V aktivnosti se izvede nastavitev | Vhodna oblika:
funkcionalnih funkcionalnih parametrov prikaza | podatki o  prepoznanih
parametrov. za izdelavo mreZne postavitve. individualnih imenskih

entitetah kot individualen
zapis, povezan z izvirnim
zapisom in  doloCenim
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tematskim modelom,
vklju¢no z osnovno mrezo s
posodobljenimi parametri.

Izhodna oblika:
kon¢na mreza, pripravljena
za vizualizacijo.

Prikaz rezultatov. V aktivnosti se izvede vizualna | Vhodna oblika:
predstavitev rezultatov delotoka. kon¢na mreza, pripravljena
za vizualizacijo.

Izhodna oblika:

graficni prikaz rezultatov —
koncentracije prepoznanih
imenskih entitet glede na
doloc¢en tematski model.

Vir;: KNIME 2024.
3.3.6 Analiza vsebine in izdelava tematskih modelov

V okviru drugega delotoka je bila za potrebe identifikacije vsebine nestrukturiranega
besedila in izdelavo tematskih modelov uporabljena metoda Latent Dirichlet Allocation —
LDA (Blei idr. 2003, 993—-1022).

Onan (2018) navaja, da je prepoznavanje vsebine pomembna raziskovalna smer, ki vkljucuje
ve¢ podrocij, kot so iskanje informacij, ekstrakcija informacij in kategorizacija besedil. V
nadaljevanju Onan (2018) izpostavlja, da LDA (Blei idr. 2003, 993—1022) lahko premaga
problem velike dimenzionalnosti modela vektorskega prostora, vendar je prepoznavanje
ustreznih parametrov kljunega pomena za delovanje LDA (Blei idr. 2003, 993—-1022). V
okviru raziskave je bilo posledi¢no primerjalno uporabljenih ve¢ razli¢nih parametrov za
doseganje ¢im boljsih rezultatov.

Garcia-Pablos idr. (2018) ravno tako izpostavljajo pomembnost izdelave kakovostnih
tematskih modelov, predvsem za nadaljnje doseganje dobrih rezultatov pri nadzorovanem
ali nenadzorovanem pristopu klasifikacije vsebine.

Izdelava tematskih modelov predstavlja pristop, znotraj katerega lahko dosezemo
prepoznavo vsebine skozi doloCanje tem, iz katerih je moZno raztolmaciti osnovni pomen
vsebine. Arora idr. (2020, 1) menijo, da je doloCanje tematskih modelov uporabna oblika za
redukcijo dimenzij in analizo vsebine pri obdelavi velikih koli¢in podatkov. Da bi lahko
dosegli ¢im bolj samostojno obdelavo podatkov v kontekstu prepoznave vsebine, je bilo
treba pristopiti k razvoju specializiranih algoritmov, katerih cilj je bil izdelati tematske
modele z zasledovanjem izhodiS¢, kjer naj bi se vsebina doloCala glede na najvecjo
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verjetnost v postopku dolocanja modela. Izdelava tematskih modelov tako predstavlja eno
od moznih oblik prepoznave in kategorizacije vsebine, vseeno pa njena ucinkovitost Se
vedno predstavlja dolo€en izziv, s katerim se je treba soociti.

Asmussen in Mgller (2019) metodo izdelave tematskih modelov LDA opredeljujeta kot
nenadzorovano verjetnostno metodo modeliranja, ki i§¢e in dolo¢i teme iz individualnih
besedil. Tema je opredeljena kot gruca, za katero je znacilna porazdelitev glede na
identificirane klju¢ne besede. LDA analizira besede v vsakem izvirnem zapisu in izratuna
skupno porazdelitev verjetnosti med opazovanimi elementi, tj. besedami v zapisu in
neopazovanimi, skritimi oziroma latentnimi deli zapisov. Pri metodi LDA se praviloma
uporablja dodatna metoda izdelave »vrece besed«, kjer se semantika in pomen stavkov ne
ocenjujeta. Namesto tega metoda ocenjuje pogostost besed glede na dani zapis, zato se
domneva, da bodo najpogostejSe besede znotraj dolocene teme predstavljale tudi vsebino
teme. Podobno opredelitev so podali tudi Blei idr. (2003, 993—1022), ki pravijo, da je metoda
Latent Dirichlet Allocation namenjena izdelavi verjetnostnega generativnega modela
podatkov, ki jih obdeluje.

Na sliki 21 je prikazan del krovnega delotoka izvedbe klasifikacije nestrukturiranih besedil
na podlagi strojnega ucenja, in sicer delotok za izdelavo tematskih modelov. Delotok je
razdeljen na tri sekcije, ki so izvedbeno povezane:
e uvoz izvirnih zapisov v nestrukturirani obliki (besedila),
e izvedba podprocesa urejanja podatkov ter
e identifikacija klju¢nih besed, izdelava povezanih kategorij in izdelava tematskih
modelov.

Slika 21: Delotok — izdelava tematskih modelov v orodju KNIME
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Vir: KNIME 2024.
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V tabeli 6 so dokumentirani koraki faze zajema vhodnih podatkov, vklju¢no z vhodno
vrednostjo in obliko ter izhodno vrednostjo in obliko ter parametri.

Tabela 6: Aktivnosti pri izdelavi tematskih modelov — zajem izvirnih zapisov

Faza

Opis

Vhodni/izhodni podatki

Zajem podatkov.

Zajem podatkov predstavlja uvoz
posameznih nestrukturiranih
zapisov (Clankov) v digitalni obliki
v orodje KNIME (2024). Izbrani
format datotek za uvoz podatkov
Clankov je TXT (tekstovna
datoteka) (TXT 2023). Datoteka, ki
je bila uvozena, Ze vkljucuje
agregirano obliko
individualni zapisov, in sicer vsak

vseh

zapis v novi vrstici, vkljuno z
identificiranimi imenskimi
entitetami
delotoka.

iz prvega krovnega

Vhodna oblika:
individualne datoteke v
TXT-formatu (TXT 2023).

Izhodna oblika:
tabela z individualnimi
zapisi, ki vkljucujejo
besedilo posamezne
tekstovne datoteke,
vkljuéno z identificiranimi
imenskimi entitetami iz

prvega krovnega delotoka.

Preimenovanje
stolpca tabele.

Preimenovanje stolpca tabele, v
okviru katerega dobi jasno oznako,
da shranjuje besedilo posameznega
uvozenega zapisa. Namenjeno je
kasnejSemu lazjemu sledenju polni
vsebini besedila, ki je bil prvotno
uvozeno v delotok.

Vhodna oblika:
tabela z besedili zapisov z
genericno imenovanim

stolpcem.

Izhodna oblika:

tabela z besedili zapisov z
jasno poimenovanim
stolpcem, kjer se nahaja
izvirna oblika besedila.

Izlocevanje praznih
sektorjev.

Urejanje  teksta z namenom
izloCevanja praznih sektorjev v
besedilu zapisa t. 1. »white space«.
Namen je izlociti dva ali vec

Vhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa, ki
vklju€uje prazna obmocja v
besedilu.

individualnih zapisov.

presledkov skupaj in prelome
vrstic. Izhodna oblika:
tabela z besedilom zapisa, ki
ima iz besedila izlocena
prazna obmocja.
Deduplikacija Urejanje zapisov z namenom | Vhodna oblika:
vsebine. izloCevanja identi¢nih  zapisov. | tabela z besedili zapisov, ki
Namen je izloCiti morebitno | lahko vkljucuje
podvojeno/identicno vsebino | podvojene/identicne zapise.
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Izhodna oblika:
tabela z besedili zapisov, ki

Pretvorba besedila v
dokumente.

V aktivnosti se izvede pretvorba
izvirnih zapisov v programski
objekt tipa »dokument«, ki
omogoca lazjo obdelavo podatkov,
posebej v delu moznega dodajanja
opisnih vsebin.

ima izloCene
podvojene/identi¢ne zapise.
Vhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom
zapisov.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom
zapisov in objektno polje
tipa »dokument«.

Vir: KNIME 2024.

Slika 22: Izdelava tematskih modelov — faza zajema podatkov
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Zajem vhodnih dokumentov oziroma zapisov (glej sliko 22) je lahko omejen na specifi¢no
vrsto datoteke, kot je npr. TXT (2023), lahko pa se uvozi kakr§nokoli obliko, ki jo podpira
funkcija uvoza in raz¢lenjevanja besedil v okviru orodja KNIME (2024).

Slika 23: Izdelava tematskih modelov — faza urejanja besedil (predprocesiranje
podatkov)
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V tabeli 7 so dokumentirani koraki faze urejanja besedil (glej sliko 23) oziroma
predprocesiranja podatkov, vklju¢no z vhodno vrednostjo in obliko in izhodno vrednostjo in

obliko ter parametri.

Tabela 7: Aktivnosti pri izdelavi tematskih modelov — urejanje besedil
(predprocesiranje podatkov)

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Urejanje besedil | V aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:

(izlocevanje enojnih
narekovajev,
strukturnih oznak in
locil).

besedila v
polju  tipa
V Dbesedilu
izloci

obdelava
objektnem
»dokument«.
zapisa se
identificirane
(npr.
oznake), enojne narekovaje
in locila.

strukturne

oznake strukturne

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vkljuéno z objektnim poljem tipa
»dokument«.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vkljuéno s tabelo z obdelanim
objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
identificiranih strukturnih oznak,
enojnih narekovajev in locil.

Izlocitev Stevilk.

Iz besedila izvirnega zapisa
se izlo¢i vse Stevilke.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vklju¢no s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
identificiranih strukturnih oznak,
enojnih narekovajev in locil.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vklju¢no s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem »dokument« in
besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
Stevilk.

Izlocitev besed glede
na njihovo dolzino.

Aktivnost, v okviru katere
se iz besedila zapisa izloci
besede, ki so krajSe od
predhodno doloc¢ene
dolZine.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vklju¢no s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
Stevilk.

Izhodna oblika:
tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vkljuéno s tabelo s pretvorjenim
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objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
besed, ki so krajSe od predhodno
dolocene dolzine.

Pretvorba besedila iz
velikih v male ¢rke.

Aktivnost, v Kkateri se
izvede pretvorba besedila v

male ¢érke.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vkljuéno s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
besed, ki so krajSe od predhodno
dolocene, tj. nastavljene dolZine.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vkljuéno s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, kjer imajo vse
besede v besedilu male crke.

Izlocitev
nedovoljenih besed.

Aktivnost, pri kateri se iz
besedila  zapisa
nedovoljene besede, ki niso
predvidene kot del
dovoljenih  besed za
identifikacijo in izdelavo
tematskih modelov.

izlo¢i

Vhodna oblika:

predhodno pripravljen seznam -
datoteka v tekstovnem formatu
(tabela), ki vkljucuje individualne
besede za izloCevanje, in tabela z
besedilom Zapisov,
vkljuéno s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem tipa »dokument«

izvirnim

in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
besed, ki so krajSe od dolocene
dolzine.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vklju¢no s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem »dokument« in
besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
nedovoljenih besed.

Izloc¢itev
nedovoljenih
simbolov in znakov.

Aktivnost, v okviru katere
se iz besedila izvirnega
zapisa izlo¢i nedovoljene
znake in simbole.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vklju¢no s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem tipa »dokument«
in besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
nedovoljenih besed.
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Izhodna oblika:

tabela z izvirnim besedilom zapisov,
vkljuéno s tabelo s pretvorjenim
objektnim poljem »dokument« in
besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
nedovoljenih simbolov in znakov.

Omejevanje obsega. | Opcijska aktivnost, v kateri | Vhodna oblika:
se izlo¢i vse podatke z | tabelazizvirnim besedilom zapisov,

izjemo pretvorjenega | vkljuéno s tabelo s pretvorjenim
objektnega polja | objektnim poljem »dokument« in
»dokument«. besedilom zapisa, ki ne vkljucuje

nedovoljenih simbolov.

Izhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in
besedilom zapisa.

Vir: KNIME 2024.

Slika 24: Izdelava tematskih modelov — faza identifikacije vsebin in dolocanja
tematskih modelov
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Vir: KNIME 2024.
V tabeli 8 so dokumentirani koraki faze identifikacije vsebin in dolo¢anja tematskih modelov

(glej sliko 24), vkljuéno z vhodno vrednostjo in obliko in izhodno vrednostjo in obliko ter
parametri.
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Tabela 8: Aktivnosti pri izdelavi tematskih modelov — sklop identifikacije vsebin in
doloc¢anja tematskih modelov

Faza

Opis

Vhodni/izhodni podatki

Izdelava tematskih

modelov.

V tej aktivnosti sistem na
podlagi predhodno
doloc¢enih parametrov
izvede analizo vsebine in
identificira tematske
modele glede na predhodno
pripravljeno objektno polje
tipa »dokument«. V okviru
dolocitve parametrov je bil
dolocen obseg
pricakovanih tematskih
modelov v obliki Stevila
predvidenih tematskih
modelov in §tevila klju¢nih
besed, ki naj bi pripadale
posameznemu
identificiranemu
tematskemu modelu.
Parametri izdelave
tematskih modelov so tako
predvideli izdelavo petih
tem in osmih besed na
posamezno identificirano
temo.

Vhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in urejenim
besedilom glede na aktivnosti iz
faze predprocesiranja besedila.

Izhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in vsebino
izvirnega zapisa, ki ima za vsak
individualen izvirni zapis dolocen
tematski model glede na izracunano
verjetnost.

Tabela z identificiranimi tematskimi
modeli (temami) in naborom besed,
ki so bile dolocene v okviru
individualno identificiranega
tematskega modela, ter izraCunano
utezjo verjetnosti kljucnih besed, ki
so dolocene v individualnem
tematskem modelu.

ZdruZevanje besed
posameznega

tematskega modela.

V aktivnosti zdruzevanja se
izvede izdelovanje gruc
kljuénih besed v povezavi z
individualno
identificiranim tematskim
modelom.

Vhodna oblika:

tabela z identificiranimi tematskimi
modeli (temami) in naborom besed,
ki so bile dolo¢ene v okviru
individualno identificiranega
tematskega modela, ter izracunano
utezjo verjetnosti kljuénih besed, ki
so dolocene v individualnem
tematskem modelu.

Izhodna oblika:
tabela 2z oznakami tematskih
modelov in naborom besed v

identificiranem zaporedju, ki so
dolocent, da pripadajo
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individualnemu tematskemu
modelu.
Graficni prikaz | V aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
podatkov. vizualizacija doloCenih | tabela z oznakami tematskih
tematskih modelov. modelov in naborom besed, ki
pripadajo posamezni temi, ter
indeks  verjetnosti  posamezne

besede, da pripada posameznemu
tematskemu modelu.

Izhodna oblika:
graficni prikaz izdelanih tematskih
modelov.

Zdruzevanje izvirnih
zapisov z izdelanimi
tematskimi modeli.

ZdruZevanje izvirnih
zapisov z izdelanimi in
dolo¢enimi tematskimi

modeli.

Vhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi in tabela s
pretvorjenim objektnim poljem tipa
»dokument« in besedilom izvirnega
zapisa, ki ima za vsak posamezen
dokument/zapis dolofeno oceno
verjetnosti glede na posamezne
identificirane teme in dolo¢eno
koncno temo za

dokument/zapis.

posamezen

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi in besedili
izvirnih zapisov, ki ima za vsak
individualen zapis doloCen tematski
model.

Izvoz podatkov

izvirnih zapisov.

V aktivnosti se izvede
izvoz izvirnih zapisov z
identificiranimi tematskimi

modeli.

Vhodna oblika:
tabela z
besedilom izvirnega zapisa, ki ima

izvirnimi  zapisi  in
za vsak individualen izvirni zapis
doloéen tematski model ter
identificirane imenske entitete.

Izhodna oblika:

CSV (2023) — datoteka, ki vkljucuje
rezultat delotoka izdelave tematskih
modelov.

Izvoz podatkov
identificiranih
tematskih modelov.

V aktivnosti se izvede
izvoz zapisov dolo¢enih

tematskih modelov.

Vhodna oblika:
tabela z oznakami tem in seznamom
besed v zaporednem zapisu, ki
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pripadajo individualno
identificiranemu tematskemu
modelu.

Izhodna oblika:

CSV (2023) — datoteka z vsebino, iz
katere so razvidni dolo¢eni tematski
modeli.

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 25 je prikazan delotok za izdelavo analize gru¢ ter mreznega prikaza klju¢nih besed
v okviru identificiranih tematskih modelov.

Slika 25: Analiza gruc¢ ter mreZnega prikaza kljuc¢nih besed v okviru identificiranih
tematskih modelov
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Vir: KNIME 2024.

V tabeli 9 so dokumentirani koraki izdelave analize gru¢ ter mreznega prikaza klju¢nih besed
v okviru identificiranih tematskih modelov.

Tabela 9: Izdelava analize gruc ter mreZnega prikaza klju¢nih besed v okviru
identificiranih tematskih modelov

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Izbira V tej fazi se izvede izbira | Vhodna oblika:
predizdelanega predizdelanega modela za |/
modela za izvedbo | vektorizacijo dokumentov.
vektorizacije Uporabljeni model: Izhodna oblika:
(analiza gruc). izbrani predizdelani model za
izvedbo vektorizacije.
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- en_core web sm
(En-core-web-sm
2023).

Pretvorba
dokumentov \
vektorsko obliko

(analiza gruc).

V aktivnosti se izvede
pretvorba izvirnih zapisov
(dokumentov) v vektorsko
obliko na podlagi

predizbranega modela.

Vhodna oblika:
izbrani predizdelani model
vektorizacijo dokumentov in tabela
obliki

objektnega polja »dokument«.

za

z izvirnimi  zapisi Vv

Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi v obliki
objektnega polja »dokument« in

vektorska  oblika  dokumentov
(zapisov).
Redukcija dimenzij | V tej fazi se izvede | Vhodna oblika:
(analiza gruc). zmanj$evanje dimenzij in | tabela z izvirnimi zapisi v obliki
predpriprava za | objektnega polja »dokument« in

vizualizacijo z uporabo
naslednjih pristopov:

- Principal —

component analysis

PCA (Jolliffe in

Cadima 2016);

vektorska  oblika  dokumentov
(zapisov).
Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi v obliki
objektnega polja »dokument« in

- t-distributed vektorska  oblika  dokumentov
stochastic neighbor | (zapisov) z izraCunanimi
embedding T-SNE | dimenzijami v obliki dolocenih
(Maaten in Hinton | gruc.

2008).
Vizualizacija analize | V tej aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
gru€ (analiza gru¢). | prikaz  izdelanih  gruc | tabela z izvirnimi zapisi v obliki

tematskih  modelov  in
kljuénih besed na podlagi
zmanjSanih dimenzij.

objektnega polja »dokument« in

vektorska  oblika  dokumentov
(zapisov) z izracunanimi
dimenzijami v obliki dolocenih
gruc.

Izhodna oblika:

graficni prikaz izdelanih gruc¢
tematskih modelov in klju¢nih
besed na podlagi zmanjSanih
dimenzij.
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Izdelava mreze | Priizdelavi mreze se izvede | Vhodna oblika:
(mrezni prikaz | inicializacija ~ mreze z |/
tematskih modelov). | osnovnimi parametri za
izgradnjo konénega | Izhodna oblika:
prikaza. osnovna mreza z osnovnimi
parametri.
Opredelitev V aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
parametrov prikaza | nastavitev parametrov | seznam kljuénih besed znotraj

(mrezni prikaz | prikaza za izdelavo mrezne | individualno dolocenega
tematskih modelov). | postavitve. tematskega modela.
Izhodna oblika:
osnovna mreza s posodobljenimi
parametri.
Opredelitev V aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
funkcionalnih nastavitev  funkcionalnih | seznam klju¢nih besed znotraj
parametrov (mrezni | parametrov  prikaza za | individualno dolocenega
prikaz tematskih | izdelavo mrezne | tematskega modela, vkljuéno z
modelov). postavitve. osnovno mrezo s posodobljenimi
parametri.
Izhodna oblika:
kon¢na mreza, pripravljena za
vizualizacijo.
Prikaz rezultatov | V. aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
(mreZni prikaz | vizualna predstavitev | kon€na mreza, pripravljena za
tematskih modelov). | rezultatov delotoka | vizualizacijo.
izdelanih tematskih
modelov. Izhodna oblika:
graficni  prikaz  rezultatov = —

tematskih modelov in pripadajocih
klju¢nih besed.

Vir: KNIME 2024.

3.3.7 Ucenje prepoznavanja nestrukturiranih vsebin in izdelava izvedbenega modela

klasifikacije vsebin

V drugem delotoku je bilo za potrebe klasifikacije nestrukturiranega besedila uporabljenih
vec pristopov. Z dvema pristopoma je bil izdelan uce¢i se prediktivni model, z enim
pristopom pa je bil uporabljen vecji predizdelan generativni model.

Za vzpostavitev dveh ucecih se prediktivnih modelov sta bili uporabljeni naslednji dve

metodi:
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e metoda odlocitvenih dreves (angl. Decision tree learning) (Karabadji idr. 2017) in
e metoda podpornih vektorjev (angl. Support vector machine — SVM) (Cervantes idr.
2020).
Za vzpostavitev pristopa, kjer je bil uporabljen vecji predizdelan generativni model, je bil
uporabljen pristop z uporabo odprtokodne platforme za strojno ucenje Tensorflow
(Tensorflow 2023) ter t.i. arhitekture oziroma modela BERT (2023) z uporabo
predizdelanega modela iz knjiznice TensorFlow Hub (Tensorflow 2023).

Po besedah Akerkarja (2019, 24) odlocitveno drevo deluje kot drevesna struktura z za¢etkom
na vrhu, ki je dolocen kot osnovno vozlis¢e in se razteza do listov, medtem ko vsaka veja
predstavlja rezultat testiranja. Koncna vozlis¢a predstavljajo klasifikacijske razrede. V
primeru, da zelimo prepoznati neznan vzorec, sistem preveri lastnosti vzorca v skladu z
izbranim odlocitvenim drevesom. V nadaljevanju se izvaja obdelava od korena, tj. vrha
drevesa, pa vse do kon¢nih vozlis¢€ (listov), ki doloc¢ajo klasifikacijsko skupino za vzorec, ki
je predmet obdelave. Pri uporabi metode odloc¢itvenega drevesa se posledicno lahko
pojavljajo tezave z vidika kakovosti podatkov, ki se resujejo s pristopom, ki omogoca t. i.
obrezovanje. V kontekstu obrezovanja gre za izlo¢evanje kakrsnihkoli lastnosti, ki ne nudijo
boljsega oziroma bolj optimalnega pristopa k dolo¢anju pravil.

Akerkar (24) nadalje navaja, da se pri uporabi metode odlocitvenega drevesa lahko uporabi
podatke, kot so na primer nestrukturirana besedila, ki so lahko podlaga za izdelavo
izvedbenega odlocitvenega modela za izvedbo klasifikacije, cemur nato sledi iskanje
kljuénih terminolosko opredeljenih indeksov, kot so identificirani tematski modeli, ki
posledi¢no tvorijo osnovo za sprejemanje odlocitev v skladu s pricakovanimi cilji.

V primeru, da dolo¢en del obdelanih podatkov (izvirni zapis) vkljuc¢uje dolocene besede, kot
jih v naboru klju¢nih besed opredeljuje predhodno dolo¢en tematski model, se lahko taks$na
obravnava lo¢i v svojo vejo odlocitvenega drevesa vse do zadnje Se razdeljive opcije, ki
predstavlja kon¢no opredeljeno klasifikacijo izvirnega zapisa.

Akerkar (25) omenja tudi dolo¢ene pomanjkljivosti oziroma nekonsistentnosti pri uporabi
metode odlocitvenih dreves, predvsem ko gre za obdelavo velikih koli¢in podatkov, kjer se
odzivnost in ucinkovitost sistema, ki uporablja metodo odlo€itvenih dreves, zmanjSata,
zaradi Cesar so tudi rezultati slabsi. Ker se vse operacije izvajajo znotraj povezanih
aktivnosti, se vsi podatki hranijo neposredno v pomnilniku, kar predstavlja neoptimizirano
obliko obdelave podatkov.

Metoda podpornih vektorjev predstavlja algoritem strojnega ucenja, ki uporablja modele
nadzorovanega ucenja za reSevanje tezav s kompleksno klasifikacijo, regresijo in
zaznavanjem izstopnih vrednosti z izvajanjem optimalnih transformacij podatkov, ki
doloc¢ajo meje med podatkovnimi tockami na osnovi vnaprej doloc¢enih razredov ali oznak
(Kanade 2022). Metoda podpornih vektorjev se pogosto uporablja pri obdelavi naravnega
jezika. Podobno Ploj (2013, 9) izpostavlja, da je pri umescanju zapisov v razrede izjemno
koristno, ¢e je identificirana moznost, da se podatki med seboj lahko linearno lo¢ijo. Pri
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metodi podpornih vektorjev se podatki transformirajo v obliko, ki omogoc¢a linearno
lo¢ljivost in »pri tem uposteva le ucne vzorce, ki so blizu odlocitvene meje in jih imenuje
podporni vektorji. Med preslikavo se prosti parametri jedrnih funkcij izberejo tako, da
dobimo ¢im $irsi rob (anglesko margin) med podatki razli¢nih razredov« (Ploj 2013, 9).

Gonzales in Garrido (2021) navajata, da je BERT (angl. Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) model NLP, ki je bil zasnovan za predhodno
usposabljanje globokih dvosmernih pomenov iz neoznacenega besedila z moznostjo, da se
po usposabljanju izvedejo dodatne natan¢éne nastavitve za izboljSevanje modela (angl. Fine
tuning) z uporabo oznacenega besedila za razlicne naloge NLP.

»TensorFlow je sistem strojnega ucenja, ki deluje v velikem obsegu in v heterogenih okoljih.
Ta arhitektura daje razvijalcu aplikacije prilagodljivost ter omogoca eksperimentiranje z
novimi metodami optimizacije in algoritmi za ucenje. TensorFlow podpira razli¢ne
aplikacije, s poudarkom na ucenju in sklepanju z uporabo globokih nevronskih mrez. Izdan
je kot odprtokodni projekt in se pogosto uporablja za raziskave strojnega ucenja«
(Tensorflow 2023).

»TensorFlow Hub je repozitorij usposobljenih (nauc¢enih) modelov, ki so bili predizdelani z
uporabo strojnega ucenja in ki so pripravljeni za natan¢no prilagajanje ter jih je mogoce
uporabiti kjerkoli« (Tensorflow 2023). Namen repozitorija je uporaba zZe izdelanih modelov,
kot je npr. BERT (2023), ki omogoca prilagajanje individualnim potrebam glede na zahteve
po obdelavi podatkov (angl. Fine tunning).

Za uspeSno nadaljevanje izvedbe uporabe predizdelanih modelov ali izdelavo novih
modelov je bila obvezna izvedba predhodnega delotoka, namenjenega izdelavi tematskih
modelov. Izhodna vrednost prvega delotoka je predstavljala vhodno vrednost za obdelavo v
drugem delotoku klasifikacije nestrukturiranih vsebin.

Na sliki 26 je predstavljen sklop aktivnosti oziroma delotok ucenja prepoznavanja
nestrukturirane vsebine in izdelave izvedbenega modela klasifikacije vsebine na podlagi
tematskih modelov. Proces oziroma delotok je sestavljen iz naslednjih sklopov:

e zajem vhodnih zapisov,

e predprocesiranje podatkov (podproces je bil vklju¢en tako v delu uporabe
predizdelanega modela kot tudi v delu uporabe metode odlocitvenih dreves (angl.
Decision tree learning) (Karabadji idr. 2017) in metode podpornih vektorjev (angl.
Support vector machine — SVM) (Cervantes idr. 2020) ter

e treniranje/ucenje in izdelava izvedbenih odlocitvenih modelov.

Ker je tretji pristop z uporabo BERT (2023) in Tensorflow (2023) vkljuceval uporabo
predizdelanega modela iz knjiznice TensorHub (Tensorflow 2023), je bil namen, da se
preveri, ali bi lahko podproces predprocesiranja podatkov vplival na ucinkovitost
klasificiranja v primerjavi s pristopom brez izvedenega podprocesa predprocesiranja
podatkov.
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Slika 26: Celoten delotok vzpostavitve izvedbenega modela
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Slika 27: Zajem zapisov z nestrukturirano vsebino ter predprocesiranje in
vektorizacija v primeru uporabe metod BERT, Decision tree learning in Support
vector machine - SVM
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Vir: KNIME 2024.

V tabeli 10 so predstavljene aktivnosti posameznih sklopov v delu zajema izvirnih zapisov,
kot so prikazane na sliki 27.
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Tabela 10: Zajem zapisov z nestrukturirano vsebino ter predprocesiranje in
vektorizacija v primeru uporabe metod BERT, Decision tree learning in Support
vector machine - SVM

prejSnjih  delotokov. Omejitev  je
zajemala le besedilo izvirnega zapisa,
izdelane tematske modele,
kljuénih besed, identificiranih pri
individualnem tematskem modelu, ter

prepoznane imenske entitete.

S€znam

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Zajem zapisov z | Zajem zapisov z nestrukturirano | Vhodna oblika:
nestrukturirano vsebino predstavlja aktivnost, v kateri | individualni zapisi,
vsebino in | se izvede uvoz individualnih zapisov z | agregirani v CSV-formatu
doloc¢enimi dolocenimi tematskimi modeli, | (CSV 2023).
tematskimi vkljucno s seznamom klju¢nih besed in
modeli ter | identificiranimi imenskimi entitetami. | Izhodna oblika:
identificiranimi Format datotek za uvoz podatkov je | tabela z besedilom zapisa,
imenskimi CSV (2023), ki je bil izbran in | dolo¢enimi tematskimi
entitetami. predstavlja rezultat delotoka za | modeli, seznamom klju¢nih

izdelavo in doloCanje tematskih | besed, prepoznanimi
modelov in delotoka za prepoznavo | imenskimi entitetami in
imenskih entitet. ostalimi podatki iz
prejs$njih delotokov.
Casovno merjenje | Aktivnost je namenjena merjenju ¢asa,
— zacetek. ki je potreben za izvedbo delotoka
prepoznavanja  imenskih entitet.
Aktivnost ne vpliva na vsebinsko ali
strukturno obdelavo podatkov in ne
spreminja obstojecih podatkov.
Omejevanje V tej fazi je bila izvedena omejitev na
obsega zapisov. 50.000 individualnih Zapisov.
Aktivnost ni v ni¢emer vplivala na
strukturo ali vsebino podatkov in ne
spreminja obstojecih podatkov.
Izlo¢evanje V okviru aktivnosti je bilo izvedeno | Vhodna oblika:
podatkov. izloCevanje nepotrebnih podatkov iz | tabela z besedilom zapisa,

dolocenimi tematskimi
modeli, seznamom kljuénih
besed, prepoznanimi
imenskimi entitetami in
ostali podatki iz prej$njih
delotokov.

Izhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa,
dolo¢enimi
modeli, seznamom kljuénih
besed ter prepoznanimi
imenskimi entitetami.

tematskimi
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Preimenovanje
indeksov.

V aktivnosti je bilo izvedeno
preimenovanje dolocenih indeksov za

lazjo nadaljnjo obdelavo podatkov.

Vhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa,
doloc¢enim tematskim
modelom,
kljucnih
prepoznanimi
entitetami.

seznamom
besed
imenskimi

ter

Izhodna oblika:

tabela s preimenovanimi
indeksi, besedilom zapisa,
dolocenimi tematskimi
modeli, seznamom klju¢nih
besed prepoznanimi

imenskimi entitetami.

ter

Pretvorba
besedila \Y
dokumente.

