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Tena Valjavec Zavrsni rad

SAZETAK

Tema ovog rada je prouciti jedan od jednostavnijih modela za obradu prirodnog jezika (engl.
Natural Language Proccesing - NLP), a to je model ,,vreéa rijeci” (engl. Bag of Words, skra¢eno
BoW). Model i njegova implementacija razvija se u programskom jeziku Python, a za izvedbu
koda koristi se biblioteka NLTK. U prvom dijelu rada objaSnjena je teorijska osnova za
razumijevanje programa te su dane na uvid neke od najcesce koristenih NLP tehnika, a u
drugom dijelu je razvijen kod te je analiziran odabran tekst koristenjem modela ,,vreéa rijeci®.
Naposljetku je opisana funkcija ,, Tf-idf* te je prikazana usporedba navedene funkcije i modela

,vreca rijeci‘.

Kljuéne rijeci: NLP, umjetna inteligencija, Python, vreca rijeci
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SUMMARY

Main topic of this assignment is to ponder one of the easiest model for interpretation of Natural
Language Processing or NLP for short. Main model is called BoW or ,,Bag of Words®.
Implementation of BoW is done by special programming language named Python and coding
part is done by NLTK library. First part of this assignment explains the basic theory to
understand the program and there were given some of the most used NLP techniques.
Developmenting codes and analysis done by BoW technique was explained in the second part.
Finally, explaining and comparing ,, Tf-idf* function and BoW model sums up this assignment

into one unit.

Key words: NLP, artificial intelligence, Python, Bag of Words
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1. UVOD

vvvvv

obliku. Ljudi mogu razumjeti tekst, odnosno informacije koje se u njemu javljaju i sloziti
kontekst odnosno sazetak nekog procitanog teksta, no kad govorimo o strojevima, stvar je malo
drugacija obzirom da oni ne mogu obraditi tekstualne podatke u izvornom obliku ve¢ je
potrebno rasclaniti tekst u numericki format koji stroj lako cCita. To je ujedno i ideja koja stoji
iza obrade prirodnog jezika. Postoje razni nacini obrade prirodnog jezika, a u ovom ¢e radu
ukratko biti pojasnjene najcesce koriStene NLP tehnike, tj. tehnike obrade prirodnog jezika te
¢e se detaljnije obraditi jedan od jednostavnijih modela ,,vreca rije¢i* (Bag of Words) na

primjeru analize teksta.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. TEORIJSKA OSNOVA RADA

2.1. Umjetna inteligencija

Umjetna inteligencija (Ul, odnosno akronim Al prema engl. izrazu Artificial Intelligence) je
simulacija procesa ljudske inteligencije od strane strojeva, odnosno podrazumijeva takav
razvoj racunalnih sustava da oni mogu izvrSavati zadatke koji zahtijevaju ljudsku inteligenciju.
Primjeri takvih zadataka jesu vizualna percepcija, prepoznavanje govora, obrada prirodnog
jezika, automatsko prevodenje govore te mnogi drugi, a neki od primjera aplikacija temeljenih
na umjetnoj inteligenciji jesu autonomna vozila, navigacijski sustavi, human vs. computer
igrice 1 sli€no. Nacin rada umjetne inteligencije je taj da se u sustav unose vece koliCine
podataka koje sustav zatim analizira i koristi obrasce za analiziranje buducih aktivnosti. Upravo
taj rad s velikom koli¢inom podataka dajuc¢i pritom dosljedne rezultate jedna je od glavnih
prednosti umjetne inteligencije.

Mozemo razlikovati jaku i slabu umjetnu inteligenciju pri ¢emu strojevi sa slabom umjetnom
inteligencijom mogu reagirati na neke specificne situacije, ali ne mogu misliti sami za sebe dok

strojevi sa jakom umjetnom inteligencijom mogu djelovati pa ¢ak 1 razmisljati kao ljudi. [1]

Al

ML

DL

O Artificial intelligence
Machine learning
O Language Processing

Deep learning

Slika 1. Podrucja umjetne inteligencije [2]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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2.2. Obrada prirodnog jezika

Jedna od grana umjetne inteligencije je obrada prirodnog jezika (NLP). To je dio umjetne
inteligencije koji se bavi proucavanjem interakcije izmedu ljudi i raunala te nac¢inima kako
procesirati i analizirati velike koli¢ine podataka iz prirodnog jezika pomocu racunala. Takoder
se bavi razvojem sposobnosti racunalnih strojeva da razumiju tekst 1 izgovorene rijeci na nacin
kako to