Zaradi lazjega programskega
obdelovanja besedila so bili zapisi z
besedilom pretvorjeni v programski
objekt, »dokument«, ki
omogoca lazjo obdelavo podatkov,
posebej v delu moznega dodajanja
opisnih vsebin.

imenovan

Vhodna oblika:

tabela s preimenovanimi
indeksi, besedilom zapisa,
dolo¢enimi tematskimi
modeli, seznamom klju¢nih
besed prepoznanimi
imenskimi entitetami.

ter

Izhodna oblika:

tabela z besedilom zapisa,
doloc¢enimi tematskimi
modeli, seznamom klju¢nih
besed ter prepoznanimi
imenskimi entitetami,
vkljuéno z  objektnim

poljem tipa »dokument«.

Vir: KNIME 2024.

V primeru uporabe metod BERT (2023), Decision tree learning (Karabadji idr. 2017) in
Support vector machine — SVM (Cervantes idr. 2020) je bil pred izvedbo pretvorbe izvirnih

zapisov v vektorsko obliko dodan podpodproces predprocesiranje izvirnih zapisov (glej
sliko 28).
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Slika 28: Urejanje podatkov — izvedba predprocesiranja za namen zagotavljanja viSje
kakovosti podatkov
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Vir: KNIME 2024.

V tabeli 11 so dokumentirane posamezne aktivnosti znotraj izvedbe podprocesa urejanja
podatkov, kot so prikazane na sliki 28.

Tabela 11: Urejanje besedil v delotoku u¢enja

vkljucuje aktivnosti,

kot so izloCevanje
locil, krajSanje
besed, izloCevanje,

Stevilk in pretvorba
besedila iz velikih v
male crke. Faza je

namenjena
zagotavljanju  vi§je
kakovosti podatkov.

izvedene v okviru delotoka in
urejanja besedil pri izdelavi
tematskih modelov. Namen
urejanja besedil je omejiti
nekakovostne
informacije/podatke in
zagotoviti nabor besed ter
urediti besedilo do te mere, da
bo lazja izvedba izdelave
odlocitvenega modela.

Faza/-e Opis Vhodni/izhodni podatki
Podproces urejanja | Zacetne aktivnosti vklju€ujejo | Vhodna oblika:
besedil v prvem delu | podobne aktivnosti, kot so bile | tabela z besedilom zapisa,

dolo¢enimi tematskimi modeli,
seznamom kljuénih besed ter
prepoznanimi imenskimi
entitetami, vkljucno z objektnim
poljem »dokument«.

Izhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in
obdelanim besedilom zapisa, ki
ne vkljucuje velikih ¢rk, locil,
Stevilk in daljSih besed, kot je
dovoljeno.
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Izdelovanje lem
(kakovost podatkov).

Izvede se krnjenje
posameznih besed na njihovo
osnovno obliko.

Vhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in
obdelanim besedilom zapisa, ki
ne vkljucuje velikih ¢rk, locil,
Stevilk in daljSih besed, kot je
dovoljeno.

Izhodna oblika:
tabela s pretvorjenim objektnim
poljem »dokument« in

besedilom zapisa, ki ne vkljucuje
predhodno znakov,
vkljucuje pa besede v osnovni
krnjeni obliki.

izlo¢enih

Ekstrakcija besedila
iz programskega

Izvede se ekstrakcija besedila,
ki vklju€uje urejeno besedilo

Vhodna oblika:
tabela s pretvorjenim objektnim

objekta »dokument« | izvirnih ~ zapisov ~ zaradi | poljem tipa »dokument« in

(samo v primeru | izvedbe delotoka izdelave | urejenim besedilom zapisa, ki

klasifikacije BERT | modela in klasificiranja z | vklju¢uje predhodno urejene

(2023)). uporabo arhitekture in modela | besede v osnovni obliki.

BERT (2023).
Izhodna oblika:
tabela z izvirnimi zapisi ter
prepoznanim n urejenim
besedilom zapisa v  obliki
dokumenta in v obliki navadnega
besedila (zapisa).

Izlo¢evanje podatkov | Izvedeno je bilo izlo¢evanje | Vhodna oblika:

(samo v primeru | nepotrebnih  podatkov iz | tabela z besedilom zapisa ter

klasifikacije BERT | prejSnjih  delotokov,  kar | doloenimi tematskimi modeli in

(2023)). pomeni, da omejitev zajema le | ostalimi podatki iz prejSnjih
besedilo, vklju€eno v izvirnih | delotokov.
zapisih, in izdelane tematske
modele, ki pripadajo | Izhodna oblika:
posameznemu tabela z besedilom zapisa in
individualnemu zapisu. dolo¢enimi tematskimi modeli.

Izdelava skupin | V. aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:

(vre€) besed. izdelava skupin (vre€) | tabela s pretvorjenim objektnim
klju¢nih besed, ki se glede na | poljem tipa »dokument« in
pogostost pojavljajo v | urejenim besedilom zapisa, ki
individualnem izvirnem | vkljuCuje besede v osnovni
zapisu. obliki.
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Izhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem »dokument« in urejenim
besedilom zapisa, vklju¢no z
izdelanimi skupinami besed.

Izlo¢evanje  skupin
(vre€) besed.

Izvede se zdruzevanje
identificiranih skupin (vrec)
besed glede na Stevilo vseh
zapisov in pojavnost
prepoznanih klju¢nih besed v
posameznih izvirnih zapisih.
Dodatno se izvede filtriranje
skupin (vre€) besed skladno z
relativno pojavnostjo besed v
izvirnih zapisih.

Vhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem »dokument« in urejenim
besedilom zapisa, vklju¢no z
izdelanimi skupinami besed.

Izhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument,
urejenim  besedilom  zapisa,
vkljuéno z izdelanimi skupinami
besed, ter indeksom,
nanaSajo¢im se na relativnost
ugotovljenih skupin (vre¢) besed.

Vir: KNIME 2024.

Po zakljucenem sklopu predprocesiranja podatkov sta bili izvedeni vektorizacija vsebine in
1zdelava tematskih modelov kot zadnji del sklopa za urejanje podatkov z namenom izdelave
modela in klasifikacije z uporabo arhitekture in modela Decision tree learning (Karabadji
idr. 2017) in Support vector machine — SVM (Cervantes idr. 2020) (glej sliko 26).

V primeru izdelave modela in klasifikacije z uporabo arhitekture in modela BERT (2023) s
predhodno urejenimi podatki koraki v delotoku sledijo enakim korakom, kot so
dokumentirani v delu izvedbe klasifikacije z metodo BERT (2023) brez urejenih podatkov.
Veja delotoka je preusmerjena takoj po izvedbi aktivnosti urejanja podatkov (kakovost

podatkov).

V tabeli 12 so dokumentirane individualne aktivnosti v prvem sklopu delotoka zajema
izvirnih zapisov in izvedbe urejanja podatkov, kot so predstavljene na sliki 26.

Tabela 12: Ekstrakcija tematskih modelov

vec¢dimenzijsko obliko, t.
bitne vektorje.

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki
Vektorizacija V  aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:
podatkov. pretvorba zapisov v | tabela s pretvorjenim objektnim

poljem tipa »dokument,
urejenim  besedilom  zapisa,
vklju¢no z izdelanimi skupinami
besed, ter indeksom,
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nanas$ajoim se na relativnost
ugotovljenih skupin (vrec) besed.

Izhodna oblika:
tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« in

doloc¢enimi indeksi
identificiranih klju¢nih besed, ki
so bile pretvorjene v vektorsko
obliko glede na posamezen zapis

in model, uporabljen za izvedbo

doloceni v prvem delotoku, z
namenom izdelave
izvedbenega  modela
klasifikacijo vsebin. Izvozeni
tematski modeli predstavljajo

za

predvideno kategorizacijo za
izvedbo klasifikacije, torej
predstavljajo  klasifikacijske
oznake za izvedbo kon¢ne
klasifikacije.

vektorizacije.
Izvoz tematskih | V aktivnosti se izvede izvoz | Vhodna oblika:
modelov. tematskih modelov, ki so bili | tabela s pretvorjenim objektnim

poljem tipa »dokument« in
dolo¢enimi indeksi
identificiranih klju¢nih besed v

vektorski  obliki glede na
posamezen zapis in model,
uporabljen za izvedbo
vektorizacije, vkljuéno z

dolo¢enimi parametri za izdelavo
tematskega modela.

Izhodna oblika:

tabela s pretvorjenim objektnim
poljem tipa »dokument« ter
vektoriziranimi  podatki  in
doloCenimi tematskimi modeli
glede na individualen zapis.

Izvoz podatkov v
vektorski obliki.

V aktivnosti se izvede izvoz
podatkov v tabelari¢no obliko.
Podatki se lahko uporabijo za
nadaljnjo obdelavo na
podrocju obdelave naravnega
jezika.

Vhodna oblika:
tabela s pretvorjenim objektnim

poljem tipa »dokument« ter
vektoriziranimi ~ podatki  in
identificiranimi tematskimi
modeli glede na posamezen
zapis.

Izhodna oblika:

Prazna tabela kot programski
objekt in strukturirana shema.

Vir: KNIME 2024.
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V zadnjem delu krovnega delotoka za izvedbo klasifikacije nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja se je za zastavljene tri pristope, ki so del delotoka, izvedel postopek
izdelave izvedbenega odlocitvenega modela na podlagi ucenja in izpeljala klasifikacija
nestrukturiranih zapisov z uporabo izdelanega odlocitvenega modela glede na predhodno

dolocene tematske modele (glej sliko 29).

Slika 29: Izdelava izvedbenih odlocitvenih modelov za klasifikacijo nestrukturiranih
besedil
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Vir: KNIME 2024.

prediktivnega modela
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V tabeli 13 so po individualnih korakih predstavljene aktivnosti za razli¢ne tri pristope
izdelave odloc¢itvenega modela skladno s predhodno identificiranimi tematskimi modeli in
izvirnimi zapisi (glej sliko 29).

Tabela 13: Postopek izdelave odloc¢itvenih modelov

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki

Locevanje podatkov | V  aktivnosti se izvede | Vhodna oblika:

na podatke, | loevanje podatkov oziroma | tabela s pretvorjenim objektnim
namenjene ucenju, in | izvirnih posameznih zapisov | poljem tipa »dokument« in
na podatke, | na del podatkov, ki je |izdelanimi podatki v vektorski
namenjene namenjen in uporabljen za | obliki, vkljuéno z dolo¢enim
preizkusanju ucenje iz vsebine in izdelavo | tematskim modelom za
izdelanega modela. | modela za izvedbo | individualen izvirni zapis.

klasifikacije, in na del
podatkov, ki je namenjen in | Izhodna oblika:

uporabljen za preizkuSanje | tabela s podatki, ki so
izdelanega odlocitvenega | pripravljeni za izdelavo
modela. Podatki so loc¢eni v | odlo¢itvenega modela za izvedbo
razmerju 70 % za izvedbo | uCenja v t. i. loCenem razmerju za
ucenja ter 30 % za izvedbo | izvedbo ucenja.

preizkuSanja — izvirni zapisi
so bili izbrani po nacelu | Tabela z izvirnimi zapisi, ki so
naklju¢nih zapisov. namenjeni testiranju natancnosti
in ucinkovitosti izdelanih
odlocitvenih modelov.

Izbira Korak delotoka je omejen le | Vhodna oblika:
predizdelanega na obdelavo podatkov z | doloCitev parametra za izbiro
modela — le v |uporabo metode BERT - | predizdelanega  modela iz
primeru uporabe | Tensorflow (BERT 2023; | knjiznice HuggingFace (2024).
metode BERT | Tensorflow 2023). V fazi se
(2023). izvede izbira predizdelanega | Izhodna oblika:

modela 1z knjiZnice | uvozen in pripravljen

HuggingFace (2024), ki je | predizdelan model za izvedbo
prosto dostopna na spletu. | izdelave odlocitvenega modela.
Uporabljena sta bila modela
Roberta-large (2023) in Bert-
base-multilingual-cased
(2023), ki sta optimizirana
modela za naravno jezikovno
obdelavo podatkov (NLP).
Izdelava V tem koraku oziroma | Vhodna oblika:

prediktivnega aktivnosti se izvede u€enje na | tabela s podatki, ki so namenjeni

obsegu podatkov (izvirnih | ucenju in izdelavi odlocitvenih
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odlocitvenega
modela.

zapisov), ki so pripravljeni za
izvedbo ucenja, in na podlagi

predhodno dolocene
klasifikacije \% obliki
identificiranih tematskih

modelov. V primeru uporabe
metode BERT (2023) se je
izdelava odlocitvenega
modela izvedla z uporabo
predizdelanega modela.

modelov za izvedbo klasifikacije
in v primeru uporabe metode

BERT (2023), in izbrani
predizdelan model.

Izhodna oblika:

izdelan 1izvedbeni odlocitveni

model, vklju¢no s specifikacijo

za izvedbo samostojne
klasifikacije vsebine, ki je
pripravljen  za  neposredno

izvedbo klasifikacije besedil.

Uporaba izdelanega
prediktivnega
odlocitvenega
modela.

V aktivnosti se z uporabo
izdelanega prediktivnega
odlocitvenega modela izvede
klasificiranje = podatkov v
obsegu, kot je bil dolocen v
fazi na del,
nanaSajo¢ izdelavo

lo¢evanja

se na
modela, in na del, nanaSajo¢
se na preizkuSanje
ucinkovitosti izdelanega
modela. Namen aktivnosti je
pridobiti podatke za izvedbo

meritve  u€inkovitosti  in
uspesnosti izvedene
klasifikacije glede na
predhodno razpoloZljive
podatke o Kklasifikacijskih
oznakah individualnega

izvirnega zapisa.

Vhodna oblika:
izdelani odloc¢itveni model s
specifikacijo za izvedbo

samostojne klasifikacije vsebine,
ki je pripravljen za neposredno
izvedbo klasifikacije besedil.

Tabela s podatki, tj. izvirnimi
zapisi v obliki dokumentov, ki so
namenjeni preizkuSanju
ucinkovitosti  in  uspeSnosti
izdelanih odlo¢itvenih modelov.

Izhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi v obliki
dokumentov, ki so predstavljali
testne podatke, ter predhodno
identificirana in dokumentirana
klasifikacija v obliki dolocenega
tematskega modela za vsak
posamezen izvirni zapis. V tabeli
so dodatno dokumentirane utezi
in  verjetnosti  glede na
posamezen dolocen tematski
model in individualno dolo¢ena
klasifikacija glede na posamezen
izvirni zapis, ki so bili vkljuceni
v nabor podatkov za izvedbo
preizkuSanja izvedbenega
odloc¢itvenega modela.
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Porocilo 0
izvedenem merjenju

ucinkovitosti in
uspesnosti pri
uporabi izdelanega
odlocCitvenega
modela.

V aktivnosti se opravi pregled
i izvedene

podlagi
uporabe izdelanega
odlocitvenega modela glede
na  predhodno
klasifikacijske oznake v obliki
dolocenih tematskih modelov,
ki so bili rezultat delotoka
doloc¢anja tematskih modelov.
Porocilo vklju€uje analiti¢ni

in  primerjava
klasifikacije  na

dolocene

prikaz dodeljene klasifikacije
na podlagi izdelanega
odloCitvenega modela v
povezavi s predhodno znanimi
in doloCenimi tematskimi
modeli.

Vhodna oblika:

tabela z izvirnimi zapisi v obliki
dokumentov, ki so predstavljali
testne podatke, ter predhodno
identificirana in dokumentirana
klasifikacija v obliki dolo¢enega
tematskega modela za vsak
posamezen izvirni zapis. V tabeli
so dodatno dokumentirane utezi
in  verjetnosti  glede na
posamezen dolocen tematski
model in individualno doloc¢ena
klasifikacija glede na posamezen
izvirni zapis, ki so bili vklju€eni
v nabor podatkov za izvedbo
preizkuSanja izvedbenega
odloc¢itvenega modela.

Izhodna oblika:

statisti¢ni in analiti¢ni prikaz
dolocenih klasifikacijskih oznak
na podlagi uporabe izdelanega
odlo¢itvenega modela glede na
predhodno dolocene klasifikacije
v obliki dolo€enih tematskih
modelov in odstopanja dolo¢enih
klasifikacij (tematskih modelov)
glede na izhodis¢no dolocene
tematske modele v okviru vseh
zajetih nestrukturiranih zapisov.

Casovno merjenje —
zakljucek.

Aktivnost  je = namenjena
merjenju ¢asa, ki je potreben
za izvedbo delotoka izdelave

modela in izvedbe
klasifikacije. Aktivnost ne
vpliva na vsebinsko ali

strukturno obdelavo podatkov
in ne spreminja obstojecih
podatkov. Aktivnost ustavi in
v sekundah izmeri €as, ki je bil
potreben za izvedbo vseh faz
in aktivnosti delotoka.

Vir: KNIME 2024.
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3.3.8 Izdelava naslova popisne enote in kon¢ne oblike popisne enote z izvozom podatkov v
izvirno obliko

V tretjem delotoku je bil za potrebe izdelave naslova popisne enote uporabljen predizdelan
model za izvedbo krnjenja besedila oziroma krajSanje in povzemanje vsebine individualnih
izvirnih zapisov.

Kot navajajo Allahyari idr. (2017) je naloga samodejnega povzemanja besedila ustvariti
jedrnat in smiseln povzetek ob ohranjanju vsebine klju¢nih informacij in zagotavljanju
splosnega pomena. V zadnjih letih so bili razviti Stevilni pristopi za samodejno povzemanje
besedila. Danes lahko najpogosteje zasledimo uporabo povzemanja vsebine v obliki
povzetkov pri uporabi internetnih brskalnikov in iskanju po vsebinah, ki jih imajo
indeksirane. Glavni cilj samodejnega povzemanja je tako ustvariti povzetek, ki vkljucuje
glavne ideje ali sporocila izvirne vsebine v ¢im krajSem obsegu besedila in s ¢im manjSim
ponavljanjem besedila. Namen je, da kon¢ni uporabnik takSnih povzetkov pridobi klju¢ne
informacije, ne da bi moral prebrati celoten dokument, s tem pa tudi prihranek na casu za
preverjanje celotne vsebine izvirnega zapisa (El-Kassas idr. 2020).

Allahyari idr. (2017) podajajo dodatno obrazlozitev, da je samodejno povzemanje besedila
zelo zahtevno, saj ko ljudje povzemajo del besedila, ga obicajno preberejo v celoti, da se
praviloma razvije razumevanje vsebine in Sele nato izvede pisanje povzetka, v katerem se
izpostavlja glavne to¢ke oziroma pomembno vsebino.

Metod za izvedbo povzemanja je ve¢, zadnje Case se veinoma uporabljata dve:
e ckstrakcijsko povzemanje (angl. extractive summarization) in
e abstraktno povzemanje (angl. abstract summarization).

Ekstrakcijsko povzemanje je metoda, kjer povzemanje vkljucuje izbiranje najbolj ustreznih
in relevantnih delov besedila in njihovo sistematicno organiziranje. Besedilo, ki sestavlja
povzetek, je tako identicno prevzeto iz izvornega gradiva. Na sploSno je samostojno
ekstrakcijsko povzemanje sestavljeno iz treh glavnih faz: predhodne obdelave, ocenjevanja
stavkov in izbire stavkov. V fazi predhodne obdelave se obicajno izvedejo aktivnosti, kot so
tokenizacija (izdelava t.1 Zetonov) ter segmentacija stavkov in odstavkov. V fazi
ocenjevanja stavkov so stavki prednostno razvrs¢eni glede na doloCene kriterije, vsak stavek
pa se nato individualno ocenjuje. Nazadnje so v fazi izbire stavkov izbrani najbolj$i oziroma
najbolje ocenjeni (relevantni) stavki, ki bodo vkljuceni v kon¢ni povzetek. Poseben vpliv in
enega od temeljnih izzivov pri povzemanju vecje koli¢ine locenih zapisov predstavlja
redundanca, saj je bolj verjetno, da bodo podobni stavki veckrat prikazani v razli¢nih zapisih,
zato je namen, da so izbrani najpomembnejsi stavki z najmanjSo redundanco (Bidoki idr.
2020).

V nasprotju z ekstrakcijskim povzemanjem predstavlja abstraktno povzemanje v primeru

izdelave naslova ustreznejSi pristop. Zmoznost ustvarjanja unikatnih povzetkov, ki
zdruzujejo pomembne informacije iz izvirnih zapisov, je ena od osnov za uspesno
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ustvarjanje naslova popisne enote, predvsem v smeri povzemanja do te mere, da povzetek
predstavlja ¢im krajSo obliko besedila, ki najbolje predstavlja vsebino. Abstraktni povzetek
vsebino predstavi v logi¢ni, dobro organizirani in slovni¢no neoporecni obliki. Kakovost
povzetka je mogoce bistveno izboljsati, Ce je vsebina enostavno berljiva oziroma je
zagotovljena viSja jezikovna kakovost (Shafiq idr. 2022). Suleiman in Awajan (2020)
dodajata, da abstraktno povzemanje besedila zahteva razumevanje dokumenta za ustvarjanje
povzetka, vzporedno s tem pa so potrebne napredne tehnike strojnega ucenja in obsezna
obdelava naravnega jezika. Zato je izvedba abstraktnega povzemanje tezja kot izvedba
ekstrakcijskega povzemanja, saj abstraktno povzemanje zahteva realno poznavanje vsebine
in izvedbo ustrezne semanti¢ne analize. Z vidika pridobljenih rezultatov pa je abstraktno
povzemanje lahko tudi bolj razumljivo oziroma ucinkovito od ekstrakcijskega, saj je
povzetek priblizna predstavitev povzetka, kot bi ga ustvaril clovek, zaradi ¢esar se Steje, da
je glede na analizirano vsebino bolj smiseln.

Zaizdelavo naslova popisne enote je bil uporabljen pristop z uporabo odprtokodne platforme
za strojno ucenje Tensorflow (2023) ter t.i. arhitekture oziroma modela BART (2019) z
uporabo predizdelanega modela distilbart-xsum-6-6 (2023).

Slika 30: Izdelava naslova popisne enote z uporabo predizdelanega modela
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Vir: KNIME 2024.

V tabeli 14 so dokumentirane aktivnosti za izdelavo naslova popisne enote, kot so
predstavljene na sliki 30.
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Tabela 14: Izdelava naslova popisne enote z uporabo predizdelanega modela

CSV (2023), ki predstavlja

Faza Opis Vhodni/izhodni podatki

Zajem zapisov z | Zajem zapisov z | Vhodna oblika:

nestrukturirano nestrukturirano vsebino | individualni zapisi, agregirani v

vsebino, dolocenimi | predstavlja uvoz posameznih | CSV-formatu (CSV 2023).

tematskimi modeli in | zapisov z dolo¢enimi

prepoznanimi tematskimi modeli oziroma | [zhodna oblika:

imenskimi prepoznanimi imenskimi | tabela z besedilom zapisa,

entitetami. entitetami. Izbrani format | dolocenimi tematskimi modeli in
datotek za uvoz podatkov je | prepoznanimi imenskimi

entitetami ter ostalimi podatki iz

primerno za izdelavo naslova
popisne enote na podlagi
individualnih izvirnih zapisov
in predizdelanega modela.

izvozno vrednost delotokov za | prejSnjih delotokov.
izdelavo tematskih modelov
in delotoka za prepoznavo
imenskih entitet.
Casovno merjenje — | Aktivnost je  namenjena
zacetek. merjenju ¢asa, ki je potreben
za izvedbo delotoka
prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko  ali  strukturno
obdelavo podatkov in ne
spreminja obstojecih
podatkov.
IzloCevanje V okviru aktivnosti je bilo | Vhodna oblika:
podatkov. izvedeno izloCevanje | tabela z besedilom zapisa,
nepotrebnih  podatkov iz | dolo€enimi tematskimi modeli,
prejs$njih delotokov. seznamom  klju¢nih  besed,
prepoznanimi imenskimi
entitetami in ostalimi podatki iz
prejSnjih delotokov.
Izhodna oblika:
tabela z besedilom izvirnega
zapisa.
Uporaba modela za |V tej fazi se izvede | Vhodna oblika:
izdelavo naslova | prepoznava besedila za namen | predizdelan model za izvedbo
popisne enote. povzemanja vsebine v obliko, | povzemanja besedila s

specifikacijo za dolo¢anje obsega
in oblike izvedbe povzemanja ter
tabela z izvirnim besedilom
Zapisov.
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Uporabljen predizdelan | Izhodna oblika:
model: tabela z izdelanimi naslovi
- za angleski jezik: | popisnih enot oziroma povzetki
BART - distilbart- | glede na individualen izvirni
xsum-6-6 (2023), zapis.
- za slovenski jezik:
SloSummarizer — t5-
headline (Zagar in
Robnik Sikonja 2021).
Zdruzevanje V aktivnosti delotoka se | Vhodna oblika:
podatkov. izvede zdruzevanje podatkov | tabela, ki vkljuuje izvirno
izdelanih naslovov popisnih | besedilo zapisov, in tabela, kjer
enot glede na individualen | se nahajajo izdelani naslovi
1zvirni zapis. popisnih enot.
Izhodna oblika:
tabela, kjer so zdruZeni izvirni
zapisi in  izdelani naslovi
popisnih enot.
Shranjevanje Namen aktivnosti je vrnitev | Vhodna oblika:
podatkov v | izvirnih zapisov iz tabelarne | tabela, ki vkljuCuje 1izvirno
individualne oblike v njihovo prvotno | besedilo zapisov.
datoteke. tekstno obliko.
Izhodna oblika:
individualne tekstovne datoteke
za vsak individualen izvirni
zapis.
Dodajanje  ostalih | V tej fazi se poleg Ze | Vhodna oblika:
podatkov. identificiranih  podatkov o | tabela, ki vkljucuje izvirno
klasifikaciji, imenskih | besedilo zapisov prepoznane
entitetah in izdelanem naslovu | imenske entitete in izdelane
popisne enote izvede Se | naslove popisnih enot.
dodajanje fiksnih podatkov za
zapolnitev sheme po | Izhodna oblika:
standardu ISAD(G) (2000). tabela kjer so zdruZeni izvirni
zapisi, prepoznane imenske
entitete, izdelani naslovi

popisnih enot in ostali podatki za
dopolnitev popisne sheme po
standardu ISAD(G) (2000).

Casovno merjenje —
zakljucek.

Aktivnost je  namenjena
merjenju casa, ki je potreben

za izvedbo delotoka
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prepoznavanja imenskih
entitet. Aktivnost ne vpliva na
vsebinsko  ali  strukturno
obdelavo podatkov in ne
spreminja obstojecih
podatkov. Aktivnost ustavi in
v sekundah izmeri Cas, ki je bil
potreben za izvedbo vseh faz
in aktivnosti delotoka.

Vir; KNIME 2024.
3.4 Rezultati

Ker je namen izvedbe delotokov obdelava vsebine in besedil v nestrukturirani obliki, so
besedila in vsebina v enaki obliki, kot so bila prevzeta s portala The Guardian Open Platform
(2022) oziroma s portala CLARIN (CLARIN.SI2022), in predstavljajo izvirno obliko zapisa
za izvedbo vseh delotokov. Zaradi primerljivosti obdelane vsebine se je skozi vse faze
delotokov ohranila tudi izvirna oblika zapisov in uporabila tudi kot del kon¢nega rezultata
izhodnih vrednosti procesa oziroma delotoka, vklju¢no z novo obdelanimi vsebinami in
podatki.

V dolocenih delotokih se je izvedla tudi faza urejanja oziroma »c¢iS¢enja podatkov« z
namenom preverjanja, ali kakovost podatkov lahko vpliva na kon¢ni rezultat.

3.4.1 Delotok za prepoznavanje imenskih entitet v angleSkem jeziku

Prva faza izdelave popisne enote je vkljucevala dva pristopa: pristop z ucenjem in izdelavo
modela za prepoznavanje imenskih entitet na podlagi slovarjev ter pristop s prepoznavo
imenskih entitet na podlagi predizdelanih modelov.

Delotok za izdelavo modela za prepoznavanje imenskih entitet na podlagi slovarjev
Delotok za izdelavo imenskih entitet je bil vzpostavljen kot prvi delotok za izvedbo
celotnega procesa urejanja besedil in izdelave popisne enote. Vhodno besedilo je bilo
predhodno obdelano na nacin, da je vsak posamezen vnos (vrstica) v tabeli predstavljal

individualen ¢lanek oziroma individualno enoto zapisa.

Na sliki 31 je prikazana struktura podatkov za zacetek izvedbe delotoka.
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Slika 31: Primer zajetega besedila v angleSkem jeziku za namen izvedbe prepoznave
imenskih entitet

Row0

A day after Barack Obama announced tough new sanctions over what inteligence agencies believe to be Russian attempts to

Rowl

A journalist was temporarily banned from Facebook after a post in which he called Trump supporters "a nasty fascistic lot”, in 1

Row2

Technology? Bah humbua: "T think we ought to get on with our lives,” said Donald Trump on Wednesday, summing up his take

Row3

While there were some good things in technology released this year, there were also quite a few let downs. From detonating 1

Row4

The US Department of Homeland Security (DHS) and FBI have released an analysis of the allegedly Russian government-spon:

Row5

Samuel Gibbs' piece about the internet of things (How I turned my home into a sci-fi dream, theguardian.com, 24 December) o

Rowd

Smart electricity meters, of which there are more than 100m installed around the world, are frequently "dangerously insecure’

Row7

Five years ago, the demise of the music industry seemed almost inevitable, Recession, rampant piracy, faling CD sales and a-

Row8

My mum is looking to buy a new laptop after Christmas. Her budget is tight: around £200. She uses it for Microsoft Office, bro

Row9

In 2016, 21st-century virtual reality really arrived. From cheap mobile experiences to exuberant desktop machines, if you war

Row10

The signatories to the letter on children’s lifestyles (Screen-based lifestyle harms children’s health, 26 December) make the ust

Rowll

'The worldwide system used to coordinate travel bookings between airlines, travel agents, and price comparison websites is he

Row12

Amazon has refused to hand over data from an Echo smart speaker to US police, who want to access it as part of an investig:

Rowl3

Over the course of 2016, artificial intelligence made the leap from "science fiction concept” to “almost meaningless buzzword ™\

Row14

A Facebook safety check for Bangkok, which the company daimed was prompted by a one-man protest near the prime ministe

Vir: KNIME 2024; The Guardian Open Platform 2022.

Delotok za prepoznavanje imenskih entitet z uporabo modela, ki se je ucil na podlagi
predpripravljenih slovarjev, je vklju€eval tri razlicne tipe imenskih entitet (glej sliko 32):

organizacije,
lokacije in
osebe.

Slika 32: Primer zajetega besedila slovarja v angleSkem jeziku za namen izdelave
modela za prepoznavo imenskih entitet

SEREE

Row13 Ala

Row19 Al-Agsa

Row20 Alaska

Row21 Albania

Row22 Alberta

Row23 Aleksandrovac
Row24 Alexandroupolis
Row25 ALEXANDROUPOLIS
Row26 Algeria

Row27 Algiers

Row23 Alicante
Row29 Alkhan-Yurt
Row30 ALKHAN-YURT
Row31 Allenby Bridge
Row32 ALLENTOWN
Row33 Almere

Row34 ALMERE
Row35 AL-MUNTAR
Row36 Alomella Robles
Row37 al-Risala
Row38 Alta

Row39 Altamira
Row40 Amazon
Row41 America
Row42 Amman

Row43 AMMAN
Row44 Amsterdam
Row45 AMSTFRNAM

Vir: KNIME 2024; Finkel idr. 2005.

Pri izdelavi modela za prepoznavo imenskih entitet je bilo treba lociti slovarje glede na
posamezni tip imenskih entitet ter izdelati model za prepoznavo imenskih entitet glede na
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posamezni tip. V okviru delotoka je bilo nato izvedeno zdruzevanje pridobljenih rezultatov
posameznega odloCitvenega modela glede na posamezni tip entitete. Ob tem je bila
zagotovljena konsistentnost podatkov glede na uporabljene izvirne zapise.

Na sliki 33 je prikazan rezultat prepoznave imenskih entitet v primeru uporabe modela, ki je
bil izdelan na podlagi predpripravljenih slovarjev, kjer so zdruzeni rezultati prepoznave
imenskih entitet, ki so bili predmet obdelave.

Slika 33: Rezultat prepoznave imenskih entitet v angleSkem jeziku v primeru uporabe
modela, ki je bil izdelan na podlagi slovarjev

#ThankYourMP trended on Twitter on Friday, following the kiling of the Labour MP Jo Cox. Thousands of voters used the platfor... [labour express] or] [te]

nkangs as of Mon 25 June; ups and dow ted from Mon 28 ‘ealand 4 P Lethal in the second halves ... [sydney] [new, zealand, france reland, sydney seres,austr ... |[ross]

must proceed according to a phased approach grving priority o an order wal. In these negotiations the union wil ... [union, eu,house] [britain british]

nited Kingdom (124) (Amma Asante, 2015, US/UK/Cze) 111 mns. The telin rentional but the true story told here is a... [united,Jondon, resistance new, ... (united,kingdom,botswana,london, britain,new, vo. . (david, jm]

|L Abstract Expressionism Prepare to be awed and exhiarated by some of the greatest art of the modem age. In the 1940s, a ge... [new, york,disney, londan] (new, york,european, mexico,Jondon] (jacksan,polock, mark]
|1 Adding Machine: A Musical LIS playwright Elmer Rice looked at the effects of big business and mechanisation on the ives of ard... [Iverpool,house brmingham] | [us,people, black birmingham,rep,uk] |Iplack,hil, david]

|1 Afrabeats music festival Between Drake s funky firtations, dancehall crew Mixpak triumphing at Culture Clash, and acdaim for ... |[house,birmingham) [k, eurape, nigerian, singer, engiand, euro, manche. .

|1 Alvin Aley American Dance Theater In the third programme for this company of fabulous dancers, Robert Battle’s Awakening s .. [american, pewich,natonal] |[wales] |parton]

&8 Amold, 2016, LI/US) 16 mins British auteur Amokd hits the open road for  dreamy, disheveled... [american, flonda] [britsh,open us, midwest, florida, uk] (amold cruse, jm]
iseim Kefer is thick with history - and thick with paint, which he heaps up on his vast canvases slong [german,nazi era] thal]

Vir: KNIME 2024; Finkel idr. 2005.

Iz prikazanega rezultata je razvidno, da je imel model precejSnje tezave s prepoznavanjem
celotnega obsega imenskih entitet, kar se nanasa predvsem na obseg in kakovost slovarjev,
ki so bili uporabljeni v primeru izdelave modela. Ker se je model ucil iz razpolozljivih
podatkov, je bila tudi u¢inkovitost prepoznave imenskih entitet v precej$nji meri odvisna od
obsega besed, ki so bile podlaga za izdelavo modela. Ker je bila izdelava modelov lo¢ena na
prepoznavo razli¢nih tipov entitet, se tudi rezultati prepoznave oziroma ucinkovitost lahko
razlikuje glede na uporabljeni model in vrsto tipa imenskih entitet, ki je bila predmet
prepoznave.

Nassliki 34 je na enem izvirnem zapisu prikazana primerjava prepoznave treh tipov imenskih
entitet na podlagi osebnega (fizicnega) prepoznavanja in prepoznavanja, izvedenega na
osnovi izdelanega modela. Iz slike ja razvidno, da je izdelani model glede na razpoloZljive
slovarje dobro prepoznal le tip imenske entitete »lokacija«, medtem ko je pri ostalih dveh
tipih entitet rezultat precej slabsi. Razlog za to je pomanjkljiva vsebina slovarjev oziroma
premajhen vsebinski obseg slovarjev, ki so bili uporabljeni za izdelavo modela.
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Slika 34: Primerjava prepoznave treh tipov imenskih entitet v angleSkem jeziku na
podlagi osebnega (fizicnega) prepoznavanja in prepoznavanja, izvedenega na osnovi
izdelanega modela

Personal anotation NER model
New Zealand LOCATION New Zealand LOCATION
France LOCATION France LOCATION
Julian Savea LOCATION
Toulon PERSON
Scott Barrett PERSON

Damian McKenzie |PERSON
Gerard Meagher  |PERSON

Ireland LOCATION Ireland LOCATION
Wallabies ORGANIZATION

Sydney LOCATION Sydney LOCATION
Joe Schmidt PERSON

Ross Byrne PERSON

Australia LOCATION Australia LOCATION
Conor Murray PERSON Conor Murray PERSON
Johnny Sexton PERSON Johnny Sexton PERSON
Twickenham LOCATION Twickenham LOCATION
Wales LOCATION Wales LOCATION
England LOCATION England LOCATION
Warren Gatland  |PERSON

South Africa LOCATION South Africa LOCATION
Argentina LOCATION Argentina LOCATION
Paul Rees PERSON

Jonny May PERSON

Danny Cipriani PERSON

Cape Town LOCATION Cape Town LOCATION
Japan LOCATION Japan LOCATION
Brishbane LOCATION Brisbane LOCATION
Kurtley Beale LOCATION

Melbourne LOCATION Melbourne LOCATION
Will Genia PERSON

Michael Cheika PERSON

David Pocock PERSON

Faf de Klerk PERSON de Klerk PERSON

Duane Vermeulen [PERSON
Rassie Erasmus PERSON

Springboks LOCATION Springhoks LOCATION
Siya Kolisi PERSON

Robert Kitson PERSON

Scotland LOCATION Scotland LOCATION
United States LOCATION United States LOCATION
Fiji LOCATION

Anthony Belleau  |PERSON
Wesley Fofana PERSON

Lautoka LOCATION

Tonga LOCATION Tonga LOCATION
Georgia LOCATION Georgia LOCATION
Daniel Hourcade  |PERSON

Italy LOCATION Italy LOCATION
Russia LOCATION Russia LOCATION
Canada LOCATION Canada LOCATION
Adam Byrne PERSON Adam Byrne PERSON

Vir: KNIME 2024.

Celoten delotok je za predhodno obdelavo podatkov, izdelavo modela za prepoznavanje
imenskih entitet ter izvedbo prepoznavanja potreboval slabih 16 ur ¢asa brez uporabe
specializiranih jeder grafi¢ne kartice (glej sliko 35).

Slika 35: Cas, potreben za predhodno obdelavo podatkov, izdelavo modela za
prepoznavanje imenskih entitet ter izvedbo prepoznavanja v angleSkem jeziku

d’| Mean Execution Time (s) 57007.342
? Worst Execution Time (s) |57007.342
|'d*| Best Execution Time (s) [57007.342
|| Total Execution Time (s) [57007.342
['d*| Last Execution time (s) [57007.342

Vir: KNIME 2024.
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Delotok za prepoznavanje imenskih entitet na podlagi predizdelanih modelov

Delotok za izdelavo imenskih entitet na podlagi predizdelanih modelov je bil vzpostavljen
kot drugi delotok za izvedbo celotnega procesa urejanja besedil in izdelave popisne enote.
Vhodno besedilo z vidika zagotavljanja vi§je kakovosti podatkov predhodno ni bilo
obdelano, ravno tako je vsak posamezen vnos (vrstica) v tabeli predstavljal individualen
¢lanek oziroma individualno enoto zapisa. Edina razlika v okviru predobdelave podatkov je
bila pri metodi Stanford Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005), kjer je bilo dodatno
izvedeno izdelovanje lem.

Zaradi primerjanja ucinkovitosti prepoznavanja imenskih entitet so bili preverjeni trije
razli¢ni predizdelani modeli in povezane arhitekture:
e Stanford Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005),
e BERT Named Entity Recognizer — bert-large-NER (Devlin idr. 2018; BERT-large-
NER 2023),
e SPACY EntityRecognizer — en-core-web-lg (En-core-web-1g 2023).

Delotok za prepoznavanje imenskih entitet z uporabo predizdelanih modelov je vkljuceval
Stiri razli¢ne tipe imenskih entitet:

e organizacije,

e lokacije,

e osebein

e datum.

Na sliki 36 je prikazan rezultat prepoznave imenskih entitet z uporabo Stanford Named
Entity Recognizer (Finkel idr. 2005), kjer so poleg identificiranih imenskih entitet ob vsaki
imenski entiteti razvidni tudi tipi entitet.

Slika 36: Rezultat delotoka prepoznave imenskih entitet z uporabo modela Stanford

Named Entity Recognizer v angleSkem jeziku

Barack Obama[ORGANIZATION(NE)];Donald Trump[PERSON(NE)];US[LOCATION(NE)] ; Vermont[LOCATION(NE)]; Burlington [LOCATION(NE)] ;Friday [DATE(
Facebook[ORGANIZATION(NE)];Kevin Sessums[PERSON(NE)];Vanity Fair[ORGANIZATION(NE)]; ABC[ORGANIZATION(MNE)];Matthew Dowd[ORGANIZATIO
Donald Trump[PERSON(NE)]; Wednesday [DATE(NE)] ; 20 16 [DATE(NE)];Russia[LOCATION(NE)]; Trump[PERSON(NE)]; Christmas [DATE(NE)] ;morning [TIME(N
this year [DATE(NE)]; 20 16[DATE(NE)]; Google [ORGANIZATION(NE)] ;Motorola[LOCATION(NE)] ;MacBook[ORGANIZATION(NE)]; 20 15[DATE(NE)];USB[ORG/
US Department of Homeland Security[ORGANIZATION(NE)];FBI[ORGANIZATION(NE)]; 20 16 [DATE(NE)]; Thursday [DATE(NE)];Barack Obama[ORGANIZATI
December [DATE(NE)]; Alexa[LOCATION(NE)]; Tony Waters Eugene[ORGANIZATION(NE)]; Oregon[LOCATION(NE)];USA[ORGANIZATION(NE)]; 20 16 [DATE|
Netanel Rubin[PERSON(NE)];Vaultra[ORGANIZATION(NE)] ;" Rubin [PERSON(NE)] ;Rubin [PERSON(NE)]; 33rd Chaos Communications Congress[ORGANIZAT
20 16[DATE(NE)]; Amazon[LOCATION(NE)] ;December [DATE(NE)]; Warner Music[ORGANIZATION(ME)]; $ 1bn[MONEY (NE)] ; $ 100m[MONEY (NE)]; first half of .
Christmas[DATE(NE)];Microsoft Office[ORGANIZATION(NE)]; SSD[ORGANIZATION(NE)]; USB[ORGANIZATION(NE)]; DVD[ORGANIZATION(NE)]; Chromeboo
20 16[DATE(NE)] ;Kansas[LOCATION(NE)]

December [DATE(NE)];UCL Institute of Education[ORGANIZATION(NE)];Patricia Kuhl[PERSON(NE)];National Geographic[ORGANIZATION(NE)]; January 20:
SR Labs[ORGANIZATION(NE)]; 1960s[DATE(NE)];Sabre LOCATION(NE)];PNR [ORGANIZATION(NE)];Karsten Nohl[PERSON(NE)];Nemanja Nikodijevic[PERS
US[LOCATION(NE)]; Arkansas[LOCATION(NE)]; Amazon[LOCATION(NE)]; James Andrew Bates[PERSON(NE)];November 2015[DATE(NE)]; 20 14{DATE(NE)];
2016[DATE(NE)];Borsch[LOCATION(NE)]; 20 17[DATE(NE)]; 20 11[DATE(NE)] ; Google Brain[LOCATION(NE)]; Waymo [LOCATION(NE)];Google LOCATION(NE
Bangkok[LOCATION(NE)]; December [DATE(NE)] ;Facebook[ORGANIZATION(NE)] ; Government House[ORGANIZATION(NE)];Bangkok Post[ORGANIZATION
Oculus Rift[PERSON(NE)]; Daydream[LOCATION(NE)]; VR [ORGANIZATION(ME)]; AAA[ORGANIZATION(NE)]; today [DATE(NE)] ;Eve Valkyrie[ORGANIZATION
Abu Qatada[PERSON(NE)];Cole Bunzel[PERSON(ME)];Princeton University[ORGANIZATION(NE)]; Syria[LOCATION(NE)];Islamic State [ORGANIZATION(NE)

Vir: KNIME 2024.
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Na sliki 37 je prikazan rezultat prepoznave imenskih entitet z uporabo modela in arhitekture
BERT (Devlin idr. 2018; BERT-large-NER (2023), kjer so poleg identificiranih imenskih
entitet ob vsaki imenski entiteti razvidni tudi tipi entitet.

Slika 37: Rezultat delotoka prepoznave imenskih entitet z uporabo modela in
arhitekture BERT v angleSkem jeziku

BPER Barack IPER Obama BMISC Russian BPER Donald IPER Trump BLO C US BMISC Russian BLO C Vermont BLO C Burlington BORG G IORG riz IORG z IORG ly IORG Step |
BORG Facebook BPER. Trump BORG Facebook BPER Kevin IPER Se IPER ss IPER ums BORG Guardian BPER BPER Se IPER ss IPER ums BORG Van IORG ity IORG Fair BORG
BPER. Donald IPER Trump BMISC Russian BMISC Democratic BLO C White ILO C House BLO C Russia BPER Trump BORG Democratic IORG National IORG Committee BLO CU
BMISC L BMISC G IMISC G IMISC BMISC L IORG G IMISC G IMISC BMISC G IMISC BMISC G IMISC BORG Google BMISC Project IMISC Ara BORG Len IORG ovo BORG Motor
BORG US IORG Department IORG of IORG Homeland IORG Security BORG D IORG HS BORG FBI BMISC Russian BMISC Democratic BPER Barack IPER Obama BLO C Russia
BPER Samuel IPER Gibbs BPER Alex BPER a BPER Sir IPER i BMISC Blue IMISC tooth BMISC W IMISC i IMISC IMISC Fi BPER Sir IPER i BPER Tony IPER Waters BLO C Eugene
BPER Net BPER | IPER Rubin BORG V IORG ault IORG ra BPER Rubin BPER Rubin BMISC BMISC Chaos IMISC Communications IMISC Congress BLO C Hamburg BPER Rubin B
BORG Spot IORG ify BORG Apple BORG Amazon BORG Warner IORG Music BLO C US BPER Drake BPER Taylor IPER Swift BORG Spot IORG ify BPER Paul IPER S IPER nick II
BMISC Microsoft IMISC Office BMISC Guardian BMISC SS BMISC SD BMISC Ch IMISC rome IMISC books BMISC Ch IMISC rome IMISC books BMISC Windows BMISC Microsol
BORG O IORG culus BMISC Neo BMISC Matrix BORG O IORG culus BMISC Neo BMISC Matrix end

BPER Cary IPER Ba IPER zal IPER get IPER te BORG UC IORG L IORG Institute IORG of IORG Education BPER Patricia IPER Ku IPER hl BORG National IORG Geographic BMI
BMISC German BORG SR IORG Labs BORG Global IORG Distribution IORG Systems BORG G IORG DS BORG Sa IORG bre BMISC Passenger IMISC Name IMISC Record BMIS(
BORG Amazon BMISC Echo BLO C US BLO C Arkansas BORG The IORG Information BLO C Arkansas BORG Amazon BPER James IPER Andrew IPER Bates BPER Bates BMISC
BORG F IORG lo BORG Just IORG Eat BMISC AI BPER Bo IPER rsch BMISC AI BMISC AI BORG Apple BMISC Sir IMISC i BMISC iPhone BMISC Google IMISC Brain BORG Googl
BORG Facebook BLO C Bangkok BORG Facebook BLO C Bangkok BORG Facebook BLO C Government ILO C House BORG Bangkok IORG Post BORG Facebook BPER. Sa BPER
BMISC Virtual IMISC Reality BMISC V IMISC R BORG H IORG TC BMISC V IMISC ive BORG Facebook BMISC O IMISC culus IMISC R IMISC ift BORG Google BMISC Day IMISC
BORG Twitter BMISC Jordan IMISC ian BORG al IORG IORG Q IORG aid IORG a BPER Abu IPER Q IPER ata IPER da BORG al IORG IORG Q IORG aid IORG a BPER Cole IPEI
BMISC Broad IMISC Del IMISC iver IMISC y IMISC UK BLO C UK BLO C UK BPER Will IPER Stewart BORG Institution IORG of IORG Engineering IORG and IORG Technology E

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 38 je prikazan rezultat prepoznave imenskih entitet z uporabo modela in knjiZnice
SPACY (2023), kjer so poleg identificiranih imenskih entitet ob vsaki imenski entiteti
razvidni tudi tipi entitet.

Slika 38: Rezultat delotoka prepoznave imenskih entitet z uporabo SPACY v
angleSkem jeziku

A day[DATE(SPACY _NE)];Barack Obama[PERSON(SPACY_NE)];Donald Trump[PERSON(SPACY_NE)];US[GPE(SPACY_NE)];Vermont[GPE(SPACY_NE)
Trump[PERSON(SPACY _NE)];Kevin Sessums[PERSON(SPACY _NE)];each week[DATE(SPACY _NE)];Matthew Dowd[PERSON(SPACY _NE)];Dowd[PERS
Donald Trump[PERSON(SPACY _NE)); Wednesday [DATE(SPACY _NE)]; 20 16 [DATE(SPACY _NE)];Russia[GPE(SPACY_NE)]; Trump[PERSON(SPACY _NE)]
this year [DATE(SPACY_NE)]; 20 16 [DATE(SPACY _NE)];last year [DATE(SPACY_NE)];four years[DATE(SPACY _NE)]; 2016 13[DATE(SPACY_NE)]; 2015
2016[DATE(SPACY_NE)]; Thursday[DATE(SPACY _NE)];Barack Obama[PERSON(SPACY _NE)];Russia[GPE(SPACY_NE)];US[GPE(SPACY _NE)];2015[DA
Samuel Gibbs[PERSON(SPACY _NE)]; 24 December [DATE(SPACY _NE)];Siri[PERSON(SPACY_NE)];Tony Waters Eugene[PERSON(SPACY _NE)];Oregon
Netanel Rubin[PERSON(SPACY_NE)];Rubin[PERSON(SPACY_NE)];Hamburg[GPE(SPACY_NE)]; 2009[DATE(SPACY_NE)]; 2015[DATE(SPACY_NE)];Oni
Five years ago[DATE(SPACY _NE)]; 2016[DATE(SPACY_NE)];more than a decade[DATE(SPACY _NE)]; the beginning of December [DATE(SPACY_NE)];
Christmas[DATE(SPACY _NE)]; Charlie[PERSON(SPACY _NE)]; August[DATE(SPACY_NE)];three years[DATE(SPACY _NE)];London[GPE(SPACY _NE)];Ef
2016[DATE(SPACY _NE)]; 21st - century[DATE(SPACY_NE)];Kansas[GPE(SPACY _NE)]

26 December [DATE(SPACY_NE)]; their first year [DATE(SPACY_NE)];Cary Bazalgette Researcher [PERSON(SPACY_NE)];Patricia Kuhl[PERSON(SPACY
the 1960s[DATE(SPACY_NE)];Karsten Nohl[PERSON(SPACY _NE)];Nemanja Nikodijevic[PERSON(SPACY_NE)];year [DATE(SPACY_NE)];Hambura[GPE
US[GPE(SPACY _NE)]; Arkansas[GPE(SPACY NE)];James Andrew Bates[PERSON(SPACY _NE)];November 2015[DATE(SPACY _NE)];Seattle [GPE(SPAC
2016[DATE(SPACY_NE)]; 2017[DATE(SPACY _NE)];the most important year [DATE(SPACY_NE)];The first pivotal year [DATE(SPACY_NE)];2011[DATEI
Bangkok[GPE(SPACY_NE)]; 26 December [DATE(SPACY_NE)];Saksith Saiyasombut[PERSON(SPACY_NE)];December [DATE(SPACY_NE)]; August 2015]
The last year[DATE(SPACY _NE)];Daydream[GPE(SPACY _NE)];today[DATE(SPACY_NE)];Eve Valkyrie[PERSON(SPACY_NE)];Dean Hall[PERSOMN(SPAC
Abu Qatada[PERSON(SPACY_NE)];Cole Bunzel[PERSON(SPACY_NE)];Bunzel[PERSON(SPACY_NE)];Syria[GPE(SPACY_NE)]; Abu Muhammad al - Maq

Vir: KNIME 2024.

Za preverjanje ucinkovitosti je bila na enem izvirnem zapisu izvedena primerjava rezultatov
prepoznave imenskih entitet z uporabo vseh treh modelov. Rezultati vseh treh modelov so
bili dodatno primerjani s predhodnim ro¢nim pregledom in indeksacijo izvirnega zapisa. Za
preverjanje pravilnosti prepoznanih imenskih entitet je bila pri rocnem pregledu in
indeksaciji dodana opredelitev tipa prepoznanih imenskih entitet.
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Na sliki 39 je prikazana primerjava rezultatov prepoznave vseh treh modelov, vklju¢no z
ro¢no indeksiranimi vrednostmi. Iz rezultatov je razvidno, da sta na podlagi izbranih
predizdelanih modelov boljse rezultate zagotovila pristopa z uporabo modela in arhitekture
Stanford NER (Finkel idr. 2005) in SPACY NER (SPACY 2023) oziroma sta bila vsaj glede
na preverjeni izvirni zapis enako u¢inkovita. Model in arhitektura BART (Devlin idr. 2018;
BERT-large-NER 2023) je ravno tako zagotovil dobre rezultate z moznostjo dodatnega
podrobnejSega ucenja modelov (angl. Fine tuining). Ob uporabi dodatnih virov bi mogoce
lahko zagotovili Se boljSe rezultate, kar pa je predvsem odvisno od kakovosti in obsega vira
za dodatno ucenje. Pri rezultatu prepoznanih imenskih entitet z uporabo modela BART
(Devlin idr. 2018; BERT-large-NER 2023) izstopa predvsem slabSa identifikacija tipa
imenskih entitet »oseba«. Pri vseh treh modelih ni bilo treba izvesti dodatnega ucenja (angl.
Fine tuning), saj so ze obstojeci modeli zagotovili dobre rezultate pri prepoznavanju vseh
predvidenih tipov imenskih entitet.
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Slika 39: Primerjava rezultatov prepoznave vseh treh modelov, vklju¢no z rocno
indeksiranimi vrednostmi v angleSkem jeziku

Personal anotation Stanford BERT SPACY
Mon 25 June DATE Mon 25 June DATE Mon 25 June DATE
Man 28 May DATE Mon 28 May DATE Man 28 May DATE
New Zealand LOCATION New Zealand LOCATION New Zealand LOCATION New Zealand LOCATION
France LOCATION France LOCATION France LOCATION France LOCATION
Julian Savea LOCATION LOCATION Julian Savea PERSON Julian Savea LOCATION
Toulon PERSON Toulon PERSON Toulon LOCATION
Scott Barrett PERSON Scott Barrett PERSON Scott Barrett PERSON Scott Barrett PERSON
Damian McKenzie |PERSON Damian McKenzie |PERSON Damian McKenzie |PERSON Damian McKenzie |PERSON
Gerard Meagher [PERSON Gerard Meagher |PERSON Gerard Meagher |[PERSON
Ireland LOCATION Ireland LOCATION Ireland LOCATION Ireland LOCATION
Wallabies ORGANIZATION Wallabies ORGANIZATION
Sydney LOCATION Sydney LOCATION Sydney LOCATION Sydney LOCATION
Joe Schmidt PERSON Joe Schmidt PERSON Joe Schmidt PERSON Joe Schmidt PERSON
Ross Byrne PERSON Ross Byrne PERSON Ross Byrne PERSON Ross Byrne PERSON
Australia LOCATION Australia LOCATION Australia LOCATION Australia LOCATION
Conor Murray PERSON Canor Murray PERSON Conor Murray PERSON Conor Murray PERSON
Johnny Sexton PERSON Johnny Sexton PERSON Johnny Sexton PERSON Johnny Sexton PERSON
Twickenham LOCATION Twickenham LOCATION Twickenham LOCATION Twickenham LOCATION
Wales LOCATION Wales LOCATION Wales
England LOCATION England LOCATION England LOCATION England LOCATION
Warren Gatland PERSON Warren Gatland PERSON Warren Gatland  |PERSON Warren Gatland |PERSON
South Africa LOCATION South Africa LOCATION South Africa LOCATION South Africa LOCATION
Argentina LOCATION Argentina LOCATION Argentina LOCATION Argentina LOCATION
Paul Rees PERSON Paul Rees PERSON Paul Rees PERSON Paul Rees PERSON
Jonny May DATE Jonny May DATE Jonny May DATE
Danny Cipriani PERSON Danny Cipriani PERSON Danny Cipriani PERSON
Cape Town LOCATION Cape Town LOCATION Cape Town LOCATION
Japan LOCATION Japan LOCATION Japan LOCATION Japan LOCATION
November DATE November DATE November DATE
Brishane LOCATION Brishane LOCATION Brishane LOCATION Brishane LOCATION
Kurtley Beale LOCATION Kurtley LOCATION Kurtley Beale LOCATION
Melbourne LOCATION Melbourne LOCATION Melbourne LOCATION Melbourne LOCATION
Will Genia PERSON Genia PERSON Will Genia PERSON
Michael Cheika PERSON Michael Cheika PERSON Michael Cheika PERSON
David Pocock PERSON David Pocock PERSON David Pocock PERSON David Pocock PERSON
Faf de Klerk PERSON Klerk PERSON Faf de Klerk PERSON
Duane Vermeulen |PERSON Duane Vermeulen |PERSON Duane Vermeulen |PERSON
Rassie Erasmus PERSON Rassie Erasmus PERSON Rassie Erasmus  |PERSON
Springhoks LOCATION Springboks LOCATION
Siya Kolisi PERSON Siya Kolisi PERSON Siya Kolisi LOCATION
Robert Kitson PERSON Robert Kitson PERSON Robert Kitson PERSON Robert Kitson PERSON
Scotland LOCATION Scotland LOCATION Scotland LOCATION Scotland LOCATION
United States LOCATION United States LOCATION United States LOCATION United States LOCATION
Fiji LOCATION Fiji LOCATION Fiji LOCATION Fiji LOCATION
Anthony Belleau PERSON Anthony Belleau |PERSON Anthony Belleau |[PERSON
Wesley Fofana PERSON Wesley Fofana ORGANIZATION Wesley Fofana ORGANIZATION
Lautoka LOCATION Lautoka LOCATION Lautoka LOCATION Lautoka LOCATION
Tonga LOCATION Tonga LOCATION Tonga LOCATION Tonga LOCATION
Georgia LOCATION Georgia LOCATION Georgia LOCATION Georgia LOCATION
Daniel Hourcade |PERSON Daniel Hourcade |PERSON Daniel Hourcade |PERSON Daniel Hourcade |PERSON
Italy LOCATION Italy LOCATION Italy LOCATION Italy LOCATION
Russia LOCATION Russia LOCATION Russia LOCATION Russia LOCATION
Canada LOCATION Canada LOCATION Canada LOCATION Canada LOCATION
June 2018 DATE June 2018 DATE 26 June 2018 DATE
Adam Byrne PERSON Adam Byrne PERSON Adam Byrne PERSON Adam Byrne PERSON

Vir: Lastni 2024.

Za nadaljnjo obdelavo podatkov so bili uporabljeni rezultati modela in pristopa Stanford
Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005). Glede na pridobljene rezultate bi lahko bili
uporabljeni tudi rezultati, pridobljeni z modelom SPACY NER (SPACY 2023).

Na sliki 40 je prikazan primer koncentracije individualno prepoznanih imenskih entitet glede
na pogostost pojavljanja v gru€i izvirnih zapisov. Prepoznane imenske entitete, ki se
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pojavljajo blize izvorni klasifikacijski oznaki oziroma dolo¢enemu tematskemu modelu (glej
tabelo 8), so pogostejSe pri identifikaciji entitet glede na gruco posameznih izvirnih zapisov

Slika 40: Primer koncentracije individualno prepoznanih imenskih entitet glede na
pogostost pojavljanja v izvirnih zapisih

Fornum Lgmg Mason
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Vir: KNIME 2024.

Celoten delotok je za prepoznavanje imenskih entitet v postopku uporabe modela in pristopa
Stanford Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005) potreboval 55 minut, brez uporabe
specializiranih jeder grafi¢ne kartice (glej sliko 41).

Slika 41: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka prepoznavanja imenskih
entitet uporabe modela in pristopa Stanford Named Entity Recognizer v angleSkem
jeziku

Name Value

d°| Mean Execution Time (s) 3293.056
d°| Worst Execution Time (s) 3293.056
d"| Best Execution Time (s) 3293.056
d’| Total Execution Time (s) 3293.056
d°| Last Execution time (s) 3293.056

Vir: KNIME 2024.
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3.4.2 Delotok za prepoznavanje nestrukturirane vsebine in klasifikacijo vsebine v angleSkem
jeziku

Druga faza izdelave popisne enote je vkljuCevala izdelavo tematskih modelov v okviru
prepoznavanja nestrukturirane vsebine ter izdelavo modela za samostojno izvedbo
klasifikacije vsebine na podlagi prepoznanih tematskih modelov. Krovni delotok je bil tako
razdeljen na dva dela zaradi vecje preglednosti nad izvajanjem procesa in nadzora nad
doseganjem ciljev v vsakem od delotokov.

Namen izdelave prvega delotoka je bil v prvi vrsti prepoznava nestrukturirane vsebine na
nacin, da je bilo mozno dolociti skupne lastnosti individualnim zapisom, ki bi predstavljali
osnovo za izvedbo drugega delotoka, tj. izdelavo modela za klasifikacijo vsebine in nato na
podlagi izdelanega modela tudi njeno izvedbo.

Izdelava tematskih modelov

Za prepoznavo skupnih lastnosti je bil uporabljen pristop izdelave tematskih modelov z
uporabo metode LDA (Blei idr. 2003, 993—1022). Del delotoka za izdelavo tematskih
modelov je bilo predhodno tudi urejanje besedila z namenom zagotavljanja ¢im visje
kakovosti podatkov, ki so bili predmet obdelave. Ker v tej fazi ni bilo vzpostavljenega
pristopa za uporabo predizdelanih modelov oziroma ta ni bila potrebna, je bila kakovost
podatkov klju¢nega pomena za ucinkovito izdelavo tematskih modelov.

Postopek izdelave tematskih modelov je bil prek vhodnih parametrov LDA (Blei idr. 2003,
993—1022) nastavljen na nacin, da zasleduje cilj izdelave petih razli¢nih tematskih modelov.

Slika 42: Primer zajetih vhodnih zapisov v angleSkem jeziku z izvirnimi zapisi in
prepoznanimi imenskimi entitetami

| 5| fields.bodyText

(] Term

#ThankYourMP trended on Twitter on Friday, following the killing of the Labour MP Jo Cox. Th...
(Waorld rankings as of Mon 25 June; ups and downs calculated from Mon 28 May) 1 New Zeala...
... we must proceed according to a phased approach giving priority to an orderly withdrawal. ...

1 A United Kingdom (12A) (Amma Asante, 2016, US/UK/Cze) 111 mins. The telling is conventio...
1 Abstract Expressionism Prepare to be awed and exhilarated by some of the greatest artof t...

1 Adding Machine: A Musical US playwright Elmer Rice looked at the effects of big business an...

1 Afrobeats music festival Between Drake’s funky fiirtations, dancehall crew Mixpak triumphing...

1 Alvin Ailey American Dance Theater In the third programme for this company of fabulous da...

1 American Honey (15) (Andrea Arnold, 2016, UK/US) 164 mins British auteur Arnold hits the o...

1 Anselm Kiefer The art of Anselm Kiefer is thick with history —and thick with paint, which he h...
1 Anthony Braxton Former chief conductor Ilan Volkov returns to the BBC Scottish Symphony ...
1 Arrival (124) (Denis Villeneuve, 2016, US) 116 mins. A familiar alien invasion scenario yields ...
1 August 1961: Britain applies to join EEC Mr Macmillan, a weary-ooking father figure, at last ...
1 Australian Chamber Orchestra There should be a memorable start to the Edinburgh internati. ..
1 Barenboim v Thielemann Two orchestras that epitomise the central European symphonic tra...
1 Betroffenheit This collaboration between choreographer Crystal Pite and director Jonathon ...

1Beyoncé As the saying goes: when life gives you lemonade, go and see Beyoncé in Sunderla...

1 Beyond Caring Alexander Zeldin's devised piece is set in a meat-packing factory where a qu...

Vir: KNIME 2024.

Friday [DATE(NE)];Labour MP Jo Cox[ORGANIZATION(NE)]; Jonathan Freedland[PERSON(NE)];Cox[ORG
Mon 25 June[DATE(NE)];Mon 28 May[DATE(NE)];New Zealand[LOCATION(NE)];France LOCATION(NE)];
EU[ORGANIZATION(NE)];Lancaster House[ORGANIZATION(NE)];United Kingdom[LOCATION(NE)];Europ
United Kingdom[ORGANIZATION(NE)]; Amma Asante [PERSON(NE)]; 20 16[DATE(NE)];Botswana[LOCATIC
1940s[DATE(NE)];New York[LOCATION(NE)];Mexico [LOCATION(NE)]; Jackson Pollock[PERSON(NE)]; Mar|
1923[DATE(NE)];October 2[DATE(NE)]; 2015[DATE(NE)]; The Haunting Of Hill House[ORGANIZATION(NE
Mixpak[LOCATION(NE)];UK[ORGANIZATION(NE)];NSG[ORGANIZATION(NE)]; 20 16 [DATE(NE)];Shaun[LC
Alvin Alley American Dance[ORGANIZATION(NE)];Wells[LOCATION(NE)];Gary Avis &mp; Friends Avis[C
Andrea Arnold[PERSON(NE)]; 20 16 [DATE(NE)];US midwest[LOCATION(NE)];Shia[LOCATION(NE)];Kate P
Anselm Kiefer [PERSON(NE)] ;Nazi[ORGANIZATION(NE)]; Walhalla[LOCATION(NE)] ; Germanic[LOCATION(!
Anthony Braxton Former[ORGANIZATION(NE)];Ilan Volkov[PERSON(NE)];BBC[ORGANIZATION(NE)] ; Jan
Denis Villeneuve [PERSON(NE)] ; 20 16 [DATE(NE)];Earth[LOCATION(NE)]; Amy Adams[ORGANIZATION(NE]
August 1961 [DATE(NE)];Britain[LOCATION(NE)];EEC Mr Macmillan[ORGANIZATION(NE)];Europe [LOCAT]
Edinburgh[LOCATION(NE)];Hall [PERSON(NE)]; Siegfried 1dyll[PERSON(NE)];Dutilleux[LOCATION(NE)]; Ani
Berlin Staatskapelle[PERSON(NE)];Daniel Barenboim [PERSON(NE)];Dresden Staatskapelle[ORGANIZATIC
Jonathon Young[PERSON(NE)]; Wells[LOCATION(NE)];Royal Opera House [ORGANIZATION(NE)]; Tue[LO!
Beyoncé [LOCATION(NE)]; Sunderland[LOCATION(NE)]; Tue[LOCATION(NE)];CardiffILOCATION(NE)]; Th

Sheffield[LOCATION(NE)];Sea Helen McCrory[ORGANIZATION(NE)] ;Hester Collyer [PERSON(NE)]; Terenc

Slika 42 prikazuje zacetno obliko delotoke za izdelavo tematskih modelov. Enako obliko je
predstavljal izhodni rezultat delotoka za prepoznavanje imenskih entitet. Pri tem se je

ohranila tudi izvirna oblika zapisov.
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Da bi omogocili ¢im boljSo prepoznavo vsebine, je bilo treba izvesti podproces urejanja
podatkov posebej v delu odstranjevanja nepotrebnih delov besedila, ki bi lahko vplivali na
kakovost izdelave tematskih modelov. Pri tem se je izvedlo tudi filtriranje nedovoljenih
besed in pretvorba v obliko, ki je olajSala nadaljnjo obdelavo podatkov.

Na sliki 43 je viden rezultat podprocesa urejanja podatkov, tj. zagotavljanja vi§je kakovosti
podatkov za nadaljnjo obdelavo.

Slika 43: Rezultat podprocesa urejanja podatkov v angleskem jeziku

thankyourmp trended twitter friday following killing labour thousands voters platform express solidarity elected representatives writing guardians |
world rankings june calculated zealand lethal halves third test surface hard gauge considering hands france dealt julian saveas confirmed move tol
proceed according phased approach giving priority orderly withdrawal negotiations union prepare able handle situation negotiations fail stern bure
united kingdom amma asante usukcze mins telling conventional true story told prince botswana david oyelowo makes london typist rosamund pike |
abstract expressionism prepare awed exhilarated modern generation york artists fascinated psychoanalytic escapades european surrealists impre
adding machine musical playwright elmer rice looked effects business mechanisation lives ordinary people successes expressionistic drama adding r
afrobeats music festival drakes funky flirtations dancehall crew mixpak triumphing culture dash acdaim artists banner afrobeats europes biggest o
alvin ailey american dance theater third programme company fabulous dancers robert battles awakening programmed alongside aszure bartons lift
american honey andrea arnold ukus mins british auteur arnold hits road dreamy dishevelled cruise midwest gift sensual storytelling marginalised lar
anselm kiefer anselm kiefer thick history thick paint heaps vast canvases sunflowers words connection life selfconsciously german artist vague opti
anthony braxton former chief conductor ilan volkov returns scottish symphony oversee orchestras hear concerts composer anthony braxtons piec
arrival denis villeneuve mins familiar alien invasion scenario yields scifi inteligent atmospheric spectacular surprisingly moving gigantic ships hang e:
august britain applies join macmillan wearylooking father figure held hand yesterday offered lead commons country europe deal kicking screaming
australian chamber orchestra memorable start edinburgh international festivals series queens hall morning recitals probably chamber orchestra pla
barenboim thielemann orchestras epitomise central european symphonic tradition dominate final week proms berlin staatskapelle daniel barenboim
betroffenheit collaboration choreographer crystal pite director jonathon explores dark themes induding grief trauma addiction sadlers royal ballet |
beyoncé saying goes life lemonade beyoncé sunderland bringing formation world tour dance public idea shit chance sunderland cardiff touring mas
beyond caring alexander zeldins devised piece meatpacking factory quartet workers zerohours contracts beck call supervisor humiliates capitalism

Vir: KNIME 2024.

Na slikah 44 in 45 je prikazan rezultat delotoka za identifikacijo in izdelavo tematskih
modelov, iz katerega so razvidni doloceni tematski modeli, klju¢ne besede, ki so bile
doloCene individualnemu tematskemu modelu, izvirni zapisi ter prepoznane imenske
entitete, poleg tega pa tudi utezi posameznih klju¢nih besed. Rezultati so razvrs¢eni glede
na vsebino izvirnih zapisov. Iz utezi je mozno razbrati, kaksno tezo pri oblikovanju
posameznega tematskega modela je imela posamezna klju¢na beseda, ki je bila uvr§¢ena v
nabor besed, ki so tvorile posamezen tematski model.

Slika 44: Rezultat izdelave tematskih modelov v angleSkem jeziku

[§]Topicid |[S] Concatenate(Term) (5] Conten [§] Term

ltopic_0 bbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary #ThankYourMP trended on Twitter on Friday, following the iding of the Labour MP Jo Co... [Friday [DATE(NE)];Labour MP Jo C ATION(NE)]; Jonathan Freedlan
ltopic_0 lbrexit, labour, govemment, minister, vote, deal, corbyn, secretary ... we must proceed according to a phased approach giving priority to an of Content ... [EU[CRGANIZATION(NE)];Lancaster House[ORGANIZATION(NE)];Uni

ltopic_0 lbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary |1 August 1961: Britain applies to join EEC Mr Macmillan, a weary-looking father figure, at...|August 196 1[DATE(NE)];Britain[LOCATION(NE)J;EEC Mr Macmilan [ORGANIZAT
ltopic_0 lbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary |1 Traditonal marginals With a sizeable swing to the Conservatives expected, much atten... [Conservath ZATIC [LOCATION(NE)); Wales[LOCATIC
Itopic_0 lbrexit, labour, govemment, minister, vote, deal, corbyn, secretary |1 What the royal prerogative is Fundamental to the govemment case is this prerogative ... |20 15[DATE(NE)]; 2011[DATE(NE)] Lord Neuberger [PERSON(NE)]; Scotiand[LOC
ltopic_0 Ibrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary | 1) That exit poll, which was just too much for some of you. That shock exit poll at 10pm ... [DATE(NE)];George Osborne [PERSON(NE)];mixed night{TIME(NE)];En
(topic_0 brexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary 1) Theresa May says she has a plan for Brexit, will see it through and has “just about” m... May[DATE(NE)];Brexit[LOCATION(NE));Boris Johnson[PERSON(NE]]; Johnson[f
ltopic_0 lbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary | 1. Making the radical mainstream Jeremy Corbyn set the radical policies announced in Liv... [Jeremy Corbyn [PERSON(NE)];Liverpool[LOCATION(NE)]; John McDonnel [PERS!
{topic 0 brexit, labour, government, minster, vote, deal, corbyn, secretary 1. The cabnet will meet next week to agree ts Brexit negotiating position. Theresa May ... May[DATE(NE)]; Tuesday [DATE(NE)];Monday [DATE(NE)]; Ireland LOCATION(N
topc 0 |brexit, labour, government, minster, vote, deal, corbyn, searetary 1. The next prime minister wil be 2 woman Apologies for stating the cbvious, but the Co... Friday 9 September [DATE(NE)];UK[ORGANIZATION(NE)); Nor thern Ireland(LOC
[topic_0 brexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary 1. Voters notice most when the campaign confirms existing views While commentators fo. .. LBC[ORGANIZATION(NE)];May [DATE(NE)); Jeremy Corbyn[ORGANIZATION(NE
itopic_0 lbrexit, labour, govemment, minister, vote, deal, corbyn, secretary |1, Voters were making a protest about Brexit — but were not necessarly voting against ... |Heathrow[LOCATION(NE)];Lib Dems[PERSON(NE)];May [DATE(NE));David Davi
[topic_0 lbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary |1, What compensation will those wrongly targeted receive? Asked about this at prime mi... [Wednesday[DATE(NE)]; Theresa May [ORGANIZATION(NE)]; Windrush [PERSON
ltopic 0 |brexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary | 1. What wil be done to caim the markets? With the pound in freefall, wil the Bank of Eng... Bank of England [CRGANIZATION(NE)];Number 10[DATE(NE)];this morrng[TIM
topic_0 bbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary 1. 'Get the band back together’ Corbyn will have to reach out to members of the parliam. .. [Tain McNicol [PERSON(NE)];Emily Thornberry[PERSON(NE)];Dan Jarvis[PERSON
topic_0 Ibrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary |10 Tony Blair The poditician who just won't lie down. Even the publication of the Chilcot ... [Brexit]L OCATION(NE)];Nel Hamiton OK[PERSON(NE]];Ukip [ORGANIZATION(N
topic_0 lbrext, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary | 10pm The polls clased with the shock prediction that Theresa May was an course to lose ... [Theresa May[ORGANIZATION(NE]];Hastings[LOCATION(NE)]; Amber Rudd[PEF
ltopic_0 bbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary 10pm: Pols close It will be difficult to beat the drama of the shock 10pm survey that pre... |Nuneaton[LOCATION(NE]];Nuneaton &amp; Bedworth[ORGANIZATION(NE)];V
ltopic_0 lbrexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary 11 September 2001. 15 September 2008. To that list of huge stock market plunges, it lo... |September 2001[DATE(NE)]; September 2008[DATE(NE)]; June 20 16[DATE(NE)

Vir: KNIME 2024.
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Slika 45: Pregled utezi posameznih klju¢nih besed v angleSkem jeziku glede na
posamezen tematski model

[§]Topicid |[S] Term [D] weight
topic_0 brexit 55,875
topic_0 labour 54,361
topic_0 government  |45,520
topic_0 minister 33,018
topic_0 vote 29,693
topic_0 deal 28,749
topic_0 corbyn 24,088
topic_0 secretary 23,277
topic_1 growth 25,944
topic_1 market 23,224
topic_1 bank 23,134
topic_1 business 21,072
topic_1 economy 20,610
topic_1 company 19,989
topic_1 finandial 17,918
topic_1 markets 15,856
topic_2 company 13,993
topic_2 facebook 11,315
topic_2 women 9,369
topic_2 media 8,333
topic_2 data 7,745
topic_2 google 7,568
topic_2 social 6,975
topic_2 trump 6,918
topic_3 england 46,110
topic_3 ball 35,804
topic_3 australia 21,241
topic_3 match 19,715
topic_3 players 16,799
topic_3 cricket 14,594
topic_3 final 13,159
topic_3 team 12,607
topic_4 team 22,618
topic_4 race 18,085
topic_4 season 12,692
topic_4 final 11,975
topic_4 games 10,767
topic_4 sport 10,349
topic_4 gold 9,625
topic_4 champion 8,952

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 46 je prikazano Stevilo izvirnih zapisov, ki pripadajo dolocenim identificiranim
tematskim modelom.

Slika 46: Stevilo izvirnih zapisov v angleSkem jeziku, ki pripadajo doloéenim
identificiranim tematskim modelom

topic_0 11933
topic_1 11064
topic_2 10832
topic_3 8497

topic_4 10081

Vir: KNIME 2024.

Predhodno je bil izpostavljen proces urejanja podatkov predvsem v okviru pristopa
zagotavljanja vi§je kakovosti podatkov za izdelovanje tematskih modelov. Na podlagi
urejenosti podatkov je mozno doseci boljSe rezultate in ucinkovitejSo izvedbo delotoka
izdelovanja tematskih modelov.

1z slik 47 in 48 je razvidna razlika v primeru izvedenega podprocesa urejanja podatkov in
brez izvedenega podprocesa urejanja podatkov.
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Slika 47: Izdelani tematski modeli brez predhodno izvedenega podprocesa urejanja
podatkov v angleSkem jeziku

|topic_0 b v@ =02 s

[topic_1 ler s 3, %, 1, " UK, growth
|topic_2 lrr s 3, "y 1, Brexit, EU, Labour
|topic_3 lron@it )i =

topic_4 vr 1 3 (), 3, England, ball

Vir: KNIME 2024.

Slika 48: Izdelani tematski modeli s predhodno izvedenim podprocesom urejanja
podatkov v angleSkem jeziku

|topic_0 |brexit, labour, government, minister, vote, deal, corbyn, secretary
|topic_1 larowth, market, bank, business, economy, company, financial, m...
|topic_2 \company, facebook, women, media, data, goodle, sodial, trump
|topic_3 lengland, ball, australia, match, players, cricket, final, team

topic_4 |team, race, season, final, games, sport, gold, champion

Vir: KNIME 2024.

Iz slike 48 je razvidno, da podproces urejanja podatkov kljucno vpliva na ucinkovitost in
preglednost izdelanih tematskih modelov, saj je vsebinska opredelitev mozna Ze na podlagi
identificiranih klju¢nih besed, ki se nanasajo na posamezen izdelan tematski model. Obseg
tematskih modelov se lahko poljubno spremeni glede na pridobljene rezultate. Za nadaljnjo
obdelavo podatkov je bil obseg petih tematskih modelov ustrezno dolo¢en in tudi uporabljen.

Ker je bil namen osnovno razumeti predhodno neznane zapise v nestrukturirani obliki v
njihovi kategori¢ni obliki, je bil z izdelavo tematskih modelov ta cilj dosezen.

Za razliko od delotoka, kjer je bil izveden podproces urejanja vsebine, je rezultat, kjer
omenjeni podproces ni bil izveden, vidno slabsi oziroma ima kakovost podatkov velik vpliv
na ucinkovito izdelavo tematskih modelov. Iz slike 47 je razvidno, da je brez izvedbe
podprocesa urejanja podatkov za izdelavo tematskih modelov zajetih preve¢ nepotrebnih
podatkov, zaradi Cesar je tudi rezultat primerljivo mnogo slab$i. Osnovna vsebinska
opredelitev posameznega tematskega model in povezanih izvirnih zapisov je tako
problemati¢na oziroma niti ni mozna.

Na sliki 49 je prikazana analiza gru¢ izvirnih zapisov, ki so bili vkljuceni v izdelavo
tematskih modelov, in njihova umescenost pri izdelavi tematskih modelov glede na
uporabljene pristope za izvedbo analize. 1z analize je razvidno, da so vse gruce priblizno
enakovredno dimenzionirane.
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Slika 49: Analiza grué vseh izvirnih zapisov, ki so bili predmet izdelave tematskih
modelov

PCA t-SNE

Frequent words

Vir: KNIME 2024.

Nasliki 50 je prikazan primer povezanosti dolo¢enih individualnih tematskih modelov glede
na identificirane kljucne besede. Iz slike je razvidno, da gre za unikatno razporeditev
kljuénih besed v primeru treh izdelanih tematskih modelov, v primeru dveh izdelanih
tematskih modelov pa gre za povezljivost le na eni skupni kljucni besedi, kar predstavlja
kakovostno distribucijo in izvirnost posameznega izdelanega tematskega modela.
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Slika 50: Povezanost dolo¢enih individualnih tematskih modelov glede na
identificirane klju¢ne besede

Vir: KNIME 2024.

Celoten delotok za izdelavo tematskih modelov z izvedbo podprocesa urejanja podatkov je
potreboval 36 minut, brez uporabe specializiranih jeder graficne kartice (glej sliko 51).

Slika 51: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka izdelave tematskih modelov v
angleSskem jeziku z izvedbo podprocesa urejanja podatkov

d’| Mean Execution Time (s) 2160.804
Ei Worst Execution Time (s) 2160.804
|d°| Best Execution Time (s) 2160.804
d’| Total Execution Time (s) 2160.804
d’| Last Execution time (s) 2160.804

Vir: KNIME 2024.
Izdelava modela za samostojno klasifikacijo vsebine

Drugi delotok v postopku prepoznave vsebine in klasifikacije zapisov je vkljuceval postopek
za izdelavo treh razli¢nih odloc¢itvenih modelov. Vsi trije odlo¢itveni modeli so bili izdelani
neposredno 1z zapisov, ki so bili del izdelave tematskih modelov, eden od modelov pa je bil
izdelan tudi na podlagi predizdelanega modela, vklju¢no s podrobnejSim izboljSevanjem
modela (angl. Fine tuning), tj. na podlagi klasificiranih izvirnih zapisov.
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Zaradi primerjanja u€inkovitosti izvedbe klasifikacije izvirnih zapisov so bili izvedeni trije
razli¢ni pristopi:
e uporaba metode odlocitvenih dreves (angl. Decision tree learning) (Karabadji idr.
2017),
e uporaba metode podpornih vektorjev (angl. Support vector machine — SVM)
(Cervantes idr. 2020) in
e uporaba arhitekture in modela BERT (2023).

Pri vseh metodah je bil dodatno izveden podproces urejanja podatkov. Pri uporabi
arhitekture in modela BERT (2023) je bil proces vzporedno izveden tudi brez izvedbe
podprocesa urejanja podatkov.

Vhodni podatki za izvedbo delotoka so bili podatki, kot so bili pripravljeni v okviru delotoka
izdelave predhodnih delotokov, ki so vkljucevali izvirne zapise, identificirane imenske
entitete ter doloCene tematske modele kot obliko klasifikacije. Oblika zapisa se je ohranila
skozi vse korake obdelav podatkov.

V postopku klasifikacije je bilo pri vseh izdelanih modelih uporabljeno enako razmerje
razdelitve izvirnih zapisov za ucenje in preverjanje pravilnosti izvedene klasifikacije. Obseg
izvirnih zapisov je bil razdeljen na naklju¢nih 70 % vseh zapisov za izdelavo odlocitvenega
modela in naklju¢nih 30 % vseh zapisov za izvedbo klasifikacije in preverjanja pravilnosti
izvedene klasifikacije.

Na sliki 52 sta prikazana rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki
je bil izdelan z metodo odlocitvenih dreves (Karabadji idr. 2017).

Slika 52: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije v angleSkem jeziku na podlagi
modela, ki je bil izdelan z metodo odlo¢itvenih dreves

Prediction ... topic_0 topic_1 topic_2 topic_4 topic_3
ic_0 2827 254 294 54 21
topic_1 303 2504 397 55 20
ic_2 235 371 2023 251 130
ic_4 41 32 286 2344 |172
ic_3 9 15 100 175 2087
Correct dassified: 11.785 Wrong dassified: 3.215
Accuracy: 78,567% Error: 21,433%

Cohen's kappa (k): 0,731%

Vir: KNIME 2024.
Slika 53 prikazuje prerez in hierarhijo izvedene klasifikacije na podlagi modela metode

Decision tree learning (Karabadji idr. 2017) s pregledom vrednotenja utezi posameznih
klju¢nih besed glede na identificirane tematske modele.
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Slika 53: Prikaz hierarhije odlocitvenega modela metode »odlocitveno drevo« v

N . .
angleskem jeziku
topic_0 (7.991/34.997)
w Table:
Category % n
topic_0 22,8 7.991
topic_1 21,2 7.405
topic_2 20,6 7.225
topic_3 16,1 5.652
topic_4 19,2 6.724
Total 100,0 34.997
—_—
o
[S)
<=05 >05
topic_2 (6.720/27.275) topic_0 (5.307/7.722)
W Table: w Table:
Category % n Category % n
topic_0 9,8 2684 topic_0 68,7 5.307
topic_1 21,0 5732 topic_1 21,7 1673
topic_2 246 6720 topic_2 65 505
topic_3 20,4 5.564 topic_3 1,1 33
topic_4 24,1 6.575 topic_4 1,9 149
Total 77,9 27.275 Total 22,1 7.722
—
player investor
ol el
<=05 >05 <=05 >05
topic_2 (5.876/19.763) topic_3 (4.355/7.512) topic_0 (5.155/6.871) topic_1 (680/851)
W Table: W Table: W Table: W Table:
Category % n Category % n Category % n Category % n
topic_0 13,3 2625 topic_0 0,8 59 topic_0 75,0 5.155 topic_0 17,9 152
topic_1 27,8 5491 topic_1 32 241 topic_1 145 993 topic_1 79,9 680
topic_2 29,7 5.876 topic_2 11,2 844 topic_2 7,1 487 topic_2 2,1 18
topic_3 6,1 1209 topic_3 58,0 4.355 topic_3 1,3 88 topic_3 0,0 0
topic_4 23,1 4562 topic_4 2,8 2.013 topic_4 22 148 topic_4 0,1 1
Total 56,5 19.763 Total 21,5 7.512 Total 196 6.871 Total 2,4 851
S S
englana brexit
® el ®
<=05 >05 <=05 >05
topic_4 (1.580/4.052) topic_3 (2.851/3.460) topic_0 (1.528/2.852) topic_0 (3.627/4.019)
w Table: w Table: w Table: w Table:
Category % n Category % n Category % n Category % n
topic_0 1,2 50 topic_0 0,3 9 topic_0 536 1.528 topic_0 90,2 3.627
topic_1 4,5 182 topic_1 1,7 59 topic_1 23,4 666 topic_1 8,1 327
topic_2 18,2 7% topic_2 31 108 topic_2 152 433 topic_2 1,3 54
topic_3 37,1 1.504 topic_3 82,4 2.851 topic_3 3,0 35 topic_3 0,1 3
topic_4 39,0 1.580 topic_4 12,5 433 topic_4 4,9 140 topic_4 0,2 8
Total 11,6 4.052 Total 9,9 3.460 Total 8,1 2852 Total 11,5 4.019
@ @ @ ®

Vir: KNIME 2024.

Slika 54 prikazuje rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z metodo podpornih vektorjev (angl. Support vector machine — SVM) (Cervantes

idr. 2020).
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Slika 54: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije v angleSkem jeziku na podlagi
modela, ki je bil izdelan z metodo SVM

Prediction ... topic_0 topic_2 topic_3 topic_1 topic_4

ic_0 3184 154 |8 90 18
ic'|2 115 2639 28 142 109
ic_3 12 |52 2292 9 (87

(topic_1 93 134 9 2913 14
ic 4 15 125 93 13 2652

Correct dassified: 13.680 Wrong dassified: 1.320
Accuracy: 91,2% Error: 8,8%

Cohen's kappa (k): 0,89%

Vir: KNIME 2024.

Slika 55 prikazuje rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z arhitekturo in modelom BERT (2023), brez izvedbe podprocesa urejanja podatkov.

Slika 55: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z arhitekturo in metodo BERT v angleSkem jeziku, brez izvedbe podprocesa
urejanja podatkov

Row ID J ] TruePo.‘.I ] FalsePo..AJ ] TrueNe..“ | | FalseN... |'D Recall l D | Precision 1 D Sensxhwtyl D Specuﬁctyl D | F-meas... | D | Accuracy I D| Cohen'... I
topic_0 3263 118 11356 263 0.925 0.965 0,325 0.99 0.945 > ?
topic_1 13032 188 [11584 196 l0.939 0.942 l0.939 l0.984 0.94
topic_2 2566 la28 11803 |203 lo.927 0.857 l0.927 l0.965 0.891
topic_4 |2795 [115 [11954 [136 [0.954 0.96 [0.954 l0.98 0.957
topic_3 [2457 |38 [12416 /89 l0.965 0.985 [0.965 l0.997 lo.975 ?
Overall g ? G § [? G P B ; [p.341 0.926

Vir: KNIME 2024.

Slike 52, 54 in 55 prikazujejo rezultat izvedbe delotoka klasifikacije vsebine. 1z rezultatov
je razvidno, da je bila natan¢nost klasifikacije izmerjena skladno z uporabo individualnega
odlocitvenega modela glede na dolo¢en obseg za izvedbo izdelave odlo¢itvenega modela in
1zvedbo klasifikacije na podlagi izdelanega odloc¢itvenega modela.

Natancénost klasifikacije si sledi v naslednjem vrstnem redu od najnatancnejSega
odlo¢itvenega modela do najmanj natan¢nega:
e 94 9% natan¢nost — uporaba arhitekture in modela BERT (2023),
¢ 91 % natancnost — uporaba metode podpornih vektorjev — SVM (Cervantes idr.
2020),

¢ 79 % natan¢nost — uporaba metode odlocitvenih dreves (Karabadji idr. 2017).

Pri merjenju natancnosti je bila najbolj natan¢na izvedba klasifikacije z uporabo arhitekture
in metode BERT (2023), ki je predstavljala izdelavo odloCitvenega modela na podlagi
predizdelanega modela. Visoko natan¢nost je med ostalim mozno pripisati tudi uporabi
predizdelanega modela, ki je bil izdelan/ucen na podlagi izjemno velikega obsega podatkov.

Izjemno dober rezultat je bil izmerjen tudi v primeru klasifikacije z uporabo metode

podpornih vektorjev — SVM (Cervantes idr. 2020), ki pa za razliko od predhodnega metoda,
kjer je bila izmerjena najvisja natancnost, ni bil na voljo predizdelan model, ampak je bil
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odlocitveni model izdelan izklju¢no na podlagi izvirnih zapisov in izdelanih tematskih
modelov.

V primerjavi z rezultati prvih dveh metod in odlo¢itvenih modelov je bil precej slabsi rezultat
izmerjen v primeru klasifikacije z uporabo metode odlocitvenih dreves (Karabadji idr.
2017), ki je bil za 12 do 15 % manj natancen.

V okviru raziskave je bilo pri najbolj natanénem pristopu z uporabo arhitekture in metode
BERT (2023) preverjeno tudi, ali bi bila natancnost klasifikacije visja s predhodno
izvedenim podprocesom urejanja podatkov glede na to, da je bil predizdelani model izdelan
na podlagi polnih besedil.

Slika 56 prikazuje rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z arhitekturo in modelom BERT (2023) z izvedbo podprocesa urejanja podatkov.

Slika 56: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z arhitekturo in metodo BERT v angleSkem jeziku z izvedbo podprocesa
urejanja podatkov

Prediction ... topic_0 topic_2 topic_1 topic_4 topic_3
topic_0 |3201 |165 1179 7 0
topic_2 |84 |2405 |113 |26 4
topic_1 |48 |115 |2906 13 3
topic_4 |36 |246 |21 |2788 150
topic_3 5 55 |6 96 |2338

Correct dassified: 13.638 Wrong dassified: 1.362
Accuracy: 90,92% Error: 9,08%

Cohen's kappa (k): 0,886%

Vir: KNIME 2024.

1z rezultatov je razvidno, da je natancnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z arhitekturo in modelom BERT (2023) z izvedbo podprocesa urejanja podatkov,
manjsa (91 %) od natan¢nosti v okviru postopka klasifikacije, ki je bil izveden brez izvedbe
podprocesa urejanja podatkov (94 %), kar je mozno pripisati arhitekturi predizdelanega
modela BERT (2023), ki je v osnovi »maskirani jezikovni model« (angl. Masked language
model), pri izdelavi katerega je bil uporabljen postopek prekrivanja dolocenega dela
podatkov, da bi se lahko doseglo uporabno predvidevanje za pravilnost podatkov. Glede na
to, da je bil predizdelani model ucen/treniran na velikih koli¢inah podatkov, je vkljuc¢eval
tudi veliko nepotrebnih podatkov, ki pa pri izdelavi odlocitvenega modela niso klju¢no
vplivali na u¢inkovitost izvedene klasifikacije.

Celoten delotok za izdelavo odlocCitvenega modela in izvedbo klasifikacije izvirnih zapisov
je glede na individualen pristop zahteval naslednji cas (slike 57, 58 in 59):
e 20 ur in 37 minut — uporaba arhitekture in model BERT (2023) — z uporabo
procesorskih jeder graficne kartice,
e 15 ur in 35 minut — uporaba metode podpornih vektorjev — SVM (Cervantes idr.
2020) — brez uporabe procesorskih jeder graficne kartice,
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e | urain 6 minut — uporaba metode odlocitvenih dreves (Karabadji idr. 2017) — brez
uporabe procesorskih jeder grafi¢ne kartice.

Slika 57: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka izdelave odlo¢itvenega modela
in izvedbo Kklasifikacije izvirnih zapisov v angleSkem jeziku — arhitektura in model
BERT

d’| Mean Execution Time (s) 73340.547
? Worst Execution Time (s) |73340.547
[d| Best Execution Time (s) [73340.547
[d| Total Execution Time (s) [73340.547
[d| Last Execution time (s) [73340.547

Vir: KNIME 2024.

Slika 58: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka izdelave odlo¢itvenega modela
in izvedbo Klasifikacije izvirnih zapisov v angleSkem jeziku — metoda podpornih
vektorjev — SVM

d’| Mean Execution Time (s) 55259.593
? Worst Execution Time (s) |55259.593
' Best Execution Time (s) [55259,553
|'g"| Total Execution Time (s) |55259,553
|'g*| Last Execution time (s) |55259,593

Vir: KNIME 2024.

Slika 59: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka izdelave odlo¢itvenega modela
in izvedbo Kklasifikacije izvirnih zapisov v angleSkem jeziku — metoda odlocitvenih

dreves
d"| Mean Execution Time (s) 3839.645
? Worst Execution Time (s) |3839.645
? Best Execution Time (s) |3839.645
' Total Execution Time (s) 3839.645
? Last Execution time (s) |3839.645

Vir: KNIME 2024.

Uvodoma je bila predstavljena omejitev uporabe procesorskih jeder grafi¢ne kartice v
primeru, da aktivnosti v posamezni veji delotoka ne bi bile izvedljive v ¢asu do 72 ur. V
primeru izdelave modela in izvedbe klasifikacije izvirne vsebine so bila grafi¢na procesorska
jedra uporabljena le v primeru arhitekture in modela BERT (2023), kar kaze na to, da je bil
za izdelavo konc¢nega modela uporabljen obseZen predizdelan model, ki je za izvedbo
celotnega delotoka zahteval veliko ve¢ procesorske moci kot pri ostalih pristopih.

Vsi izmerjeni Casi tudi na splosno kazejo, kako zelo procesorsko obremenjujo€ je proces
izdelave odlocitvenih modelov, ki pa se Se naprej veca z velikostjo obsega izvirnih zapisov,
na podlagi katerih se izvaja ucenje in posledi¢no klasifikacija vsebine.

3.4.3 Delotok za izdelavo naslova popisne enote v angleSkem jeziku

Tretja faza izdelava popisne enote je vkljucevala izdelavo naslova popisne enote in

dodajanje ostalih fiksnih podatkov skladno za zapolnitev sheme po standardu ISAD(G)
(2000).
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Na sliki 60 je prikazan rezultat izdelave naslova popisne enote glede na pristop abstraktnega
povzemanja. Parametri izdelave naslova popisne enote so bili nastavljeni na nacin, da izdela
naslov v obliki ene povedi.

Slika 60: Rezultat izdelave naslova popisne enote v angleSkem jeziku

|srme |sCL!wﬂubM \5 a Content |5 Je ety

‘The House of Lords has voted in favour of an amendment that would allow MPs to vote on 2 final Brexit deal. ltopic_0 /A much-debated and much-amended section of the EU withdraw. .. EU[ORGANIZATION(NE)]Wednesday[DATE(NE));Lords{L OCATION(NE
| & Swedish company that dams to be the world's most effective contraceptive has come under fire. ltopic_2 A much-hyped birth control app has been reported to Swedish au... Europe [LOCATION(NE]]; Cem[ORGANIZATION(NE)] Eina Bergund[PE
| hat does it mean for Leeds Rhinos and their hopes of reaching the Super L play-offs? topsc_4 /A much-mproved performance? Without question. But with 8 gap. .. Leeds[LOCATION(NE)] Brian McDermott{PERSON(NE)] ; 18- 12[DATE(NE
| The Last remaning public phone box in the LI is to be removed from the streets on Monday. topsc_2 /A muchdoved but simost cbsolete faature is set to vanish from t... |20%[PERCENT (NE)];90%[PERCENT(NE)] last decade[DATE(NE)]; 193¢

We asked you to send in your photos of what you think has changed the view of London. ftopic_2 A much-oved view of 5t Paul's Cathedral has been affected by a... London [LOCATION(NE)];Sadiq khan [PERSON(NE)]:Manhattan Loft Ga

Australia beat New Zealand by eight wickets in a rain-affected Twenty20 nternational in Hobart. ltopic_3 A much-needed T20 win for Australa, and thoroughly deserved L... |Australia [LOCATION(NE));Staniake(LOCATION(NE)]:Black Caps{ORGA

Australia’s government has delivered a budget defict of §4.4n (A£3.2bn), less than expected. ltopic_1 A mutinlion-dollr cut to spending on social services and higher ... Scott Morrison[PERSON(NE]]; Australia[LOCATION(NE)]; $4bn [MONEY(
| Wasps ended a run of five straight Premiership defeats with a hard-fought victory over Leicester at the Ricoh Arena. ltopic_3 A murky, wintry evening in Coventry but this was a performance ... Coventry[L OCATION(NE)]; Saturday [DATE(NE)] snight [TIME(NE)] Kean
| The Ragged Schoal,  Victorian schoal that dosed in 1907, i to get a £4.Jm makeover. [topic_2 /A museun commemorating the canalside warehouses that ance p... London[LOCATION(NE)]iRagged School Musewsm[ORGANIZATION(NE)]

Vir: KNIME 2024.

Celoten delotok za izdelavo naslovov popisne enote na podlagi vsebine izvirnih zapisov je
potreboval 63 ur in 11 minut, brez uporabe specializiranih jeder grafi¢ne kartice (glej sliko
61).

Slika 61: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka izdelave naslovov popisne
enote v angleSkem jeziku

d’| Mean Execution Time (s) 227222,573
Worst Execution Time (s) 227222573

|| Best Execution Time (s) 227222.573
|| Total Execution Time (s) 227222.573
|| Last Execution time (s) 227222.573

Vir: KNIME 2024.

Iz Casa, ki je bil potreben za izdelavo naslovov popisne enote, je mozno zakljuciti, da gre za
najbolj procesorsko obremenjen del aktivnosti izmed vseh aktivnosti v vseh delotokih, ki so
bili predmet raziskave.

V zadnjem delu delotoka izdelave popisne enote so bili dodani fiksni podatki (glej sliko 62),
ki so skupaj s podatki, ki so bili ustvarjeni v predhodnih delotokih, vklju¢no z izdelanimi
naslovi popisne enote, tvorili kon¢no obliko popisne enote.

Slika 62: Dodajanje fiksnih podatkov za izdelavo koncne oblike popisne enote v
angleSkem jeziku

[S|Refere... | B Accumu...|[S] LevelOf... |[S] ExtentAnd... |[S]NameOfCreator [S] AdministrativeAndBiographicalHistory

ST AM 00000 |(01.maj.2022 |Item 1 electronic record |Guardian News & Media Limited [The Guardian is a British daily newspaper. It was founded in 1821 as The
SI AM 00001 |01.maj.2022 [Item 1 electronic record |Guardian News & Media Limited [The Guardian is a British daily newspaper. It was founded in 1821 as The
SIAM 00002 |01.maj.2022 [Item 1 electronic record |Guardian News & Media Limited [The Guardian is a British daily newspaper. It was founded in 1821 as The
SI AM 00003 |01.maj.2022 [Item 1 electronic record |Guardian News & Media Limited [The Guardian is a British daily newspaper. It was founded in 1821 as The
SIAM 00004 [01.maj.2022 |Item 1 electronic record |Guardian News & Media Limited [The Guardian is a British daily newspaper. It was founded in 1821 as The

Vir: KNIME 2024.

Izhodna vrednost delotoka za izdelavo naslova popisne enote, ki je hkrati predstavljala tudi
kon¢no oziroma izhodno vrednost vseh delotokov, je tekstovna datoteka, ki je vkljucevala
naslednje podatke:

¢ individualen izvirni zapis,

e prepoznane imenske entitet, nanasajoce se na individualen izvirni zapis,
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e dolocena klasifikacija na podlagi izdelanih tematskih modelov — v povezavi z
individualnim izvirnim zapisom,

e izdelani naslov popisne enote — nanasajoc se na individualen izvirni zapis,

e fiksni podatki za dopolnitev sheme ISAD(G) (2000) — z izjemo oznake popisne
enote, enako za vse izvirne zapise.

Na sliki 63 je prikazan individualen zapis v izvozeni tekstovni datoteki, ki vkljucuje vse
podatke za izvedbo predogleda popisne enote.

Slika 63: Prikaz individualnega zapisa v angleSkem jeziku v izvoZeni tekstovni
datotekl, ki VkIJUCUJe vse podatke za izvedbo predogleda poplsne enote
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Vir: Lastni 2024.
3.4.4 Delotok za prepoznavanje imenskih entitet v slovenskem jeziku

Namen obdelave izvirnih zapisov v slovenskem jeziku je bil, da se preveri ustreznost vseh
1zdelanih delotokov in njihovo uporabnost v primeru, da gre pri obdelavi za izvirne zapise,
ki so v drugih jezikih in ne zgolj v angleskem. Vsi nadaljnji opisi rezultatov bodo
osredotoCeni na opis pridobljenih rezultatov in morebitna odstopanja ali spremembe od
izdelanih delotokov, ki so bili izvedeni za doseganje pridobljenih rezultatov.

Prva faza izdelave popisne enote, tj. prepoznava imenskih entitet, je vkljucevala samo en
postopek za razliko od delotoka, v katerem so bili obdelani izvirni zapisi v angleSkem jeziku,
in sicer pristop s prepoznavo imenskih entitet na podlagi predizdelanih modelov. 1z delotoka
za prepoznavo imenskih entitet na podlagi slovarjev v angleskem jeziku je bilo razvidno, da
pristop ni ucinkovit, ¢e ni na voljo dovolj obseznih slovarjev za izdelavo modela, kar jih v
primeru slovenskega jezika tudi ni bilo. Posledi¢no je bila izvedena prepoznava imenskih
entitet na podlagi predizdelanih modelov.

Delotok za prepoznavanje imenskih entitet na podlagi predizdelanih modelov
V delotoku za prepoznavanje imenskih entitet v slovenskem jeziku sta bila z vidika

ucinkovitosti prepoznave preverjena dva pristopa, ki sta Ze pri prepoznavanju imenskih
entitet v angleSkem jeziku zagotovila najboljse rezultate. Uporabljen je bil pristop z uporabo
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Stanford Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005) ter pristop z uporabo SPACY
EntityRecognizer — sl-core-news-lg (SL_core news 1g 2023).

V primeru pristopa z uporabo Stanford Named Entity Recognizer (Finkel idr. 2005) ni bilo
izvedenih nobenih sprememb v primerjavi s prepoznavo v angleSkem jeziku, tudi model za
prepoznavo imenskih entitet je ostal enak.

V  primeru pristopa z uporabo SPACY EntityRecognizer — sl-core-news-lg
(SL_core news_lg 2023) je bila izvedena sprememba pri izbiri predizdelanega modela,
kjer je bil uporabljen model, treniran/ucen na podlagi besedila v slovenskem jeziku.

Delotok za prepoznavanje imenskih entitet z uporabo predizdelanih modelov je za razliko
od prepoznave imenskih entitet v angleskem jeziku vkljuceval tri razlicne tipe imenskih
entitet:

e organizacije,

e lokacije in

e osebe.

Na sliki 64 je prikazana primerjava rezultatov prepoznave dveh modelov, vklju¢no z ro¢no
indeksiranimi vrednostmi. Rezultati prikazujejo, da je izmed obeh predizdelanih modelov
vecjo natanc¢nost prepoznave dosegel pristop z uporabo SPACY EntityRecognizer — sl-core-
news-lg (SL_core news_Ig 2023). Pri uporabi Stanford Named Entity Recognizer (Finkel
idr. 2005) poleg manjSe ucinkovitosti prepoznavanja imenskih entitet izstopa predvsem
neustrezno dolo¢anje tipov entitet, kar je v prvi vrsti moZno pripisati dejstvu, da gre za Sirok
predizdelan model, ki ni bil treniran/u€en izkljucno na besedilih, ki so bila v slovenskem
jeziku.

Iz prikazanih rezultatov je razvidno, da je za vecjo u€inkovitost priporocljivo, da se uporabi

predizdelane modele, ki so bili trenirani/uceni na osnovi besedila, ki je v jeziku, v katerem
je namen izvajati prepoznavo imenskih entitet.
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Slika 64: Primerjava rezultatov prepoznave dveh modelov, vklju¢no z rocno
indeksiranimi vrednostmi v slovenskem jeziku

Personal anotation StanfordNLP SPACY
Mejra Festi¢
Sloveniji LOCATION Sloveniji[ LOCATION(NE)] Sloveniji[LOC(SPACY_NE)]
Unicredit ORGANIZATION banke Unicreditf ORG(SPACY_NE)]
Banke Slovenije ORGANIZATION |Banka Slovenije[PERSON(NE) Banke Slovenije[ORG(SPACY_NE)]
Merkurju ORGANIZATION |Merkurju[ORGANIZATION(NE) Merkurja[LOC(SPACY_NE)]
Salonit Anhovo ORGANIZATION |Salonit Anhovo[PERSON(NE) Salonit Anhovo[ORG(SPACY_NE)]
Hidria ORGANIZATION [Hidria[LOCATION(NE) Hidria| ORG(SPACY_NE)]
Iskratel ORGANIZATION |Iskratel[LOCATION(NE) |skratel[ORG(SPACY_NE)]
Marko Kranjec PERSON Marko Kranjec[PERSON(NE) Marko Kranjec[PER(SPACY_NE)]
BoZo JaSovit PERSON Bozo JaSovi¢[PERSON(NE)] BoZo JaSovi[PER(SPACY_NE)]
Istrabenza ORGANIZATION |Istrabenza[LOCATION(NE)] Istrabenza[ ORG(SPACY_NE)]
Pivovarne Lasko ORGANIZATION |Pivovarne Lasko[LOCATION(NE)] Pivovarne Lasko[ORG(SPACY_NE)]
Zvon Ena ORGANIZATION | Zvon Ena Holdingu[ORGANIZATION(NE)] Zvon[ORG(SPACY_NE)]
Banke Celje ORGANIZATION |Banke Celje[ORGANIZATION(NE)] Banke Celje Zvon[ORG(SPACY_NE)]
Infond Holding ORGANIZATION Infond Holding[ORG(SPACY_NE)]
Romano Pajenk PERSON Romano Pajenk[PERSON(NE)]; Romano Pajenk[PER(SPACY_NE)]
Dnevniku ORGANIZATION | Dnevniku[LOCATION(NE)] Dnevniku[ORG(SPACY_NE)]
Islandiji LOCATION Islandiji[ LOCATION(NE)]; Islandiji[LOC(SPACY_NE)]
Kaupthing ORGANIZATION banki Kaupthing[ORG(SPACY_NE)]
Probanke ORGANIZATION Probanke[ORG(SPACY_NE)]
Factor banki ORGANIZATION Factor bankilORG(SPACY_NE)]
KD Banke ORGANIZATION KD Banke[ ORG(SPACY_NE)]
Janezu Jansi PERSON Janezu JanSi[PERSON(NE)]; Janezu JanSi[PER(SPACY_NE)]
NKBM ORGANIZATION |[NKBM[ORGANIZATION(NE)]; NKBM[ORG(SPACY_NE)]
Igor Baviar PERSON Igor Bavéar[PER(SPACY _NE)]
Jugoslavije LOCATION Jugoslavije[LOC(SPACY_NE)]
Hrvaskem LOCATION Hrvaskem[LOC(SPACY_NE)]
Primo? Britoviek PERSON Primo? BritovSek[PERSON(NE)]; Primo? Britoviek[PER(SPACY_NE)]
Ale§ Hauc PERSON Ale$ Hauc[PERSON(NE)]; Ale§ Hauc[PER(SPACY_NE)]
SDS ORGANIZATION SDS[ORG(SPACY_NE)]
Matja? Kovati PERSON MatjaZ Kovali¢[PER(SPACY_NE)]
Republika Slovenija LOCATION Republika Slovenija[LOC(SPACY_NE)]
NLB ORGANIZATION |NLB[ORGANIZATION(NE)]; NLB[ORG(SPACY NE)];DUTB[ORG(SPACY NE)]
ministrstva za gospodarski razvoj in tehnologijo | ORGANIZATION ministrstva za gospodarski razvoj in tehnologijo[ ORG(SPACY_NE)]
DruZba za upravljanje terjatev bank ORGANIZATION
Bruslju LOCATION Bruslju[LOC(SPACY_NE)]
Frankfurtu LOCATION Frankfurtu[LOCATION(NE)]; Frankfurtu[LOC(SPACY_NE)]
Ivana Ribnikarja PERSON Ivana Ribnikarja[LOCATION(NE)]; Ivana Ribnikarja[PER(SPACY_NE)]

Vir: Lastni 2024.

Za nadaljnjo obdelavo podatkov so bili uporabljeni rezultati modela in pristopa SPACY
(2023).

Celoten delotok je za prepoznavanje imenskih entitet v postopku uporabe modela in pristopa
SPACY (SPACY 2023) potreboval 11 minut, brez uporabe specializiranih jeder grafi¢ne
kartice (glej sliko 65).

Slika 65: Cas v sekundah, potreben za izvedbo delotoka prepoznavanja imenskih
entitet uporabe modela in pristopa SPACY v slovenskem jeziku

d’| Mean Execution Time (s) 678.922
? Worst Execution Time (s) l678.922
? Best Execution Time (s) l678.922
? Total Execution Time (s) l678.922
? Last Execution time (s) l678.922

Vir: KNIME 2024.

3.4.5 Delotok za prepoznavanje nestrukturirane vsebine in klasifikacijo vsebine v
slovenskem jeziku

Druga faza izdelave popisne enote v slovenskem jeziku je vkljucevala enake korake in

metode, kot so bili opredeljeni pri obdelavi izvirnih zapisov v angleskem jeziku. Vhodni
podatki so bili pripravljeni na enak nacin (glej sliko 66).

124



Postopek izdelave tematskih modelov v slovenskem jeziku je bil prek vhodnih parametrov
LDA (Blei idr. 2003, 993—-1022) nastavljen na nacin, da zasleduje cilj izdelave petih

razli¢nih tematskih modelov.

Slika 66: Primer zajetih vhodnih zapisov z izvirnimi zapisi in prepoznanimi imenskimi

entitetami v slovenskem jeziku

" Aleg Cesar dobi medaljo za izjemno hrabrost pri regevanju udi in pr obkateri je v nevarnost izpo...

\Aleg Cesar [PER(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Danila Turka[PER (SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)]

" Finanéni minister Franc KriZzanic nam je Sel pri zahtevah naproti, zato so avtoprevoznikizadovoljni,” je po da...

[Franc Krizani¢[PER (SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];0brtnizbornici Slovenije[ORG(SPACY_NE_s|_core_n

" Glede namigovanj v d: Dnevniku se obrnite na policijo, " so za STA odgoverili zurada generalne drZ...

IDnevniku[ORG(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];STA[ORG(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Barbara

" Izrekam vam priznanje za vage zahtevno in odgovorno delo, ki ste ga opravili v ne najboljprijaznem okolju,”...

" Gneta je nastajala zaradi doslednega preverjanja vseh vizumov vsem ludem, ki pa€ vstopajo v taprostor,”...
" Gospoda JoZeta Anderli¢a nisem kazensko ovadi,” je v rubriki Prejeli smo v danasnjem Deluzapisal mestni

Dragutin Mate [PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];poMatejevih[DERIV_PER(SPACY _NE_sl_core_news
JoZeta Anderlica[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Miha JazbinSek[PER (SPACY_NE _sl_core_news_lg
Danilo Tiirk[PER (SPACY_NE _sl_core_news_lg-3.7.0)];0nkologki indtitutprepoznal velik[MISC(SPACY_NE sl ¢

" Ker nekateri starejsi ljudje niso mogli pripeljati svojih domach Zivali na pregled, smo seodlodili, da jim to omo...

vSlovenijiLOC(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];zurnal24.si[ORG(SPACY_NE _s|_core_news_lg-3.7.0)];M

" Lizbonska strategija bo kijué do uspesne in konkurenéne Evrope samo z vedim darkom naizobrazevanju...

Lizbonska strategija[MISC(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Evrope[LOC(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.

" Med tremi zamislimi je bila kot ekonomsko in okoljsko optimalna izbrana trasa ruske obvoznice ki bo potekala. ..

RUS[LOC(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];tovarni GeberitfORG(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Lin

" Pred vhodom na destrnigko pokopaliéée so na kupu zemlje doveske kosti. Cesa tako groznega page ne!"je ...

" Ministru Miklav&cu sem pojasnil nago stisko, Protestno pismo pa smo napisali tudi BorutuPahorju. V kratkem ...

Miklav&icu[PER (SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];BorutuPahorju[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0]
Destrnika[PER (SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)]; Jan&¢[PER (SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Lenart

" Prehitevanje po desni se nikoli ni obneslo, kar se je potrdilo v primeru Sofijinega dvorca, kije le del projekta ...

Sofijinega dvorca[LOC(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Drago Zupan[PER(SPACY_NE_sl_core_news_lg-

" Pri nas pretirane od: i Zelimo preprediti z preventivnim opozarjanjem stardev, da s tem,ko napisejo op...

\Gimnazije Sentvid Jaka Erker[ORG(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Gimnaziji Siska[LOC(SPACY_NE _sl_c

" Tale dan je danes zame bolj slab, na poti sem se imel prometno nesrefo in sem zato ves moker,” je na davé...

" 5 projektom Kokov Popustnik Zelimo v asu gospodarske krize svojim danom omogoditi cenejenakupe tudi...

Klemen Zonta[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Klubu Studentov obéine Koper[ORG(SPACY_NE_sl_¢

Tvan SimiE[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Dursa[ORG(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Simic[

" To je dista bedarija,” meni Jernej Sedmak, predsednik potapljaskega druitva Manta Club Izola, ki so ga v p...

Jernej Sedmak[PER (SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];potapljaskega drustva[ORG(SPACY _NE_s|_core_m

" To vsi ugotavijamo in vidimo, in napaéno bi bilo, e bi si zatiskali o&," je danes pozasedanju ministrov EU, pr...

Vir: KNIME 2024.

[EU[ORG(SPACY _NE_s|_core_news_lg-3.7.0));Zerjav[ORG(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];DARS[ORG(

Na podlagi delotoka je bil za izdelavo tematskih modelov v slovenskem jeziku ravno tako

izveden podproces urejanja podatkov.

Iz prikaza na sliki 67 je razviden rezultat podprocesa urejanja podatkov, tj. zagotavljanja
vi§je kakovosti podatkov za nadaljnjo obdelavo.

Slika 67: Rezultat podprocesa urejanja podatkov v slovenskem jeziku

ales cesar dobi medaljo iziemno hrabrost refevaniu ljudi premoZenja obkateri nevarnost izpostavil svoje Zivijenje glasi utemelj
finanéni minister franc kriZani¢ zahtevah naproti zato avtoprevoznikizadovolini danagnjih pogovorih povedal predesednik sekc
glede namigovanj danasnjem dnevniku obrnite policjo odgovorili zurada generalne driavne toilke vpraganje zvezi stiki imela ¢
gneca nastajala zaradi doslednega preverjanja vseh vizumov vsem ljudem vstopajo taprostor dejal dragutin mate zanikal ugit
gospoda joZeta anderli¢a nisem kazensko ovadil rubriki prejeli danagnjem deluzapisal mestni svetnik miha jazbindek jazbinsek s
izrekam priznanje vase zahtevno odgovorno delo opravili najboljprijaznem okolju nagovoru dejal predsednik danilo tirk izpost
nekateri starejsi ljudje niso mogli pripeljati svojih domadih Zivali pregled seodlodili omogodimo vzrok uvedbo prvega resevalneg
lizbonska strategija Kjué uspesne konkurenéne evrope samo vedjim poudarkom naizobraZevanju mladini zasedanju sveta izobi
tremi zamislimi bila ekonomsko okoljsko optimalna izbrana trasa rugke obvozniceki potekala proti tovarni geberit Zeleznigki prog
ministru miklavéiéu pojasnil naso stisko protestno pismo napisali tudi borutupahorju kratkem pri¢akujemo odgovor drugace bon
pred vhodom destrnisko pokopaliée kupu zemlje doveske kosti Cesa tako groznega pase uredni$tvo pokiical ob&an destrnika 1
prehitevanje desni nikoli obneslo potrdilo primeru sofijinega dvorca kije projekta rimskih term odprt silo gostje prihajajo razoca
pretirane odsotnosti Zelimo preprediti preventivnim opozarjanjem starSev temko napiSejo opravidlo naredijo usluge nikomur v
projektom kSokov popustnik Zelimo Casu gospodarske krize svojim danom omogoditi cenejSenakupe tudi zunaj razprodaj dejal
tale danes zame bolj slab poti imel prometno nesreco zato moker davéni konferned povedal ivan simic davéni strokovnjak nek:
dsta bedarija meni jernej sedmak predsednik potapljaskega drustva manta dub izola petekskupaj posadko ladjo pridrZali pred:

Vir: KNIME 2024.

Na slikah 68 in 69 je prikazan rezultat delotoka za izdelavo tematskih modelov, iz katerega
so razvidni doloCeni tematski modeli, klju¢ne besede, ki pripadajo posameznemu
tematskemu modelu, izvirni zapisi ter prepoznane imenske entitete, poleg tega pa tudi utezi

posameznih klju¢nih besed.
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Slika 68: Rezultat delotoka izdelave tematskih modelov v slovenskem jeziku

ltopic 0 lsodi&ée, namre¢, sodiéca, uprave, sodiéu, evrov, policisti, postopek
ic_0 sodisfe, namreé, sodi§Za, uprave, sodiséu, evrov, policisti, postopek

[S] content

[S]Term

" Glede namigovanj v dana3njem Dnevniku se obrnite na policijo,” so za...

Dnevniku[ORG(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];STA[ORG(SPACY I

" Gospoda JoZeta Anderlica nisem kazensko ovadil,” je v rubriki Prejeli s...
"15. novembra sem od Iva Matoe iz Celja za 300 evrov brez raéuna

JoZeta Anderlica[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Miha Jazbing
Iva Matode[PER (SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Celja[LOC(SPACY

sodidCe, namre, sodidCa, uprave, sodiStu, evrov, policisti, postopek
sodiSCe, namred, sodisca, uprave, sodiscu, evrov, policsti, postopek
sodiSce, namreé, sodiSca, uprave, sodiscu, evrov, policisti, postopek

"Ah, pa ona (Suzaana Gale, op. p.) ni ni¢ kriva, to je bilo vse malo &ud...

Suzaana Gale[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];2urnal24[O0RG(

"Andrej Rezar je vedel, da je podjetie Mebles prezadolZeno in ima nepr...

Andrej Rezar [PER(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Mebles[PER(SP/

"Andre] Verli€ je kot podZupan izrabil poloZaj in posredoval pri direktorj...

‘Andre;j Verlié[PER (SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Zdravstvenega |

sodidCe, namre¢, sodidCa, uprave, sodiS&u, evrov, polidsti, postopek
sodisCe, namred, sodista, uprave, sodiscu, evrov, polidsti, postopek
sodisce, namreé, sodista, uprave, sodiséu, evrov, policsti, postopek

"Andrej Vizjak je nas minister za gospodarstve. Slisali smo, da ni Zelelp...

‘Andre;j Vizjak [PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Janez Jansa[PE

"Anonimna ovadba zoper ministra za infrastrukturo in prostor Zvoneta ...
. |Anonimnih pisem[MISC(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Uradu[ORC

“Anonimnih pisem v Uradu predsednika Republike Slovenije ne koment

/Anonimna[ORG(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Zvoneta Cernaa[

}sodéée, namre, sodis&a, uprave, sodiséu, evrov, policsti, postopek

"Anonimno ovadbo smo zaradi vsebinskih ki

ki niso omogo..

SDT[ORG(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Zvoneta Cernaca[PER (S

sodidCe, namre€, sodid¢a, uprave, sodid&u, evrov, policisti, postopek
e, namret, sodiéfa, uprave, sodigfu, evrov, policsti, postopek

"Avstrijski strokovnjak, ki smo ga prosili za strokovno mnenie, se je izlo. ..
“Avto smo peljali na servis v Beljak, in ko smo se vracali, smo na avtoc...

&e, namret, sodiS&a, uprave, sodiSéu, evrov, policisti, postopek

"Banki Raiffeisen se ne nameravamo opravidti, saj smo javnostile posr...

Zdravstvene zbornice Slovenije[ORG(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.(
Beljak[LOC(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Dumitru Alexandru[PEF
Banki Raiffe [ORG(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Zdruzenja gi

sodiSCe, namre€, sodid&a, uprave, sodid&u, evrov, policisti, postopek
sodiSCe, namre¢, sodigca, uprave, sodisfu, evrov, policsti, postopek
sodisfe, namreé, sodi&Za, uprave, sodiséu, evrov, policisti, postopek

"Barbara Verdnik je imela sklenjene pogodbe s kar 17 novinarji, ni pa ji...
"Bedgic je po pogovoru z delavcem podjetia na javni povrl “ini fotoarafir....
"Bil sem dober gospodar. In & bi $e vedno opravijal vodstveno funkij...

Barbara Verdnik[PER (SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Primorske no
Begic[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Rem[PER(SPACY_NE_s|
Stanovanjskega sklada RS[ORG(SPACY_NE_s|_core_news _la-3.7.0)];Et

sodisCe, namre, sodiéa, uprave, sodiséu, evrov, policisti, postopek
sodisCe, namre€, sodita, uprave, sodid&u, evrov, policisti, postopek
sodisZe, namreé, sodisca, uprave, sodiséu, evrov, policisti, postopek

Vir: KNIME 2024.

"Bil sem na policijski postaji v Siki in sem viagal ovadbo. Medtem me je ...
"Bil sem v zmoti in MatjaZ Ivartnik je grdo izkoristi mene in moje usluzb...

"Bil sem zasli§an na policiji. Tega nisem storil. Solzivec lahko dam v anali...

SiskilLOC(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Hilda Tov3ak[PER (SPACY
MatjaZ Ivartnik[PER(SPACY_NE_sl_core_news_lg-3.7.0)];Matic Tasic[PE
Solzivec[PER(SPACY_NE_s|_core_news_lg-3.7.0)];Zgornjem Dupleku[LC

Slika 69: Pregled uteZi posameznih klju¢nih besed v slovenskem jeziku glede na

posamezen tematski model

Row ID [S]Topicid |[S]Term [D] weight
Row0 topic_0 sodisce 3,963
Row1l topic_0 namreé 2,025
Row2 topic_0 sodisca 1,744
Row3 topic_0 uprave 1,718
Row4 topic_0 sodiséu 1,612
Row5 topic_0 levrov 1,472
Rowé topic_0 policisti 1,449
Row7 topic_0 postopek 1,391
Row8 topic_1 predsednik 5,660
Rowd topic_1 viade 5,040
Row10 topic_1 viada 4,268
Row1l topic_1 minister 3,848
Row12 topic_1 slovenije 3,103
Row13 topic_1 zakona 2,968
Row14 topic_1 stranke 2,936
Row15 topic_1 |slovenija 2,878
Row16 topic_2 obdine 3,142
Row17 topic_2 lobédina 2,897
Row18 topic_2 ljubljana 2,871
Row19 topic_2 iobdini 2,842
Row20 topic_2 evrov 2,788
Row21 topic_2 Fupan 2,581
Row22 topic_2 promet 2,330
Row23 topic_2 tisof 2,296
Row24 topic_3 evrov 15,175
Row25 topic_3 odstotkov 5,223
Row26 topic_3 odstotka 4,568
Row27 topic_3 imilijonov 4,073
Row28 topic_3 tiso& 3,995
Row29 topic_3 milijona 3,615
Row30 topic_3 evra 2,971
Row31 topic_3 druzbe 2,684
Row32 topic_4 sloveniji 2,850
Row33 topic_4 ljudi 1,857
Row34 topic_4 otrok 1,839
Row35 topic_4 slovenije 1,823
Row36 topic_4 stopinj 1,396
Row37 topic_4 temperature (1,302
Row38 topic_4 imajo 1,149
Row39 topic_4 |vreme 1,107

Vir: KNIME 2024.

Na sliki 70 je prikazano Stevilo izvirnih zapisov, ki pripadajo dolo¢enim identificiranim

tematskim modelom.
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Slika 70: Stevilo izvirnih zapisov v slovenskem jeziku, ki pripadajo dolotenim
identificiranim tematskim modelom

topic_0 7502
topic_1 [12276
topic_2 [a389
topic_3 [10848
topic_4 |3sa9

Vir: KNIME 2024.

Predhodno je bil izpostavljen proces urejanja podatkov predvsem z namenom zagotavljanja
visje kakovosti podatkov za izdelavo tematskih modelov. Na podlagi urejenosti podatkov je
mozno doseCi boljSe rezultate in ucinkovitejSo izvedbo delotoka izdelave tematskih
modelov.

Iz slik 71 in 72 je razvidna razlika v primeru izvedenega podprocesa urejanja podatkov in
brez izvedenega podprocesa urejanja podatkov.

Slika 71: Izdelani tematski modeli v slovenskem jeziku brez predhodno izvedenega
podprocesa urejanja podatkov

|topic_0 ler oo " ( vec, Se, Ze, ) |
|topic_1 lrr . €VTOV, (, ), S€, ... |
|topic_2 ler -~ Be, Ze, (, sodi... |
[topic_3 [orn ™50, 70,G) - |
topic_4 is s s 58, viade, Ze,...

Vir: KNIME 2024.

Slika 72: Izdelani tematski modeli v slovenskem jeziku s predhodno izvedenim
podprocesom urejanja podatkov

|topic_O |sodisce, namred, sodiSéa, uprave, sodiséu, evrov, policsti, postopek
[topic_1 |predsednik, viade, vlada, minister, slovenije, zakona, stranke, slovenija
[topic_2 |obine, obdina, ljubljana, obdini, evrov, Zupan, promet, tisod

[topic_3 |evrov, odstotkov, odstotka, milijonov, tisoé, miljona, evra, druzbe
topic_4 sloveniji, ljudi, otrok, slovenije, stopinj, temperature, imajo, vreme

Vir: KNIME 2024.

1z slike 72 je razvidno, da podproces urejanja podatkov kljuéno vpliva na u€inkovitost in
preglednost izdelanih tematskih modelov, saj je vsebinska opredelitev mozna Ze na podlagi
identificiranih kljucnih besed, ki se nanasajo na posamezen izdelan tematski model. Obseg
tematskih modelov se lahko poljubno spremeni glede na pridobljene rezultate. Za nadaljnjo
obdelavo podatkov je bil obseg petih tematskih modelov ustrezno dolo¢en in tudi uporabljen.

Ker je bil namen razumeti predhodno neznane zapise v nestrukturirani obliki v njihovi
kategoricni obliki, je bil z izdelavo tematskih modelov ta cilj dosezen.

Za razliko od delotoka, kjer je bil izveden podproces urejanja vsebine, je rezultat, kjer
omenjeni podproces ni bil izveden, vidno slabsi oziroma ima kakovost podatkov velik vpliv
na ucinkovito izdelavo tematskih modelov. Iz slike 71 je razvidno, da je bilo brez izvedbe
podprocesa urejanja podatkov v izdelavo tematskih modelov zajetih preveC nepotrebnih
podatkov, zaradi Cesar je tudi rezultat primerljivo mnogo slabsi.
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Izdelava modela za samostojno klasifikacijo vsebine

Drugi delotok v postopku prepoznave vsebine in klasifikacije zapisov je vkljuceval postopek
za izdelavo treh razlicnih odlocitvenih modelov. Dva od odlocitvenih modelov sta bila
izdelana neposredno iz zapisov, ki so bili del izdelave tematskih modelov, eden od modelov
pa je bil izdelan na osnovi predizdelanega modela, vklju¢no s podrobnejSim izboljSevanjem
modela (angl. Fine tuning) na podlagi klasificiranih izvirnih zapisov.

Zaradi primerjanja u¢inkovitosti izvedbe klasifikacije izvirnih zapisov so bili izvedeni trije
razli¢ni pristopi:

e uporaba metode odlocitvenih dreves (Karabad;ji idr. 2017),

e uporaba metode podpornih vektorjev (Cervantes idr. 2020) in

e uporaba arhitekture in modela BERT (2023).

Pri vseh metodah je bil dodatno izveden podproces urejanja podatkov, pri uporabi
arhitekture in modela BERT (2023) je bil proces vzporedno izveden tudi brez izvedbe
podprocesa urejanja podatkov.

Vhodni podatki za izvedbo delotoka so bili podatki, kot so bili pripravljeni v okviru delotoka
izdelave predhodnih delotokov, ki so vkljucevali izvirne zapise, identificirane imenske
entitete in dolo¢ene tematske modele kot obliko klasifikacije.

V postopku klasifikacije je bilo pri vseh izdelanih modelih uporabljeno enako razmerje
razdelitve izvirnih zapisov za ucenje in preverjanje pravilnosti izvedene klasifikacije. Obseg
izvirnih zapisov je bil razdeljen na 70 % vseh zapisov za izdelavo odloc¢itvenega modela in
30 % vseh zapisov za izvedbo klasifikacije in preverjanja pravilnosti izvedene klasifikacije.

Slika 73 prikazuje rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z metodo odlo¢itvenih dreves (angl. Decision tree learning) (Karabadji idr. 2017).

Slika 73: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije v slovenskem jeziku na podlagi
modela, Ki je bil izdelan z metodo odlo¢itvenih dreves

Prediction ... topic_0 topic_4 topic_2 topic_1 topic_3
topic_0 1198 191 229 356 278
topic_4 167 1385 381 320 321
'topic_2 221 399 1678 218 377
topic_1 384 318 218 2328 467
topic_3 277 354 301 454 1808

Correct dassified: 8.397 Wrong dassified: 6.231
Accuracy: 57,4904% Error: 42,596%

Cohen's kappa (k): 0,464%

Vir: KNIME 2024.

Slika 74 prikazuje prerez in hierarhijo izvedene klasifikacije na podlagi modela metode
odlocitvenih dreves (Karabadji idr. 2017).
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Slika 74: Prikaz hierarhije odloCitvenega modela metode odlocitvenih dreves v
slovenskem jeziku

topic_1 (8.576/34.131)

w Table:

Category % n
topic_0 15,4 5.245
topic_1 25,1 8.576
topic_2 19,2 6.549
topic_3 22,2 7.585
topic_4 18,1  6.176
Total 100,0 34.131
w Chart:

Color column: Document dass

strank
el
<=05 >05
topic_3 (7.464/32.308) topic_1(1.396/1.823)

w Table: w Table:
Category Y n Category Yo n
topic_0 15,6 5.035 topic_0 11,5 210
topic_1 22,2 7.180 topic_1 76,6 1.396
topic_2 20,1 6.493 topic_2 3,1 56
topic_3 23,1 7.464 topic_3 6,6 121
topic_4 19,0 6.136 topic_4 2,2 40
Total 94,7 32.308 Total 53 1.823
w Chart: w Chart:
Color column: Document dass Color column: Document dass

i s
el el
<=a5 >05 <=05 >05
topic_3 (7.208/30.450) topic_0 (1.129/1.858) topic_1 (1.359/1.706) topic_0 (77/117)

w Table: w Table: w Table: w Table:

Category % n Category % n Category % n Category % n
topic_0 12,8 3.906 topic_0 60,8 1129 topic_0 7,8 133 topic_0 65,8 77
topic_1 22,3 6.801 topic_1 20,4 379 topic_1 79,7 1.359 topic_1 31,6 37
topic_2 21,1 6.411 topic_2 4,4 82 topic_2 3,3 56 topic_2 0,0
topic_3 23,7 7.208 topic_3 13,8 256 topic_3 6,9 118 topic_3 2,6

topic_4 20,1 6.124 topic_4 0,6 12 topic_4 2,3 40 topic_4 0,0 0
Total 89,2 30.450 Total 5,4 1.858 Total 5,0 1.706 Total 0,3 117
w Chart: w Chart: w Chart: w Chart:
Color column: Document dass Color column: Document dass Color column: Document dass Color column: Document dass

|
Vir: KNIME 2024.

o

|

o

Slika 75 prikazuje rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z metodo podpornih vektorjev (angl. Support vector machine — SVM) (Cervantes
idr. 2020).
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Slika 75: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije v slovenskem jeziku na podlagi
modela, ki je bil izdelan z metodo SVM

Prediction ... topic_0 topic_1 topic_4 topic_2 topic_3
topic_0 1566 157 79 130 125
topic_1 244 3038 186 109 285
topic_4 126 165 1956 268 242
topic_2 149 103 229 2113 196
topic_3 162 213 197 187 2403

Correct dassified: 11.076 Wrong dassified: 3.552
Accuracy: 75,718% Error: 24,282%

Cohen's kappa (k): 0,694%

Vir: KNIME 2024.

Slika 76 prikazuje rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije na podlagi modela, ki je bil
izdelan z arhitekturo in modelom BERT (2023), brez izvedbe podprocesa urejanja podatkov.

Slika 76: Rezultat in pravilnost izvedene klasifikacije v slovenskem jeziku na podlagi
modela, ki je bil izdelan z arhitekturo in metodo BERT brez izvedbe podprocesa

urejanja podatkov

Prediction ... topic_0 topic_2 topic_1 topic_3 topic_4
ic_0 |1708 127 |161 |109 |81
ic_2 |93 [2008 |45 |73 1158
topic_1 |228 |87 |3121 1115 |113
ic_3 {149 |320 |323 |12845 |204
ic_4 |60 |225 |73 |100 |2134
Correct dassified: 11.816 Wrong dassified: 2.844
Accuracy: 80,6% Error: 19,4%

Cohen's kappa (k): 0,755%

Vir: KNIME 2024.

Slike 73, 75 in 76 prikazujejo rezultat izvedbe delotoka klasifikacije vsebine v slovenskem
jeziku. Z izjemo uporabe drugacnega predizdelanega vecjezicnega modela v primeru
pristopa arhitekture in modela BERT (2023) so rezultati glede na natan¢nost podobni, kot
so bili v primeru obdelave izvirnih zapisov v angleskem jeziku.

Natancnost klasifikacije pri obdelavi izvirnih zapisov v slovenskem jeziku si sledi v
naslednjem vrstnem redu od najnatancnejSega odlocCitvenega modela do najmanj
natan¢nega:
e 81 % natan¢nost — uporaba arhitekture in modela BERT (2023),
e 76 % natancnost — uporaba metode podpornih vektorjev — SVM (Cervantes idr.
2020),
® 57 % natan¢nost — uporaba metode odlocitvenih dreves (Karabadji idr. 2017).

Podobno kot v primeru obdelave izvirnih zapisov v angleskem jeziku je mozZno tudi v
primeru obdelave izvirnih zapisov v slovenskem jeziku pripisati boljse rezultate pristopu z
uporabo predizdelanega modela na podlagi tega, da je bila osnova za izdelavo odloCitvenega
modela ravno tako predizdelan model, ki je bil treniran/ucen na vecjem obsegu podatkov.

130



Iz pridobljenih rezultatov obdelave izvirnih zapisov v slovenskem jeziku na podlagi izvedbe
delotoka in korakov, kot so bili uporabljeni pri obdelavi izvirnih zapisov v angleskem jeziku,
lahko zaklju¢imo, da je izvedba predvidene oblike delotoka in povezane aktivnosti
ucinkovita tudi v primeru izvirnih besedil, ki so v razli¢nih jezikih.

3.4.6 Delotok za izdelavo naslova popisne enote v slovenskem jeziku
Tretja faza izdelava popisne enote v slovenskem jeziku je enako kot v primeru obdelave
izvirnih zapisov v angleSkem jeziku vkljucevala izdelavo naslova popisne enote in dodajanje

ostalih fiksnih podatkov skladno za zapolnitev sheme po standardu ISAD(G) (2000).

Na sliki 77 je prikazan rezultat izdelave naslova popisne enote v slovenskem jeziku z
uporabo pristopa abstraktnega povzemanja.

Slika 77: Rezultat izdelave naslova popisne enote v slovenskem jeziku

s |ite | (8] Classificaton |[§] Content |[8] Entity
Piranski upan Peter Bossman: Ziviienje ob morju privilegil, Zivijenie ob morju priviegij ‘topic_4 Ce 3e niste opazil, tudi jaz sem fore3t” (tujec), s pa strinjam, da je Svijense. .. Piran[LOC(SPACY NE_sl_core_news lg-3.7.0)];Peter Bossman[PER(SPACY_NE
Raziskava: Raziskava o ziorabi drog med miading ne kade vedjh odstopan] med miadost... |topic_4 Zadnji sem se ob enih zjutraj sprehodi &ez prizoriéce v BTC-ju, kjer se je tist... [BTC-u[ORG(SPACY_NE sl Ig-3.7.0));Festival miadih[MISC(SPACY,
Kampos: Televizijske oddaje o Slovendh v Itakj bodo {dopoinjenc) topic_4 Madna prepoved sklepanja avtorskh in svetovalh pogodb bo moino prizade... [TV Koper[ORG(SPACY_NE _s_ lg-3.7. sko kronko[LOC(SP#
Vreme: Ponod ba nekaj ploh in neviht in neviht (dopoinjeno) topic_4 . panedeljek bo nekaj ploh in neviht, v torek bo sonéno, nato pa v sredo pop... [Jure Cedink[PER(SPACY_NE_si_core_news_ig-3. jencije Republke Slov

LenarB: Prelet Atlantika po pristanku na Irsko (dopolnjeno) topic_4 Slabo vreme po pristanku na letality Gander je narekovalo, da bo njegov Zez... Jletalisty Gander [ORG(SPACY_NE sl_core_news ig-3.7.0));Matevi[PER(SPACY

2urnal24: 1z Havnice TMI KoSaki pobegnil velk bk (dopoinjenc) topic_4 Saj nisem verjel, da prav vidim, ko je mimo mene med voinjo stekel bi,” nas j... Maribora[LOC(SPACY_NE_si_core_news_lg-3.7.0)]; Tovarne mesnih izdelkov{Ol
2umalovi brald navdudeni nad uspehom Baumgartnerja (dopolnjeno) topic_4 Ne razumen fascinacije 2 Baumgartnerjem, sploh pa ne primerjav z dosei N... |Baumgartnerjem[PER(SPACY NE_si_core_news lg-3.7.0)];Nase[ORG(SPACY |
Mori na Belvederju nad Izolo priseli 20 odstotkov prideka (dopoinjenc) topic_4 Nakdjuéni mimoidod in tudi ne ravno nakdjuéni veselo in brez sramu pobirajo pri... [Boris Mori[PER(SPACY_NE_si_core_news _ig-3.7.0)];BelvederjulLOC(SPACY _NE

Vir: KNIME 2024.

V zadnjem delu delotoka izdelave popisne enote v slovenskem jeziku so bili dodani fiksni
podatki (glej sliko 78), ki so skupaj s podatki, ki so bili ustvarjeni v predhodnih delotokih,
vkljuéno z izdelanimi naslovi popisne enote, tvorili kon¢no obliko popisne enote.

Slika 78: Dodajanje fiksnih podatkov za izdelavo koncne oblike popisne enote v
slovenskem jeziku

|? Refere... [E/ Accumu... | [S|LevelofDe. .. | [S|Extentand...

ST AM 00 |01.maj.2022 |Individualni zapis |1 elektronski zapis
|SIAMO1 |01.ma).2022 |Individualni zapis |1 elektronski zapis
|STAM 02 |01.maj. 2022 |Individualni zapis |1 elektronski zapis
|SLAM 03 |01.maj.2022 |Individualni zapis |1 elektronski zapis
|SLAM 04 |01.ma).2022 |Individualni zapis |1 elektronski zapis
|STAM 05 01.m3j.2022 |Individualni zapis |1 elektronski zapis

Vir: KNIME 2024.

Izhodna vrednost delotoka za izdelavo naslova popisne enote v slovenskem jeziku, ki je
hkrati predstavljala tudi kon¢no oziroma izhodno vrednost vseh delotokov, je tekstovna
datoteka, ki je enako kot v primeru obdelave izvirnih zapisov v angleskem jeziku vkljucevala
naslednje podatke:
e individualen izvirni zapis,
e prepoznane imenske entitete, nanasajoce se na individualen izvirni zapis,
e doloceno klasifikacijo na podlagi izdelanih tematskih modelov — nanaSajo¢ se na
individualen izvirni zapis,
¢ izdelan naslov popisne enote — nanasajo¢ se na individualen izvirni zapis,
e fiksne podatke za dopolnitev sheme ISAD(G) (2000) — z izjemo oznake popisne
enote, enako za vse izvirne zapise.
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Nasliki 79 je prikazan individualen zapis v slovenskem jeziku v izvozeni tekstovni datoteki,
ki vkljucuje vse podatke za izvedbo predogleda popisne enote. V prvi vrstici so predstavljeni
nazivi popisnih elementov, v nadaljnjih vrsticah pa so zajeti izvirni zapisi s pripadajo¢imi
rezultati, izdelanimi z izvedbenimi aplikativnimi modeli.

Slika 79: Prikaz individualnega zapisa v slovenskem jeziku v izvoZeni tekstovni
datoteki, ki vkljucuje vse podatke za izvedbo predogleda popisne enote

"ReferenceCode", "Title", "AccumulationDate", "LevelOfDescription”, "ExtentAndMedium", "NameOfCreator", "AdministrativeAndBiogr
aphicalHistory", "ArchivalHistory", "ImmediateSourceOfAcquisitionOrTransfer", "Scope”, "AppraisalDestructionScheduling”, "Accr
" ", "ConditionsGoverningReproduction"”, "Language”, "PhysicalCharacteris

uals", "SystemOfArrangement”, "ConditionsGoverningAccess",
ticsAndTechnicalRequirements", "FindingAids", "ExistenceAndLocationOfOriginals"™, "ExistenceAndLocationOfCopies”, "RelatedUnit
sOfDescription”, "PublicationNote"”, "Note", "ArchivistNote", "RulesOrConventions", "DateOfDescriptions™, "Content"”, "Classificat
ion"

"TVKoper [ORG (SPACY_NE sl core news_lg-3.7.0)];Primorskokroniko[LOC(SPACY NE sl core news_ lg-3.7.0)];Slovence[PER(SPACY NE
_sl_core_news_lg7347.0)];Italiji[LOC(SPACY_NE_Sl_core_news_lg73.7.0)];§portelozamejskeméportu[MISC(SPACY_NE_Sl_core_news_
1g-3.7.0)];Brezmeje [MISC (SPACY NE_sl core news_lg-3.7.0)];3portnamreza[ORG(SPACY NE sl core_news_lg-3.7.0)];BarbaraKampos
[PER(SPACY NE_ sl core news_lg-3.7.0)]:Slovencih[PER(SPACY NE sl core news_lg-3.7.0)] SI AM 02","Kampos: Televizijske
oddaje o Slovencih v Italiji bodo kr3ene (dopolnjeno)","2022-05-01","Individualni zapis","1l elektronski

zapis", "Zurnal24","Portal Zurnal24 je eden izmed najbolj cbiskanih medijskih portalov v Sloveniji. Z zmagovito
kombinacijo ekskluzivnih novic ter presti?nih magazinskih vsebin in vsebin s podro&ja Zivljenjskega sloga Zurnal24 vsak
mesec preprica ve& kot 700 tiso& slovenskih uporabnikov spleta. ","Izvirni zapisi so del kataloga novic, ki je prosto
dostopen na spletu.”,"Izvirni zapisi so del kataloga novic, ki je prosto dostopen na spletu.","En ¢lanek","Arhivsko
gradivo", "Ni povezanih strodkov","Izvirni digitalni zapis v podatkovnem skladiiéu","Javni dostop", "Avtorske pravice so
zadrZane", "Slovenski", "Ni identificiranih lastnosti ali tehni&nih zahtev","Celotni vsebinski seznam je na
voljo","Zurnal24", "Miroslav Milovanovic PHD raziskovalni repozitorij","Ni povezanih
opisov","https://www.zurnal24.si/","","Opis je bil pripravljen z modelom strojnega ufenja in pristopom samodejne
obdelave™, "Opis je bil pripravljen na podlagi ISAD(G): Splo3ni mednarodni standardni arhivski standard - druga
izdaja","2023-12-20T20:49:19.362", ", Vladna prepoved sklepanja avtorskih in svetovalnih pogodb bo mocno prizadela
slovenski program TV Koper, saj Stevilne oddaje nastajajo s pomoéjo sodelavcev, ki imajo sklenjene avtorske pogodbe. Na
udaru bodo prav vse oddaje, vkljuéno z dnevno informativno Primorsko kroniko. Predvsem pa ukrep pomeni hud udarec za
tiste oddaje, s katerimi izpolnjujemo zakonsko dolZnost oziroma eno temeljnih poslanstev nase televizije - oddaje za
Slovence v Italiji. Tako je ogrofena na primer oddaja Sportel o zamejskem 3portu, pa oddaja Brez meje, z ekranov se bo
morala zadasno umakniti tudi oddaja Sportna mreZa. Vsebinsko pa bodo okrnjene tudi vse druge oddaje, vklju&no z dnevno
informativno Primorskeo kroniko,™ poudarja odgovorna urednica Barbara Kampos.Dodaja Se, da bodo z ostrim posegom v
programe oddaj o Slovencih v Italiji krdene njihove zakonske pravice do televizijskega programa, ki jih jaméi slovenska
zakonodaja.Posledice bodo na ekranu vidne Ze v nedeljo, 1. aprila, ko bi morale v veljavo stop"”, "topic 4"

Vir: Lastni 2024.

3.4.7 Pregledovalnik popisnih enot v angleSkem in slovenskem jeziku

Na slikah 80 in 81 je prikazano aplikativno graficno okolje za pregledavanje zapisov
izdelanih popisnih enot. Vhodna vrednost je tekstovna datoteka, ki je bila izvoZena iz
zadnjega delotoka procesa izdelave popisne enote. Graficni vmesnik je bil razvit kot
namizna programska oprema, ki ne potrebuje posebnega namestitvenega postopka.
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Slika 80: Prikaz aplikativnega grafi¢nega okolja za ogled zapisov izdelanih popisnih
enot v angleskem jeziku

5 ISAD(G) Viewer = o b4

® English O Slovenian Open

Identity | Context area | Content and Structure | Access and Use | Allied materials area | Motes area | Description control area
Reference code
51AM 00140
Title
Members of the European Free Trade Association would be the best way to keep the UK in the single market after Brexit, the government has said.
Ace. Date
2022-05-01
| Level of Deseription
Item
Extent and medium
1 electronic record
Classification
topic 0

Title

Labour wauld seek tarif-free trade access to the European single market fter Brexit, the party has said
Labour has set out ts spending plans for the next govermment, including a tax-and-spend overhaul of schools.
A Labour MP has been suspended from the party over the abuse she received during her leadership challenge.

Jesemy Corbyn will nat be on the ballot paper if he is not nomi the Labour leadership.
A 10w has broken out over plans ta cut the number of seats in north Londen from 10 10 12.
A Labour member of staff has taken his own life following an images fiound on a computer.

Tha House of Lords i set to vote ogainst the government's plans to start the process of leaving the European Union.
The leader of the UK Independence Party, Mike Hooken, was bom and raised in Hul

A peer who threatened to make a woman a baroness if she slept with him has been suspended from the House of Lords,
The Liberal Democrat leader has said he is confident his party can win seats off the back of Brexit.

The BBC has learned that one of the richest men in the warid has given a £400.000 donation to the C:

Labour says it has the best recard of selecting women and minarity ethnic candidates for local council elections

The head of Switzerland's e trade court has urged the UK to join the single market after Brexi

Content.

Locations Person. Organization Date
A Norway-style transitional deal that keeps the UK in the European Economic Area would be the “worst of possible worlds”, th Brexit David Davis UK Thursday
Brexit secretary, D D has said. Speaking ahead of the dctmr on the EU withdrawal bill on Thursday afterncon, Davis said 'h? Iceland D U Mond
the banafits of retoi of re (Efa). “The simpl e : o

membership of Efta would keep us within the acquis [EU law] nnd it would keep us in lequrremems for free movement, albeit with Liechtenstein Keir Starmer European Free Trade Association (Efl | 1993
some restrictions, but none have worked so far,” the Brexit secretary said. “In many ways It the warst of passible worlds. We did Narway Starmer Eha 1972
consider it, maybe 85 an interim measure: But it would be more complicated and less beneficial” lceland, Liechtenstein, Norway and Switzerland Kennath Clarke
Switzerland are members of Efta with varying relatianships, which allows full access to the single market but means acceptance of srtain ik Morgan
some, though not all, EU law and regulation, without voting rights. Although Davis nuled out membership of Efta, he said seeking “a o

| transition based on maintaining the important components of what we currently have is the best way ta do it". The subsequent Daminic Grieve
debate on the withdrawal bill, one of the key pieces of Brexit \!glslmur\ saw complaints from a series of Conservative MPs about Iainy Duncan Smith

| both the timetable to . and the nts ministers. The has been given two Hilary Benn
days of debate, ending in a vote on Monday, although the close of the Munday sesion was late extended from 10pm to mic

| Davis was challenged several times over why quent committee stage, in detail, would last sight
days, as against 23 days for the Maastricht treaty bl in 1993 and 22 for the 1972 act that saw Britain first join the EL. He defended
the timetable, arguing that the withdrawal bill was *primarily technical” and was only about transposing laws, not making or
amending them. Rapid progress was vital to secure “the maximum possible legal certainty and continuity” for people and businesses
ahead of the moment Brexit happened, Davis said, at which point "a large part of our law would fall away". He told the Commans:

Vir: Lastni 2024.

Slika 81: Prikaz aplikativnega grafi¢nega okolja za ogled zapisov izdelanih popisnih
enot v slovenskem jeziku

B ISAD(G) Viewer

- o X
) English ® Slovenian Open

Identity | Context area | Content and Strscture | Access and Use | Allied materials ares | Notes area | Description control area

Reference code

51 AM 92

i
Kriminalisti: Krive razmere na Balkanu. v Srbiji in Crni gori (dopolnjena)
Ace. Date

2022-05-01

Level of Description

Individualni zapis

Extent and medium

1 elekironski zapis

Classification
topic_ 4

Title

Ceplak: Potrehovali bi najman) 130 specialistov kliniéne psi
Banka Slovenige ne ve. ah med svojimi kovanci za dva evra nimate kovanca turske lire
teden

M3S: Pravilnik o potrjevanju ui bjavl ihodr
Nadzor nad pridelavo sadja wzelen]m preverjata kmetijsk
Protest proti spletni cenzurl v Ljubljani in Mariboru proti spletni cenzuri

Na Hrvatkem lanskem letu vet kot mill gostow (tema) (1
Poginu #rebcev poginu Jrebev niso cepili 2 in imi cepivi
Mariborsko Pohorje 2 novim bantnin kieditom (tema)

[Slovenski zajtrk iz slovenskega kruha, masla, medu, jabolk in jabolk (dopolnjenal
 sklopu tedna pidacev na buzaro tudi teden menol (dopolnjenc)

e Slovenija: Od danes ni nié novega, mi smo na vse pripravfen (nterjul

' Primoru in Bretisko-Kréki katlini vlsoka obremenitey zraka s brozije

Na zeleno vejo Andreja Predina misitega in O Andreja Makuca primerni za Cankarjeva priznanje (dopolnjena)

Content Locations. Person Organization Date
“O tem, zakaj pripadniki srbskega podzemlja hedijo na roparske pohade v nato driave, pravzaprav Se nisem posebno razmiSljal” je Sebije Dean Juri Fakultsts 28 vamMGStnE vede
po fe petem ropu sernede\ske poste v zadnjem letu ki sta 52 je mova lotila kumm\ca iz Sebije, dejal Dean Jurit, vodja koprskin Balkanu P Univerzse v Maribora
Dobovel fke s Fakultete v Matiboru, pa ocenjuje. "
da 50 24 to keive umka,sme razmmere: "Na Balkanu, v Sebii In Crai gori, od koder pnhajap Kriminalel, so prece] slabe razmere kot v Srbiji
Slavenij. Bri njit doma pravzaprav ni velika ukrasti, ¢ pa je. to dobra varujejo."Ne poznajo terena Wsekakor pa t kiiminalei 2 Eami gori
Balkana niso posebna crganiziran in ne poznaja terena ter tudi ne veda prav dobro, kje bi se res izplacalo udarii. To se vidi 2 po. Stoveniji
tem, kako se lotijo svojih podvigov. Poleg tega se ofitno zanatajo na to, da bado iz razmeroma majhne Slevenije lahko hitro Bolkana
pobegnili” je dodal v Neméiio ne upsjoKriminalei z Balkana se po oceni sogove
Slavenije
Neméiio

Vir: Lastni 2024.
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Pregledovalnik je sestavljen iz Stirih sekcij, ki so namenjene izbiri izdelanih popisnih enot

in izvedbi predogleda posamezne popisne enote (glej sliko 82):

e sekcija 1 prikazuje moznost izbire jezika izdelanih popisnih enot in funkcijo izbire
tekstovne datoteke, kjer se nahajajo zapisi. Pri tem je izbira tekstovne datoteke
omejena na obliko, kot je bila ustvarjena v delu izvoza podatkov v zadnjem delotoku,

ustvarjenem v programski opremi KNIME (2024);

e sekcija 2 prikazuje zavihke, kjer se nahajajo izdelani popisni elementi, ki so loceni
glede na skupine popisnih podatkov. Na prvem zavihku se neposredno nahaja tudi
podatek o klasifikaciji zapisa. Vsi podatki v teh sekcijah (in vseh zavihkih) se

prikazejo z izbiro individualnega naslova popisne enote;

e sekcija 3 prikazuje izdelane naslove popisnih enot in je stalno vidna v
prikazovalniku. Z izbiro naslova se aktivira prikaz vseh podatkov individualne

popisne enote v vseh poljih za predogled individualnega zapisa;

e sckcija 4 prikazuje vsebino individualnega zapisa in prepoznane imenske entitete.

Namen locevanja sekcij je bil predvsem doseci ¢im boljsi pregled nad pridobljenimi

rezultati.

Slika 82: Prikaz sekcij grafiCnega okolja za ogled zapisov izdelanih popisnih enot v

angleSkem jeziku

& 1SAD(G) Viewer o x|
) English © Slovenian Open
Identity | Context area | Content and Structure | Access and Use | Allied materials ares | Notes area | Description contral area
Reference code 1
S1AM 01090
Title
The world's most powerlul sporting body, the Intermational Olympic Committee, is in crisés
Acc. Date.
2022-05-01
Level of Description
Item
Extent and medium
1 electronic record
Classification
topic 0
Title
The UK's decision to leave the Furopean Union will have a profound impact on the world's mast powerful nations.
Here is a full lst of Labour Party staff who have been involved in the party's leadership contest.
As part of our series of letters irom MPs and peers, we look at the issues facing disabled people.
slef, BFAWU and Unite are all calling for levemy Cortayn to become Labous leaer.
Ten trade unian leaders have wiitten to their members urging them to vote for Britain to remain in the Eurapean Union
Sajid Javid. the new home secretary, is the latest Conservative politician to adopt a familiar pose.
The idea that a cross-Channel bridge could be built between the UK and the Eurapean Unicn has been backed by the govemment
[ The Australian Liberal Party's new leader, Scott Morrison, has been forced to resign after a petition against his predecessor, Peter Dution, was signed by more than 100,000 people:
The BBC's Jeremy Cushing Exeter looks at the impact Brexit will have on the UK econamy
Jonathan Cooper, ane of the UK's leading lzwyers. supports a People's Vate on the outcome of the Breit referendum.
Labour should commit to staying in the Single Market and Customs Unian after the UK leaves the European Unian, the party's conference has been told. 4
Content Locations Person ‘Organization Date
s its most high-prafile member federations - cycling. football, athlstics - have fallen like dominoes amid ever more lurid and jaw- Salt Lake Gity Juan Antonio Samaranch International Olympic Committee | 1998
drnppﬂg la\e's of eormuption, cover- upsandmor\ey laundei ing the International Olympic Committee has tended to take on the Ty [ oc e
A ing: "We're nat angry, just disappointed.” After the I0C faced down ¥ ques Rog °
s o exsten i v the i on the sl of b riery and if-ghingint lectoral China Belgian Fifa 2020 summer
circles going back decades, tDmmEn[nry on the |m\mlls of Fifa and the Interational Association of Athletic Federations has often Sochi Baku International Association of Athletic 1999
s qq?sl?d each was enduring its own “Salt Lake City moment”. The implication being that the I0C was now the gold [medal] Doha Hein Verbruggen Dick Pound 2002
ndard to foll nd thast they should follo \H logic behind the suggesti it is far from the whole truth, N N
standard to follow and that they should follow s eat s some logic behing the suggestion but t s fer he whole tr Paris Michel Platini uar 008
The news that pol naw widen <arruption in athletics to incude the bidding processes for
the Rio 2016 and Tokyo 2020 summer Games wm raopen malw old wounds. In 1999, six members of the 10C were eventually Azerbaijan Lamine Diack Lance Armstrong 2014
expelled and four more resigned in the wake of a damning report by Dick Pound (the veteran IOC member who also wrote the Asia Pat Hickey Confederation of African Football | 2020
recant IAAF report inta endem i faling with three previous bds and determined nat o pass ua » fourth cpporuny. Roage Kuwait Sheikh Ahmad st 199
the Salt Lake City team resolve ver it took to win the Winter Olympics in 2002 What it took was more than $1m I P——— o o
scholarships, gifts and inducements (including, in one case, p\ﬂsl\tsurgzry] sthed mzaar the 114 members unne m: Urder o an tofims
huge pressure from sponsors and law enforcement (not unlike Fifa now)., the I0C forced through reforms including term limits and a Papa Massata Issa Hayatou Navember
shake-up of the rules required for membership of its exclusive chub. Most crucially, the rules on bidding for the Olympics were Lausanne Thomas Bach 2001
i i ¢ mambers. In a strictly controlled process, Swiss Bach 2011
inspection teams would travel the world and deliver in-depth studies that would then inform the voters. Once the controversial Juan |\ nea

Vir: Lastni 2024.
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3.5 Razprava

Uvodoma je bilo izpostavljeno, da je bil cilj raziskave vzpostaviti delujo¢ teoretiCen in
aplikativen izvedbeni model za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih
besedil ter skusati odgovoriti na naslednja vprasanja:
e Kako razli¢na pojavna oblika posameznih digitalnih zapisov vpliva na moznost
vsebinske analize z uporabo strojnega ucenja?
e Kako nestrukturiranost podatkov vpliva na moznost vsebinske analize z uporabo
strojnega ucenja?
e Kaksna je ucinkovitost masovnega urejanja in popisovanja nestrukturiranih zapisov
z uporabo strojnega ucenja?

V povezavi z zgoraj zastavljenimi vpraSanji so bila na osnovi ugotovitev in predvidenih
odgovorov postavljena dodatna podvprasanja:
e Alije v primeru nestrukturiranih besedil za namen popisovanja mozno izdelati model
samodejne klasifikacije vsebin z uporabo strojnega ucenja?
e Alije v primeru nestrukturiranih besedil za namen popisovanja mozno izdelati model
samodejne identifikacije imenskih entitet z uporabo strojnega ucenja?
e Alije v primeru nestrukturiranih besedil za namen popisovanja mozno izdelati model
izdelave naslova individualne popisne enote z uporabo strojnega ucenja?

Urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja je izvedljivo,
pomembna sta predvsem pristop in oblika obdelave predvidenih podatkov. Da bi dosegli
dobre rezultate, je bilo treba poizkusiti razlicne pristope, saj je bilo ravno na podlagi
povratnih informacij razli¢nih individualnih aktivnosti potem laZje ugotoviti, kateri pristop
in pod kaks$nimi pogoji daje boljSe rezultate.

V raziskavi smo ugotovili, da je izdelava strukturiranega pristopa, tj. modela urejanja in
popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega ucenja, ravno tako v celoti
1zvedljiva bodisi v obliki izvajanja aktivnosti za dosego le enega od ciljev, npr. identifikacija
in dokumentiranost imenskih entitet, ali pa kot celosten pristop z doseganjem kon¢nega cilja
t. 1. izdelave popisne enote.

Pojavna oblika posameznih digitalnih zapisov lahko vpliva na moznost vsebinske obdelave.
Predvsem je omejitev izkazana v delu, da morajo biti podatki strojno berljivi, ¢e je namen,
da se obdelava izvede v digitalni obliki z uporabo strojnega ucenja. Vhodno vrednost tako
predstavljajo zapisi, ki so v digitalni obliki ali pa so bili pretvorjeni v digitalno obliko na
nacin, da je mozna kakovostna prepoznava besedila.

Poleg pojavne oblike je bila dolo¢ena pozornost posvecena tudi obdelavi podatkov v
primeru, da gre za razli¢ne jezike besedil, pri cemer se skuSa zadrzati unificiran pristop pri
izvedbi vseh aktivnosti, tj. standardizaciji korakov, potrebnih za dosego ciljev. 1z rezultatov
je razvidno, da je model urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z uporabo strojnega
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ucenja stabilen in izvedljiv tudi v primeru vec¢jezi¢ne vsebine. V dolo¢enih primerih je sicer
treba vzpostaviti specifi¢ne vire za obdelavo podatkov, kot so npr. predizdelani modeli,
nanas$ajoci se na specificno jezi¢no podrocje, vendar pa je sam model urejanja in popisovanja
nestrukturiranih besedil koherenten v delu izvajanj aktivnosti ne glede na jezik, ki je
uporabljen v besedilu.

Preverjeno je bilo tudi, kako nestrukturiranost podatkov vpliva na moznost vsebinske analize
zuporabo strojnega ucenja. Ugotovljeno je bilo, da zgolj »nestrukturiranost« vidno ne vpliva
na moznost obdelave podatkov oziroma na rezultate. Obdelava podatkov je namrec
pokazala, da je bila arhitektura modela in povezanih aktivnosti usmerjena na nacin, da je
bilo besedilo obdelano v svoji izvirni obliki tako na nivoju celote kot na nivoju individualnih
enot besedila (besed), pri ¢emer ni bilo izpostavljenih omejitev za uporabo strojnega ucenja.

V zadnjem sklopu prvega dela vprasanj je bilo preverjeno tudi, kak$na je ucinkovitost
masovnega urejanja in popisovanja nestrukturiranih zapisov z uporabo strojnega ucenja. Pri
preverjanju ucinkovitosti je bilo osnovno izhodis¢e doseganje ¢im boljSega rezultata z
zasledovanjem dveh moznih pristopov, in sicer z izdelavo modela urejanja in popisovanja
nestrukturiranih besedil na nacin, da so bili v celoti izdelani individualni odloc¢itveni modeli,
in s pristopom, kjer je bila vklju€ena izdelava modelov na podlagi predizdelanih modelov.

Doseganje ¢im boljSih rezultatov za dolocen sklop nestrukturiranih besedil je odvisen
predvsem od vzpostavitve pristopa iteracij, pri ¢emer se izvaja izboljSevanje modela na
podlagi pridobljenih povratnih informacij predhodnih iteracij in posledi¢no na dolo¢anju
parametrov kon¢ne oblike modela. Kot primer se tako lahko izpostavi npr. dolo€anje Stevila
tematskih modelov za dolo¢en sklop besedil, kjer se lahko na podlagi rezultatov iteracij
dolo¢i parametre za ucinkovitejSo obdelavo podatkov (angl. Fine tuning) ali npr. Stevilo
ciklov in obseg podatkov za ucenje modelov v primeru izdelave odlocitvenih modelov za
1zvedbo klasifikacije vsebine itd. Izvedba iteracij je bila pomembna tudi z vidika optimizacij
delotokov, saj so povratne informacije ponudile dovolj informacij za oceno nujnosti
individualnih korakov in vpliva posameznih korakov na rezultate. Posledicno se je
zasledoval tudi cilj vzpostavitve t. 1. vitkega oziroma optimiziranega modela.

Uc¢inkovitost je bila merjena na nacin, da se je preverjalo to¢nost pridobljenih rezultatov
glede na predvidene cilje. Pri tem se je zasledovalo razmerje, da je vsaj 75 % pridobljenih
rezultatov sprejemljivih, ustreznih oziroma pravilnih. Glede na rezultate je bil prag
uspesnosti in uc¢inkovitosti v vseh treh glavnih ciljih doseZen, v dolo€enih primerih pa tudi
mocno presezen. Ob tem je treba izpostaviti, da je bila u¢inkovitost lahko kvantitativno
merjena le v delu, kjer je bila takSna meritev moZna, npr. pri izvedbi klasifikacije vsebine
ali pri prepoznavi imenskih entitet. Precej tezje je bilo izvesti kvantitativno merjenje v delu,
kjer takSno merjenje ni bilo smiselno ali izvedljivo, npr. pri izdelavi naslova popisne enote
ali pri doloCanju obsega izdelanih tematskih modelov. Pri slednjih je kvalitativni pristop
merjenja uinkovitosti odvisen predvsem od pridobivanja povratnih informacij v okviru
iteracij obdelave podatkov in kriterijev (parametrih), ki jih dolo¢i izdelovalec modela.
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Posledi¢no se tudi rezultati lahko razlikujejo glede na pogled npr. arhivista, ki je zadolzen
za popisovanje gradiva.

Skladno s pridobljenimi rezultati in postavljeno arhitekturo izdelave modela so bili v okviru
raziskave dosezeni cilji, ki so bili predstavljeni na zacetku raziskave:

e vsebinski pregled oblik in moznosti klasifikacije vsebin nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja,

e vsebinski pregled oblik in moznosti pristopov k identifikaciji imenskih entitet z
uporabo strojnega ucenja,

e vsebinski pregled oblik in moznih pristopov k ekstrakciji informacij, potrebnih za
izdelavo naslova individualne popisne enote,

e izdelava teoreticnega modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja, ki bo vkljuceval popis procesov, delotokov in posameznih
aktivnosti, potrebnih za samostojno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil,

e temeljit pregled, kateri dejavniki kljuéno wvplivajo na kakovost pridobljenih
rezultatov,

e razvoj izvedbenega aplikativnega modela za urejanje in popisovanje nestrukturiranih
besedil z uporabo strojnega ucenja,

e opredelitev specializiranih orodij ter navodil in priporocil za samostojno izdelavo
aplikativnega modela za urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil z uporabo
strojnega ucenja.

Glede na opredeljeni raziskovalni problem, izpostavljena raziskovalna vpraSanja in
predvidene pristope k razvoju modela urejanja in popisovanja nestrukturiranih besedil z
uporabo strojnega ucenja so bile izpostavljene tri hipoteze:

H1: Izdelava modela samodejne klasifikacije vsebin z uporabo strojnega u€enja v primeru
prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna za potrebe popisovanja
individualnih zapisov.

H2: Izdelava modela samodejne identifikacije imenskih entitet z uporabo strojnega ucenja v
primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna za potrebe
popisovanja individualnega zapisa.

H3: Izdelava modela samodejne izdelave naslova individualne popisne enote z uporabo
strojnega ucenja v primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna
za potrebe popisovanja individualnega zapisa.

HI: Izdelava modela samodejne klasifikacije vsebin z uporabo strojnega ucenja v primeru

prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna za potrebe popisovanja
individualnih zapisov?
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Raziskava je pokazala, da je izdelava modela in pristopa samodejne klasifikacije vsebin z
uporabo strojnega ucenja v primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil izvedljiva in
uporabna za potrebe popisovanja individualnih zapisov.

Pri tem je treba izpostaviti, da sta u¢inkovitost in posledi¢no uporabnost odvisni predvsem
od izbranega pristopa in doloCanja ciljev s strani osebe, ki doloca kriterije za obdelavo
podatkov.

Pomemben vidik zagotavljanja ucinkovitosti delovanja modela je tudi v tem, da ga je vedno
mozno dopolnjevati ali spreminjati v delu, ki se nanaSa na vsebinsko prepoznavo
nestrukturiranih besedil in normativov za izvedbo klasifikacije gradiva. Pri tem je
priporoc€ljiv pristop z uporabo iteracij in pridobivanjem povratnih informacij o delovanju
modela in pri¢akovanih rezultatih ter prilagajanjem modela na podlagi zastavljenih ciljev.

Pri izvedbi klasifikacije nestrukturiranih besedil lahko na odlocitev, kateri pristop in
izvedbeni model predstavlja boljSo mozZnost, vpliva tudi dinamika potencialnega
spreminjanja ali dopolnjevanja izvedbenega modela, kar je odvisno predvsem od vhodnih
podatkov, ki so predmet obdelave ali kriterijev posameznega uporabnika, ki zeli model
uporabiti.

Dolocen kriterij, ki lahko vpliva na izbiro izvedbenega modela, je tudi, ali so na voljo
predizdelani modeli, ki lahko olajSajo izvedbo dolocenih delov procesa obdelave podatkov,
kot je npr. izlocitev faze »urejanja podatkov«, ¢e tak$na obdelava ni potrebna.

H?2: Izdelava modela samodejne identifikacije imenskih entitet z uporabo strojnega ucenja
v primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna za potrebe
popisovanja individualnega zapisa.

Raziskava je pokazala, da je izdelava modela in pristopa identifikacije imenskih entitet z
uporabo strojnega ucenja v primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil izvedljiva in
uporabna za potrebe popisovanja individualnega zapisa.

Pri izdelavi pristopa in modela prepoznavanja imenskih entitet je eden od klju¢nih kriterijev
izbira obsega tipov imenskih entitet, ki naj bi bile prepoznane v okviru obdelave
nestrukturiranih besedil, iz tega pa izhaja tudi nivo zahtevnosti izdelave modela ali uporabe
predizdelanega modela.

V primeru izdelave lastnega odloCitvenega modela za prepoznavo imenskih entitet je
pomemben predvsem pristop za izdelavo takSnega modela, saj so s tem lahko povezane
zahteve po zagotavljanju zadostnih virov za izdelavo modela posebej v delu, ko se
potrebujejo ustrezne koli¢ine podatkov za izvedbo ucenja.

Pomemben vidik doseganja ciljev prepoznavanja imenskih entitet je tudi zagotavljanje

kakovosti podatkov, ki lahko vpliva na koncen rezultat prepoznane vsebine in prepoznanih
imenskih entitet.
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H3: Izdelava modela samodejne izdelave naslova individualne popisne enote z uporabo
strojnega ucenja v primeru prepoznavanja nestrukturiranih besedil je izvedljiva in uporabna
za potrebe popisovanja individualnega zapisa.

Raziskava je pokazala, da je izdelava modela in pristopa samodejne izdelave naslova
individualne popisne enote z uporabo strojnega ucenja v primeru prepoznavanja
nestrukturiranih besedil izvedljiva in uporabna za potrebe popisovanja individualnega
zapisa.

Izdelava pristopa in modela za samodejno izdelavo naslova individualne popisne enote je
predstavljala poseben izziv predvsem z vidika merjenja ucinkovitosti uporabe takSnega
modela in uporabnosti za namen popisovanja gradiva. V tem delu je bilo tezko izvesti
kvantitativno meritev ustreznosti pridobljenih rezultatov, saj je bil rezultat takSne obdelave
tudi v klasi¢nem smislu, tj. brez uporabe strojnega ucenja, predvsem odvisen od individualne
interpretacije vsebine s strani posameznega popisovalca (arhivista) in zato individualnega
tolmacenja in izdelave naslova popisne enote, ki bi ustrezno odrazala vsebino izvirnega
zapisa.

Glede na izhodisce, da so predmet obdelave nestrukturiranih besedil obseg in oblika ter
kolicina podatkov v Stevilu, ki za obdelavo s strani posamezne osebe ne bi bilo racionalno
izvedljivo, in da izdelani naslovi individualnih popisnih enot predstavljajo ustrezen in
pravilen odraz vsebine gradiva, je bil cilj izdelave naslova popisne enote, ki je uporabna za
namen popisovanja gradiva, doseZzen. Tako kot pri ostalih obdelavah podatkov sta
kvalitativni kriterij in doseZeni rezultat odvisna predvsem od kriterijev osebe, ki doloca
parametre za izvedbo obdelave podatkov na podlagi izvedenih iteracij in pridobljenih
povratnih informacij.

3.5.1 Gradniki modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih
besedil

V raziskavi so bili natan¢no predstavljeni vsi koraki, ki so bili uporabljeni za doseganje
ciljev in preverjanje hipotez. Izdelani model je predstavljen skozi serijo gradnikov, ki tvorijo
funkcionalno celoto za izvedbo vseh aktivnosti, ki so potrebne za izvedbo obdelave
podatkov. Med gradnike se tako vsteva:

e strojna oprema za obdelavo podatkov,

e programska oprema za obdelavo podatkov,

e definicije delotokov za izvedbo aktivnosti (procesne opredelitve),

¢ vhodni podatki oziroma izvirno gradivo, ki je predmet obdelave,

e pristopi za obdelavo podatkov,

e arhitekture in predizdelani modeli za strojno ucenje,

¢ izhodni podatki, pripravljeni za nadaljnjo obdelavo, in

e predogled izdelanih popisnih enot.
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Strojna oprema za obdelavo podatkov

Strojna oprema je bila v okviru raziskave izbrana in uporabljena na nacin, da po zmogljivosti
predstavlja obliko povpre¢ne delovne postaje srednjega cenovnega razreda. Namen
raziskave je bil vzporedno ponuditi enostavno moZznost reproduciranja pridobljenih
rezultatov na nacin, ki ne terja poglobljenega znanja s podrocja informacijskih tehnologij. V
okviru specifik strojne opreme je treba izpostaviti potencialno dodatno uporabo graficne
kratice in uporabo grafi¢nih jeder za hitrejSe izvajanje dolocenih aktivnosti pri obdelavi
podatkov. Ustrezna strojna oprema tako predstavlja prvi pogoj in gradnik za izdelavo modela
za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil.

Programska oprema za obdelavo podatkov

Izbira ustrezne programske opreme za izdelavo modela je predstavljala najvecji izziv pri
snovanju celotnega sistema, saj je bilo osnovno izhodis¢e, da bi morali biti gradniki z izjemo
strojne opreme, ki bi bili uporabljeni za izdelavo in uporabo modela, prosto dostopni za
uporabo komurkoli, ki bi Zelel takSen model izdelati ali brez omejitev uporabiti. Specifi¢en
izziv je predstavljala precejSnja razdrobljenost individualnih funkcionalnih enot obdelave
podatkov, ki je terjala doloCen pristop z vidika konsolidacije zaradi lazjega izvajanja opravil
in organiziranja izvajanja aktivnosti. Za osrednjo programsko reSitev je bila izbrana
odprtokodna programska oprema za analizo podatkov KNIME (2024), ki je bila v prvi vrsti
namenjena t.1i. orkestraciji oziroma zdruZevanju vseh individualnih programov, ki so
omogocali izvedbo celotnega procesa obdelave podatkov. Ob tem je treba izpostaviti, da
kon¢na reSitev pri uporabi programske opreme predstavlja neposredno izvedljivo
funkcionalnost obdelave podatkov prek uporabe graficnega vmesnika na nacin, da sta bili v
¢im vecji meri poenostavljeni uporaba in izvedba vseh procesov obdelave podatkov za
kon¢nega uporabnika. Celotna funkcionalnost je predstavljala integrirano funkcionalnost
izbrane programske opreme kot tudi integrirano funkcionalnost v obliki individualnih
programov ali skript, ki so bile podprto dodane v izvajanje procesa. Kon¢ni uporabnik pri
uporabi delotokov v orodju KNIME (2024) tako ne potrebuje dodatnih programov ali drugih
orodij za izvedbo vseh aktivnosti, povezanih z obdelavo podatkov. Treba je izpostaviti, da
je za doloceno izvajanje aktivnosti in uporabo namenskih programskih jezikov predhodno
treba zagotoviti ustrezno izvajalno okolje za podporo izvajanju doloc¢enih programskih
jezikov, kot je npr. ustvarjanje ustreznega okolja za izvajanje programske kode, napisane s
programskim jezikom »python« (Python.org 2024), v primeru uporabe specializiranih jeder
graficne kartice pa tudi programsko opremo in gonilnike, ki omogoc¢ajo uporabo takSne
strojne opreme.

Med programsko opremo je treba vsteti tudi razvoj oziroma izdelavo specifi¢ne programske
opreme za pregled pripravljenih izhodnih podatkov, tj. popisne enote. Ob tem je bil znova
upostevan pristop, da se zagotovi ¢im enostavnejSo obliko programske opreme z uporabo
graficnega uporabniSkega vmesnika, ki bi kon¢nemu uporabniku omogocal enostavno
premikanje med uvozenimi podatki s specificnim poudarkom na vizualizaciji podatkov, ki
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so bili osrednji del raziskave oziroma predogled klasifikacije identificiranih imenskih entitet
in izdelanih naslovov popisnih enot.

Uporaba odprtokodne programske opreme za analizo podatkov, vklju¢no z novorazvito
programsko opremo za predogled izdelanih popisnih enot, tako predstavlja celovito resitev
za izdelavo in uporabo modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil ter predogled pridobljenih rezultatov uporabe takSnega modela.

Definicije delotokov za izvedbo aktivnosti (procesne opredelitve)

Zaradi obseznosti raziskave v delu izdelave modela za samodejno masovno urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil in Se bolj natan¢no v delu vseh aktivnosti, ki so
potrebne za doseganje ciljev, ki bi predstavljali zadovoljive rezultate, je bilo treba izbrati
pristop, ki bi dovolj pregledno in jasno prikazoval vse korake, ki so bili uporabljeni. Pri tem
je bil izbran pristop z izdelavo delotokov, v okviru katerih so bili natanéno dokumentirani
vsi koraki, ki so bili potrebni za izdelavo in uporabo modela za samodejno masovno urejanje
in popisovanje nestrukturiranih besedil. Zaradi precej$nje razvejanosti aktivnosti so bili
delotoki razdeljeni v tri krovne delotoke, ki so zasledovali tri lo¢ene, vendar povezljive cilje:

e izdelavo procesa za samostojno prepoznavo imenskih entitet,

e izdelavo procesa za samostojno klasifikacijo vsebin in

e izdelavo procesa za samostojno izdelavo naslova popisne enote.

Delotoki in povezane aktivnosti so bili izdelani na nacin, da so skozi zaporedje korakov
zagotovili takSno obdelavo podatkov, ki zagotavlja preglednost vseh vhodnih oblik oziroma
potrebnih parametrov ter potencialnih predizdelanih modelov in vseh izhodnih oblik,
vkljuéno =z jasno opredelitvijo celotne aktivnosti in pri¢akovanih rezultatov.
Dokumentiranost delotokov tako predstavlja najboljsi pregled na vsemi koraki, ki so
potrebni za reprodukcijo rezultatov in doseganje ciljev. V doloCenih krovnih delotokih so
bili vklju€eni tudi t. i. podprocesi ali manjsi delotoki, ki so predstavljali zakljuceno celoto
doloCenega obsega aktivnosti znotraj obstojeCega procesa, predvsem z namenom ponuditi
moznost opcijske uporabe takSnih podprocesov. Delotoki ne vkljuc¢ujejo komponent, ki so
nespremenljive ali nedefinirane, vsak korak delotoka pa je jasno dokumentiran in vizualno
predstavljen na nacin, da je vedno vidna umesScenost tega koraka in povezljivost s prej$njimi
ali naknadnimi koraki.

Delotoki so bili ravno tako pripravljeni na nacin, da se lahko kot celote s podatki ali brez
njih izvozijo iz uporabljene odprtokodne programske opreme in uporabijo v enaki obliki v
enaki programski opremi na drugih delovnih postajah ali informacijskih okoljih. Skozi
raziskavo je bila izvedena jasna dokumentiranost posameznih delotokov in povezanih
aktivnosti z namenom izdelave modela kot specifikacije korakov za izvedbo vseh potrebnih
aktivnosti za doseganje zadanih ciljev, zato lahko kon¢ni uporabnik uporabi tudi drugo
programsko opremo in na podlagi izdelanega modela izgradi lasten model za samodejno
masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil oziroma razvije svojo lastno
resitev, ki bo vklju¢evala dokumentirane korake izdelanega modela v okviru te raziskave.
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Posamezni koraki so bili dokumentirani na nacin, da so vkljucevali definicijo potrebnih
vhodnih podatkov in informacij kot tudi rezultate izvedene obdelave podatkov.

Delotoki so bili izdelani v treh loCenih segmentih z zasledovanjem treh razli¢nih ciljev tudi
zaradi moznosti zasledovanja zgolj enega od ciljev, zaradi Cesar tudi izhodne vrednosti
individualnega delotoka ne predstavljajo omejitev za izvedbo drugega delotoka, konc¢ni
uporabnik pa je tisti, ki sprejema odlogitev o obsegu uporabe izdelanega modela. Ce je npr.
namen izvesti le prepoznavo imenskih entitet, se lahko izvede le ta delotok brez povezane
obveznosti izvajanja ostalih dveh delotokov.

Delotoki, ki so del izdelanega modela, omogocajo posodobitve in nadgradnje ter
modifikacije tako, da lahko kon¢ni uporabnik modela in delotokov izvede poljubne
prilagoditve oziroma tudi spremeni arhitekturo in delovanje modela glede na lastne potrebe.
S tem doseze, da se lahko izdelani model uporabi kot konéno reSitev ali pa predstavlja
izhodiS¢e za nadaljnje raziskave ali razvoj novih modelov.

Pri izdelavi delotokov in uporabljenih programov je bil zasledovan cilj, da se uporabi le
programska oprema, ki je odprtokodna ali prosto dostopna za kon¢nega uporabnika in nima
povezanih komercialnih licenc ali drugac¢nih omejitev pogojev uporabe. Kjer je bilo mozno
in izvedljivo oziroma ni predstavljalo predhodno Ze objavljene izvorne kode, je bila
predstavljena in dokumentirana tudi izvorna koda dolocenih aktivnosti ali individualnih
programov, kot so npr. aktivnosti ali deli aktivnosti, ki so predstavljali skripte ali
individualno razvito programsko opremo, ko so npr. dodane skripte »python« (Python 2024).

Vhodni podatki oziroma izvirno gradivo, ki je predmet obdelave

Naslednji gradnik, ki je bil kritiCen za izdelavo modela, so bili podatki oziroma natancneje
nestrukturirano besedilo, ki je predstavljalo izvirne zapise za obdelavo. Vhodni podatki so
bili za namen raziskave kot vhodna vrednost pripravljeni v tekstovni obliki, o kateri ni bilo
vnaprej znanih nobenih lastnosti, ki bi na kakr§enkoli na¢in omogocale laZje ali enostavnejSe
doseganje zastavljenih ciljev. Ob tem je treba izpostaviti, da namen raziskave ni bila
obdelava katerihkoli drugih oblik zapisov v nestrukturiranih podatkih z izjemo besedil.

Izdelani model eksplicitno ne omejuje vhodne oblike in se lahko ta v prvem koraku prilagodi,
da je moZen uvoz podatkov (besedil) iz razli¢nih formatov, dokler je osnova za obdelavo
podatkov tabela, ki vkljucuje individualen nestrukturiran zapis (besedilo) v eni vrstici tabele.
Posledi¢no lahko konéni uporabnik prilagodi uvoz podatkov na nacin, da izvede uvoz
podatkov iz razli¢nih formatov ali s predhodno obdelavo, npr. uvozi formate elektronske
poste, s prepoznavo besedil iz slikovnih formatov itd.

Vhodni podatki so bili izbrani kot vsebina ¢lankov novinarskih his, ki so omogocile dostop
do omenjenih podatkov za namene raziskav. Namen izbire ¢lankov novinarskih his je bil
predvsem v tem, da se uporabi ¢im bolj razprSeno vsebino, ki vnaprej ni znana in se ne
nanasa na specificno podrocje delovanja neke specificne organizacije. Pri tem je bil
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zasledovan cilj, da uporabljeni podatki ne vsebujejo dodatne vsebine, ki bi omogocala ali
olajsala lazjo izvedbo izdelave modela, kot so npr. metapodatki o posameznem izvirnem
zapisu. Ce je kakSen izviri zapis vklju¢eval takine metapodatke, so bili pred nadaljnjo
obdelavo izloceni.

Pri izdelavi modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil
je bila posebna pozornost namenjena preverjanju uporabnosti izdelanega modela v primeru
novega jezika besedila. Izkazalo se je, da je bil model ravno tako ucinkovit, tudi ¢e je bil
uporabljen drug jezik besedila. Ob tem je treba izpostaviti, da se boljsi rezultati lahko
dosezejo z izbiro parametrov individualnih aktivnosti v delotoku, ki se nanaSajo na
specificen jezik. [zdelava in uporaba modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil tako predstavlja univerzalno vecjezicno reSitev za razliCne
uporabnike.

Pristopi za obdelavo podatkov

Metode in pristopi za obdelavo podatkov so razvidni predvsem iz individualnih aktivnosti,
ki predstavljajo zakljucene funkcije za obdelavo podatkov. Vsak individualen korak ali
aktivnost v delotoku ima dolo¢eno funkcijo, bodisi kot del neposredne obdelave podatkov
ali pa kot del merjenja u¢inkovitosti oziroma uspesnosti izvajanja delotoka in povezanih
aktivnosti. Aktivnosti so lahko tudi povezane v doloc¢ene sklope obdelav podatkov, kot je
npr. »urejanje podatkov« kot opcijska izvedba, odvisno od izbranega pristopa in potrebe po
uporabi taks$nih sklopov obdelav podatkov. Med njih lahko pristevamo predvsem naslednje:
e urejanje besedil (formatiranje, krnjenje, izlo¢evanje nedovoljenih simbolov,
pretvorba v male/velike c¢rtke itd.),
e ocenjevanje ustreznosti besedil (izloCevanje besedil, izdelovanje lem, izracun
frekvenc izrazov itd.),
e pretvorba besedil (programski objekti, vektorska oblika, vizualni elementi, izdelava
skupin besed itd.),
e izdelava in uporaba odloc¢itvenih modelov.

Vecina aktivnosti v posameznem delotoku je del integrirane funkcionalnosti oziroma
razpolozljivih moZnosti znotraj krovne odprtokodne programske opreme, ki je bila
uporabljena za obdelavo podatkov (KNIME 2024). V dolo¢enih primerih, aktivnostih ali
nizu aktivnosti, ki jih omenjena programska oprema ni mogla zagotoviti, pa je bil
zagotovljen dodaten razvoj funkcionalnosti prek vmesnikov za dodajanje novih programov
kot del omogocanja dodatnih funkcionalnosti znotraj uporabe KNIME (2024), tj. pisanje
dodatnih skriptov, ki pa so v zaklju¢ni fazi integrirani kot kon¢na resitev in del delotoka za
uporabo izdelanega modela.

Pristop k obdelavi podatkov je zasledoval tudi vkljucitev izvirnih zapisov skozi izvedbo vseh
korakov delotokov posebej z namenom povezovanja pridobljenih rezultatov z izvirnimi
zapisi kot tudi zaradi primerjanja vmesnih rezultatov (u€inkovitosti) za namen posodabljanja
parametrov individualni aktivnosti. Namen povezovanja izvirnih zapisov s pridobljenimi
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rezultati je bil tudi, da je bil skozi vse korake zagotovljen nadzor nad konsistentnostjo
podatkov po vsaki uporabljeni obdelavi oziroma sklopu obdelave podatkov. Osnovni cilj je
bil, da je izhodna vrednost delotokov enaka vhodni vrednosti, vkljuéno s pridobljenimi
rezultati.

Del izvedbe delotokov in uporabe razlicnih pristopov ter metod je bilo tudi merjenje Casovne
ucinkovitosti izvajanja celotnih delotokov. Pri vsakem delotoku je bilo izvedeno merjenje,
koliko casa je potrebnega, da se delotok izvede od uvoza podatkov v prvo aktivnost do
izvoza podatkov za naslednji delotok. Koliko casa je potrebnega za izvedbo celotnega
delotoka, tj. kako dolgo traja izvajanje vseh aktivnosti delotoka, je predvsem odvisno od
koli¢ine podatkov in zahtevnosti operacij, ki se izvajajo v okviru individualne aktivnosti.
Osnovne operacije, kot so npr. aktivnosti, ki se nanasajo na urejanje besedil, niso ¢asovno
potratne, na drugi strani pa so dolocene aktivnosti, ki so racunsko obremenjujoce, v
precejs$nji meri tudi ¢asovno potratne, kot je npr. izdelava odlocitvenega modela.

Na hitrost obdelave podatkov predvsem v delu izdelave odlocitvenih modelov lahko moc¢no
vpliva izbira strojne opreme, saj omenjene aktivnosti v prvi vrsti predstavljajo najbolj
obremenjujo¢ del delotoka, posebej zaradi potrebe po intenzivni racunski obdelavi t. i.
»procesiranja podatkov«. Vecina operacij se lahko pospesi z uporabo namenskih grafi¢nih
kartic, ki omogocajo uporabo grafi¢nih jeder za hitrejSe preracunavanje. Izhodisce raziskave
je bilo namre¢ preveriti, ali se lahko v dolo¢enem ¢asovnem okviru (96 ur) izvede vsak od
treh delotokov v delu ene od izbranih mozZnosti zgolj z uporabo procesorja delovne postaje
in brez uporabe namenske grafi¢ne kartice. Vsi delotoki so na podlagi uporabljene strojne
opreme z izjemo ene od izbranih moznosti izvedljivi zgolj z uporabo procesorja delovne
postaje. Edina moznost, ki ni bila izvedljiva v predvidnem ¢asovnem okviru, je bila moZnost
izbire izdelave odloCitvenega modela za klasifikacijo vsebine z uporabo arhitekture in
predizdelanega modela BERT (2023).

Omenjeno vsekakor ne pomeni, da izdelava odlocitvenega modela ni ¢asovno izvedljiva brez
uporabe jeder graficne kartice, le da je ¢asovno neucinkovita. Pri uporabi arhitekture in
predizdelanega modela BERT (2023) so bila za izdelavo odloc¢itvenega modela zato
uporabljena jedra grafi¢ne kartice, ki so mocno pospesila izvedbo aktivnosti, tudi z uporabo
jeder grafi¢ne kartice pa je bila omenjena aktivnost ena od aktivnosti, ki je potrebovala
najvec Casa za zakljucek vseh operacij.

Casovni okvir izvajanja aktivnosti je pomemben predvsem tudi zaradi pridobivanja
povratnih informacij zaradi izvajanja natancnejSih nastavitev (angl. Fine tuning), ki terja
izvajanje veckratnih iteracij obdelave enakih podatkov. Ce bi vsaka iteracija vzela preved
Casa, bi to lahko ravno tako predstavljalo ¢asovno neucinkovit pristop k izvedbi vseh
potrebnih aktivnosti.

Dolocena izbira racunske in posledicno Casovne obremenitve se za kon¢no uporabo lahko

opredeljuje tudi skozi individualizacijo potrebnega izvajanja posamezne aktivnosti. Npr.
izdelava odlocitvenega modela je racunsko obremenjujo¢ del delotoka le v delu, ko je taksno
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aktivnost treba izvesti, nadalje pri uporabi izdelanega odloCitvenega modela takSne
aktivnosti ni treba vnovi€ izvajati, saj je model Ze izdelan in se ga zgolj uporabi. V tak§nem
primeru se lahko kon¢ni uporabnik odlo¢i, da ve¢ Casa »investira« v izdelavo npr.
odlocitvenega modela, Ce se ta v praksi pogosto ne bo spreminjal, in zato ne bo treba znova
izvajati procesno in ¢asovno obremenjujocega dela delotoka.

Boljse rezultate z vidika ¢asovne ucinkovitosti je tako mozno doseci z bolj zmogljivo strojno
opremo, odlocitev pa je odvisna predvsem od dinamike obdelav podatkov in potrebe po
vnovi¢ni izdelavi odlo¢itvenih modelov.

Arhitekture in predizdelani modeli za strojno ucenje

Del raziskave je bil poleg zasledovanju temeljnih ciljev namenjen vzpostavitvi pristopa, v
okviru katerega je bil namen izdelati model za samodejno masovno urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil z izdelavo odlocitvenih modelov z uporabo predizdelanih modelov
ali brez njih. Ob tem je bilo klju¢no preveriti, katere arhitekture in kateri predizdelani modeli
predstavljajo optimalno izbiro. Izbrani pristopi za izdelavo konc¢nega modela so tako
zasledovali metode in pristope, ki so zagotavljali najboljse rezultate pri obdelavi podatkov,
v dolocenih primerih tudi kombinacijo razli¢nih pristopov.

V vseh treh delotokih je bilo iz pridobljenih rezultatov razvidno, da so bili boljsi rezultati
zagotovljeni z izdelavo odlocitvenih modelov na podlagi predizdelanih modelov, kar je bilo
pri¢akovano, saj so bili predizdelani modeli uceni/trenirani na izjemno velikih koli¢inah
podatkov. Ne glede na to, da so odlo¢itveni modeli, ki so bili izdelani na podlagi
predizdelanih modelov, ucinkovitej$i, pa je izbira predizdelanega modela ravno tako zelo
pomembna za doseganje dobrih rezultatov, saj je pomembno, na kaksnih podatkih se je
predizdelani model ucil in ali ti zagotavljajo trajnejSo obliko za stabilno obdelavo podatkov,
predvsem z vidika vzdrzevanja predizdelanih modelov.

Izpostavljeno je predvsem pomembno tudi z vidika operacij ali ciljev, ki jih Zelimo doseci z
uporabo taksnega predizdelanega modela. V primeru, da Zelimo uporabiti predizdelani
model za npr. prepoznavo imenskih entitet ali za izvedbo klasifikacije vsebine, je treba
izbrati predizdelani model, ki podpira omenjene pristope oziroma je bil u¢en z namenom, da
podpre omenjene pristope, zaradi Cesar so tudi rezultati pri uporabi takSnega modela boljsi.

Iz rezultatov raziskave pri npr. uporabi klasifikacije vsebine z izdelavo odlocitvenega
modela na podlagi predizdelanega modela je tako razvidno, da kakovost podatkov ne vpliva
na uc¢inkovitost in pravilnost klasifikacije, ravno obratno, rezultati so bili slabsi, ¢e se je
predhodno izvedel podproces urejanja besedil. Omenjeno je predvsem posledica tega, da je
bil uporabljeni predizdelani model ucen/treniran na celotnih besedilih z vsemi t. 1.
»nepotrebnimi« informacijami, zato je bil izdelani odloCitveni model natancnejsi in
ucinkovitejsi brez predhodnega urejanja besedil. Izdelava odlocitvenega modela na podlagi
takSnega predizdelanega modela predstavlja tudi doloCeno prednost, saj pri takSnih
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obdelavah podatkov ni treba »skrbeti« za kakovost podatkov, kar lahko precej poenostavi
delotok za klasifikacijo vsebine.

Drugi vidik, ki je pomemben za doseganje ¢im boljSih rezultatov, je potencialna uporaba
vecjeziCnega predizdelanega modela, predvsem v delu obdelave podatkov, ki predstavljajo
vecjezino vsebino.

Ne glede na to, da predizdelani modeli predstavljajo odli¢no podlago za izdelavo lastnih
odlocitvenih modelov, pa je z uporabo ustreznih metod mozna tudi izdelava ucinkovitih
odlocitvenih modelov na osnovi omejenega obsega podatkov, namenjenega ucenju modela.
Iz rezultatov raziskave je tako razvidno, da je npr. klasifikacija vsebine izdelave
odlocitvenega modela na podlagi metode SVM (Cervantes idr. 2020) dala izredno dobre
rezultate brez uporabe predizdelanega modela. Na drugi strani pa je lahko izdelava
odlocitvenih modelov tudi moc¢no odvisna od obsega in kakovosti podatkov, kar je npr.
razvidno iz rezultatov izdelave odlocitvenega modela za prepoznavo imenskih entitet z
uporabo slovarjev, kjer bi za izdelavo splosno ucinkovitega odlocitvenega modela
potrebovali izjemno obsezne slovarje razli¢nih tipov imenskih entitet. Postopek bi bil zaradi
tega zelo procesorsko in ¢asovno obremenjujo¢. Uporaba predizdelanega modela lahko sicer
precej skrajsa postopek izdelave odloCitvenega modela, vendar je celoten Cas izdelave
izvedbenega modela Se vedno precej odvisen od nacina uporabe predizdelanega modela.
zlasti pri doloCanju parametrov ucenja na podlagi predizdelanega modela (angl. Fine tuning).

Izhodni podatki, pripravijeni za nadaljnjo obdelavo

Da bi lahko zdruzevali vse izhodne podatke razlicnih delotokov, je bilo treba vzpostaviti
pristop povezovanja vseh pridobljenih rezultatov. Za ta namen je bil izbran najenostavne;jsi
pristop, in sicer priprava in prenos izhodnih podatkov posameznega delotoka v obliko, ki je
predstavljala vhodno obliko za naslednji delotok. Na takSen nacin se je zadrzala osnovna
struktura izvirnih zapisov, vklju¢no s pridobljenimi rezultati vseh delotokov. Ob tem v
okviru delotokov ni omejitev glede obsega izvoza podatkov. Zaradi prakti¢nih razlogov so
bili podatki, namenjeni za izvoz, omejeni le na tisti del, ki je bil nujno potreben za nadaljnjo
obdelavo podatkov. Kon¢ni uporabnik lahko v okviru delotoka poljubno razsiri obseg
podatkov, ki jih Zeli izvoziti kot rezultat npr. poleg klasifikacijske oznake, ki ga v praksi
predstavlja. DolocCen tematski model lahko izvozi tudi podatke o klju¢nih besedah, ki tvorijo
posamezen tematski model oziroma dolo€eno klasifikacijo. TakSen pristop je lahko koristen
zaradi laZjega razumevanja doloCanja klasifikacijskih oznak ali pa zaradi ocenjevanja
ustreznosti izvedenih odlocitvenih modelov.

Izhodne vrednosti podatkov so bile izvozene v tekstovni obliki zaradi lazje potencialne
naknadne obdelave. Namen uporabe standardiziranega tekstovnega formata je bil tudi v tem,
da je z uporabo enostavnih programskih orodij za predogled tekstovne oblike vedno mozno
preveriti vimesne pridobljene rezultate in konsistentnost gradiva, pa tudi obliko, ki omogoca
enostavno ekstrakcijo podatkov za namen optimizacije modela. Pri tem je bila posebna
pozornost namenjena ustrezni dokumentiranosti podatkov, tj. preglednosti v obliki izdelanih
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povezanih metapodatkov. Cilj raziskave je bila izdelava modela za samodejno masovno
urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil, pri cemer se je zasledovalo tri glavne cilje,
ki so bili tudi glavni del izhodne vrednosti podatkov: prepoznane imenske entitete, dolo¢ene
klasifikacije ter izdelani naslovi individualnih zapisov. Poleg omenjenih informacij so kot
del izhodnih podatkov dodani Se ostali fiksni podatki zaradi lazjega dokumentiranja
(metapodatki) individualne popisne enote na podlagi individualnega izvirnega zapisa.
Celotna obdelava podatkov je bila izvedena v kodnem nacinu, ki je zadrzal ustrezno
strukturo podatkov skozi vse korake obdelave, od uvoza podatkov skozi morebitno urejanje
podatkov do izvoza podatkov.

Izdelani model tako kot v primeru vhodnih podatkov eksplicitno ne omejuje izhodne oblike
in se lahko v prvem koraku prilagodi, da je mozen izvoz podatkov v razli¢ne strukture ali
formate, odvisno od potreb koncnega uporabnika. Ravno tako vecjezi¢nost ne vpliva na
izhodno obliko podatkov, saj je izvoz primarnih podatkov namenjen strukturiranju podatkov
za potencialno nadaljnjo obdelavo in ne dodatni vsebinski obdelavi.

Predogled izdelanih popisnih enot

Eden od namenov raziskave in izdelave modela za samodejno masovno urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil je bil preveriti uporabnost izdelanega modela in
pridobljenih rezultatov. Za ta namen je bil za predogled pridobljenih rezultatov razvit
grafi¢ni vmesnik, ki omogoca jasen in pregleden nacin pregledovanja izvirnih zapisov in
povezanih pridobljenih rezultatov.

Predogled rezultatov je namenjen tako koncnim uporabnikom, ki lahko z vsebinskega vidika
ocenjujejo ustreznost pridobljenih rezultatov, kot tudi snovalcem oziroma osebam, ki
optimizirajo model, da lahko ocenjujejo delovanje oziroma uporabo modela. Namen uporabe
modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil ni omejitev
uporabe le na eno kategorijo uporabnikov, npr. uporabo zgolj s strani informatikov ali
razvijalcev sistemov za strojno ucenje, ampak je namenjen predvsem uporabi s strani
arhivistov kot kon¢nih uporabnikov, zato je pomembno, da je tudi kon¢na resitev ¢im bolj
prijazna do kon¢nega uporabnika.

Glede na to, da so izhodni podatki v tekstovni obliki oziroma da ni prakticnih omejitev v
okviru delotokov, v kaksni obliki se podatki lahko izvozijo, lahko kon¢ni uporabnik modela
prilagodi izvoz rezultatov v obliko, ki mu najbolj ustreza za vizualizacijo ali uporabo v
drugih programskih orodjih.

Grafi¢ni vmesnik, ki je bil razvit za potrebe predogleda pridobljenih rezultatov, je omejen
na predogled pridobljenih rezultatov izklju¢no v izhodni obliki, kot je bila vzpostavljena v
zadnjem delotoku izdelave popisne enote. V primeru spreminjanja strukture izvoZzenih
podatkov je potreben dodaten razvoj, da se zagotovi podpora obdelavi podatkov za izvedbo
pravilnega predogleda izdelanih popisnih enot ali pa izvoz podatkov v eno od standardnih
metapodatkovnih struktur, ki se uporabljajo na podrocju popisovanja arhivskega gradiva.
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4 ZAKLJUCEK

Uvodoma je bil opredeljeno, da je temeljni problem pri velikih koli¢inah gradiva v digitalni
obliki, ki ima neznano vsebino in nestrukturirano obliko v tem, da je lahko pri izjemno
velikih koli¢inah takSnega gradiva tezko zagotoviti hitro in ucinkovito ter ustrezno
vsebinsko obravnavo za namen klasificiranja gradiva oziroma za namen urejanja in
popisovanja gradiva v digitalni obliki.

Izdelani model za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil je
eden od moznih odgovorov, kako se lahko pristopi k reSevanju omenjenega problema.
Raziskava je pokazala, da je mozno izdelati reSitve, ki omogocajo ucinkovito obdelavo
vecjih koli¢in gradiva na nacin, da sta zagotovljeni ustrezna kakovost in varnost obdelanega
gradiva. Pri tem kljucno vlogo igra izbira ustrezne tehnologije in metod ter pristopov, s
katerimi so bili cilji lazje doseZeni.

Velike koli¢ine besedil z nestrukturirano vsebino so realnost, s katero se arhivisti srecujejo
dnevno, koli¢ine takSnega gradiva pa so ravno tako iz dneva v dan vecje. Tradicionalni
pristopi za urejanje in popisovanje gradiva v vecjih koli¢inah brez uporabe modernih
tehnologij so ze danes neizvedljivi ali neuporabni. Pristop, kjer bi se izvedlo urejanje in
popisovanje gradiv na t. i. ro¢ni nacin s strani posameznega arhivista za vsak individualen
zapis, ¢asovno ni vzdrzen in niti izvedljiv glede na prirast takSnega gradiva.

Raziskava je bila razdeljena na zasledovanje treh ciljev:
e ali je moZna vsebinska opredelitev (klasifikacija) besedil z nestrukturirano vsebino,
e ali je moZna prepoznava imenskih entitet v besedilih z nestrukturirano vsebino in
e ali je mozna izdelava naslova za posamezno popisno enoto gradiva, t. 1. »izvirni
zapis« z nestrukturirano vsebino.

Identifikacija omenjenih kategorij informacij bi lahko mocno olajSala delo arhivistov
oziroma dokumentalistov v primeru urejanja in popisovanja gradiva, pri tem pa je bilo treba
realno oceniti tudi morebitne omejitve ali probleme, ki niso bili reSeni v izvedeni raziskavi
in predstavljajo mozZnosti za dodatne raziskave in razvoj izboljSav, ki bi omogocale
ucinkovitejSo izdelavo modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil.

4.1 Vsebinska klasifikacija gradiva

Vsebinska klasifikacija je eden od moznih nacinov, s pomocjo katerega se lahko izvede
dolo¢ena oblika vrednotenja gradiva predvsem v smislu ocenjevanja potreb po izvedbi
urejanja in popisovanja gradiva. Vse gradivo, ki nastaja, Se ne predstavlja tudi gradiva, ki ga
je treba hraniti, zato je pomembno, da se z vidika optimizacije del gradiva lo¢i na tisti del,
ki ga je treba urejati in popisovati, od tistega gradiva, ki se ga lahko izlo¢i oziroma za
katerega urejanje in popisovanje ni potrebno.
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Rezultati raziskave so pokazali, da vsebinska klasifikacija z uporabo strojnega ucenja
predstavlja ucinkovito resitev za reSevanje temeljnega problema obdelave nestrukturiranih
besedil v velikih koli¢inah. Obstojeca tehnologija, metode in pristopi so zreli in stabilni za
izdelavo odlocitvenih modelov za izvedbo klasifikacije, ravno tako se postopoma
poenostavlja uporaba taks$nih tehnologij v obliki naprednih programskih orodij,
standardizacij, ugotovitev obstojecih raziskav in dokumentiranosti pristopov. Rezultati
vsebinske klasifikacije tako lahko predstavljajo podlago za konc¢no obliko popisanega
gradiva, saj lahko omogocajo nadaljnjo obdelavo v kontekstu zdruzevanja podatkov, iskanja
povezav med razli¢nimi zapisi ali pa kot zelo pomemben del vrednotenja gradiva.

Ob tem se pri izbranem pristopu v okviru raziskave pojavlja dodatno nereSeno vprasanje
oziroma problem potencialnih subjektivnih kriterijev pri izbiri klasifikacijskega okvira za
izvedbo klasifikacije, tj. obseg izdelanih tematskih modelov. U€inkovitost in smiselnost
vsebinske klasifikacije se tako Se vedno nanaSa na opredelitev obsega in strukture izdelave
tematskih modelov s strani snovalca sistema (delotoka) za izdelavo tematskih modelov. V
primeru, da se kriterij obsega tematskih modelov za izvedbo klasifikacije zastavi presiroko
ali preozko, se lahko taksni kriteriji prenesejo na kon¢ne rezultate vsebinske klasifikacije in
ne predstavljajo najbolj optimalne oblike za popisovanje gradiva ali npr. za vrednotenje
gradiva. Lahko predstavljajo tudi neustrezno klasifikacijo gradiva. V tem delu bi bila
vsekakor potrebna dodatna raziskava kako pristopiti k zmanjSevanju subjektivnih kriterijev
snovalcev sistema kot dejavnik vpliva na koncne rezultate obdelave podatkov. Ena od
moznih reSitev bi lahko bil sistem z ve¢ kontrolami, ki bi bile namenjene vecplastnemu
preverjanju ustreznosti sprejetih odlocitev, ali pa pristop, ki bi vkljuceval ve¢ strokovnih
deleznikov za potrjevanje sprejetih odlocitev.

Dobra praksa pri uporabi modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje
nestrukturiranih besedil za namen vsebinske klasifikacije je tudi izbira ustreznega pristopa
z uporabo predizdelanih modelov ali brez nje. Omenjeno je predvsem odvisno od vhodne
oblike podatkov. V tem delu je zlasti miSljeno, v kakSnem jeziku se nahaja gradivo in ali je
potrebna kakr$nakoli predhodna obdelava besedila, kot je npr. »urejanje podatkov« z
namenom zagotavljanja vi§je kakovosti podatkov. Za ta namen je dobra praksa, da se
predhodno vsaj osnovno pregleda in preveri vhodno obliko podatkov in ustrezno prilagodi
parametre za izvedbo delotokov, da bo uporaba modela za samodejno masovno urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil ¢im bolj u¢inkovita.

4.2 Prepoznava imenskih entitet

Prepoznava imenskih entitet z uporabo modela za samodejno masovno urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil omogoca identifikacijo osnovnih informacij, na podlagi
katerih je naknadno mozno laZje uporabljati popisano gradivo. Prepoznane imenske entitete
lahko tako poleg prepoznanih entitet omogocajo tudi potencialno laZjo predvsem pa hitrejSo
kontekstualizacijo vsebine v navezi z vsebinsko klasifikacijo gradiva.
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Pomemben del procesa prepoznavanja imenskih entitet je odlocCitev glede obsega tipov
imenskih entitet, ki bi jih radi prepoznali, zato je tudi pristop k izdelavi modela ali uporabi
predizdelanih modelov lahko drugacen. Enako velja za vsebinsko klasifikacijo, za katero je
v primeru prepoznave imenskih entitet kljucno predhodno jasno doloCanje ciljev in
pricakovanih rezultatov, saj je od tega, tj. dolo¢anja parametrov izvedbe, potem odvisna
oblika uporabe izdelanega modela.

Kot v primeru vsebinske klasifikacije so tudi na podro¢ju prepoznavanja imenskih entitet
obstojece tehnologije, metode in pristopi zreli in stabilni za izdelavo odloc¢itvenih modelov
oziroma prepoznavanje imenskih entitet. Z ustrezno nastavitvijo parametrov pri uporabi
predizdelanih modelov ali z dovolj velikim obsegom podatkov za ucenje omogocajo zelo
ucinkovito prepoznavanje.

V raziskavi smo se pri prepoznavi imenskih entitet soocili s specificnim problem, ki sicer ni
v celoti vplival na izvedbo delotokov, je pa lahko v izjemno majhnem in izoliranem obsegu
vplival na potencialno kakovost pridobljenih rezultatov. Vecpomenskost imenskih entitet je
v dolo¢enem delu lahko vplivala na pravilnost dolocitve tipa imenske entitete. Npr. beseda
»petek« je lahko identificirana kot tip imenske entitete »oseba« kot tudi tip imenske entitete
»Cas«. Zaradi pomanjkanja ustreznih mehanizmov za loCevanje ugotavljanja ustreznosti
pripadnosti pravemu tipu imenske entitete je model doloc¢il imensko entiteto veCkratno za
vsak identificiran tip entitete. Omenjeni problem zato lahko povzroci neustrezno dolo¢anje
tipa imenskih entitet in uvr§¢anje neustrezno prepoznane imenske entitete v kon¢ni rezultat
obdelave besedila.

Drug pomemben vidik oziroma dobra praksa pri izbiri pristopa za prepoznavo imenskih
entitet in uporabo potencialnega predizdelanega modela je predhodno preverjanje, v katerem
jeziku se nahaja besedilo. V primeru uporabe predizdelanih modelov sledi izbira ustreznega
predizdelanega modela. Prepoznava doloCenih vsebin oziroma entitet in povezana
terminologija sta lahko precej zahtevni, ¢e odlocitveni modeli niso uceni/trenirani na
vsebini, ki je primerljiva oziroma v ustreznem enakem jeziku, kot je jezik, v katerem
1zvajamo prepoznavo.

4.3 Izdelava naslova popisne enote

Izmed vseh zastavljenih ciljev se je izdelava naslova z uporabo strojnega ucenja izkazala za
najzahtevnejsi cilj, ker je ocenjevanje ustreznosti doseZenih rezultatov precej odvisno od
kriterijev sprejemljivosti, ki so odvisni od posameznega uporabnika modela. Ena od
temeljnih nalog popisovanja gradiva je zagotoviti pregleden in reprezentativen naslov
popisne enote glede na vsebino gradiva. Razli¢ni popisovalci bi tako v praksi isto enoto
gradiva praviloma naslovili drugace glede na lastno interpretacijo in razumevanje vsebine,
zato bi se tudi v realnosti z omenjenim tradicionalnim nac¢inom lahko za popisno enoto
dokumentiralo razlicne naslove popisne enote.
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Pri izdelavi naslova popisne enote tako ni bila v ospredju t. i. to¢nost ali u¢inkovitost, saj bi
jo bilo, kot je bilo omenjeno v prejsnjem odstavku, tezko meriti ali ocenjevati. V tem delu
je bila edina meritev, ki je bila izvedena, subjektivna ocena, ali je izdelani naslov pregleden
in ali predstavlja ustrezen vsebinski opis vsebine gradiva.

Za izdelavo naslova je bila uporabljena metoda abstraktnega povzemanja, ki se za razliko
od ekstrakcijskega povzemanja skuSa izogniti zgolj povzemanju vsebine na najbolj
reprezentativen stavek ali skupek besed iz besedila, temvec je bil namen, da naslov skozi
abstraktno povzemanje predstavlja svojo novo obliko opisa vsebine v skladu z
razumevanjem vsebine.

Dolo¢en problem, ki se pri izbrani metodi povzemanja lahko pojavlja, je ponavljanje
oziroma podobna sintaksa pri izbiri besed in tvorjenju reprezentativne vsebine v obliki
stavkov. Da bi se lahko izognili potencialnemu ponavljanju bodisi oblik stavkov ali izbire
besed, bi bila v tem delu smiselna dodatna raziskava, ki bi se lahko osredotocila na
raziskovanje in izdelavo bolj dinami¢ne oblike naslova oziroma diferenciacijo sintakse za
izdelavo naslova. Ena od moznih resitev bi lahko bilo omejevanje Ze uporabljenih struktur
ali besed v dolocenem vzorcu obdelanega besedila.

4.4 Model za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil

Uvodoma je bilo opredeljeno, da koli¢ina nestrukturiranih podatkov nezadrzno raste in Ze
danes predstavlja glavnino vseh podatkov, do leta 2025 pa se bo predvidoma ta delez Se
dvignil do predvidenih 80 % vseh podatkov (Burgener 2021). Glede na to, da danes Se ne
razpolagamo z celovitimi enostavnimi produkcijskimi sistemi, ki bi nam omogocili
enostavno obdelavo vecjih koli¢in nestrukturiranih podatkov z uporabo strojnega uc€enja, je
treba k reSevanju temeljnega problema in izdelavi takSnih modelov ter povezanih reSitev
pristopiti ¢im prej. V raziskavi je bil izdelan model za samodejno masovno urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil, ki predstavlja moZzno celovito reSitev za reSevanje
omenjene problematike tako z vidika izdelave nacrtnega referen¢nega okvira kot z vidika
zagotavljanja informacijskega sistema kot prakti¢ne resitve za kon¢nega uporabnika.

Izdelani model za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil je
pripravljen za takojSnjo uporabo v praksi z ustrezno izvedbo nastavitev s strani koncnega
uporabnika tako v aplikativni kot dokumentacijski obliki na podlagi jasno dokumentiranih
aktivnosti, ki jih je zagotovila raziskava, in s preglednostjo nad vklju€enimi koraki in
pri¢akovanimi rezultati.

Ob vseh rezultatih in funkcionalni vzpostavitvi modela za samodejno masovno urejanje in
popisovanje nestrukturiranih besedil pa je treba izpostaviti trenutno najvecji problem
oziroma rezultat obdelave podatkov, ki ga ta raziskava ni zajela, in sicer, kako ravnati z
nepravilno in neustrezno obdelanimi podatki oziroma s t. i. »nepravilnimi rezultati«. Npr. v
primeru klasifikacije vsebine je znaSal najboljsi rezultat, ki je bil izmerjen, 94 % to€nosti
izvedene klasifikacije glede na predhodno znano klasifikacijo posameznega izvirnega zapisa
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iz delotoka doloc¢anja tematskih modelov. Pri obsegu 50.000 izvirnih zapisov, kolikor je
predstavljal obseg gradiva, 6 % napacno klasificiranih izvirnih zapisov predstavlja 3000 enot
popisnega gradiva, ki niso bile pravilno klasificirane.

V primeru prepoznave imenskih entitet je merjenje ucinkovitosti izvedene prepoznave
izjemno tezko, saj neznano besedilo v nestrukturirani obliki predhodno ne vkljucuje
prepoznanih entitet, da bi lahko tak$no primerjavo izvedli, zato je bil edini nacin, da se
preveri u¢inkovitost prepoznavanja, da se izvede t. i. »rono« prepoznavanje in primerja
rezultate s tistimi, ki so bili pridobljeni z uporabo modela. Slednji pristop nam ravno tako ne
ponudi odgovora, kaksna je u€inkovitost na celotnem obsegu vseh izvirnih zapisov, ki so
bili predmet obdelave.

Kot je Ze bilo omenjeno, se podobna tezava pojavlja tudi v primeru izdelave naslova popisne
enote, kjer je ravno tako izjemno tezko meriti u¢inkovitost in pravilnost kon¢nih rezultatov,
saj so pogojeni s subjektivnimi kriteriji glede ustreznosti opisa vsebine.

V osnovi se kot najvecji problem, ki ga raziskava ni zajela, kaze v tem, kako ravnati in
obdelati nepravilne ali neustrezne rezultate, da bi dosegli ¢im boljsi ucinek z vidika
celovitosti obdelave. Dodatna raziskava za obravnavo potencialnih reSitev za reSevanje
omenjenega problema bi vsekakor ponudila velik korak k zagotavljanju celovite resitve za
izdelavo modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje nestrukturiranih besedil, ki
bi vkljuceval tudi dodatno obdelavo t. i. »nepravilnih rezultatov«.

Na podrocju klasifikacije vsebine je omenjeni izziv mogoce malce enostavnejsi, saj je z
1zdelavo tematskih modelov zagotovljena referen¢na predklasifikacija, ki je lahko resitev za
analizo odstopanj in prilagajanje izdelave tematskih modelov v bolj optimalno obliko.
Mozna bi bila tudi npr. uporaba utezi in presojanja, ali je izvirni zapis mozno pod doloceno
verjetnostjo uvrstiti med obstojeCe klasifikacijske razrede (tematske modele). Sledilo bi
potencialno izlo¢evanje in preusmeritev v posebno obravnavo. Spet ena od moznih reSitev
bi bila ve¢dimenzijska uporaba modelov, kjer bi se lahko uporabljale gruce razli¢nih
izdelanih tematskih modelov iz razli¢nih vsebin itd.

Vecja tezava se kaze v primeru prepoznave imenskih entitet in izdelave naslova popisne
enote, kjer sta obseg in oblika reSitve odvisna predvsem od uporabnika, npr. obseg tipov
imenskih entitet ali maksimalna dolzina besed, ki lahko tvorijo naslov popisne enote.
Identifikacija, ali je bilo nekaj nepravilno, pomanjkljivo ali neustrezno narejeno, se lahko
opravi le z osebnim oziroma »ro¢nim pregledom, kar pa v primeru velikih koli¢in podatkov
ni racionalno. Zato to ostaja problem, ki ga je treba raziskati in zanj poskuSati najti optimalne
resitve, ki bi dvignile kakovost kon¢nih rezultatov. Hkrati je treba zagotoviti merljive
normative, ki bi lahko bili uporabljeni za preverjanje kakovosti tako pridobljenih rezultatov.

Raziskava je pokazala, da je izdelava modela za samodejno masovno urejanje in popisovanje

nestrukturiranih besedil izvedljiva, uporaba modela pa ucinkovita reSitev za reSevanje
temeljnega problema kako pristopiti k urejanju in popisovanju nestrukturiranih besedil.
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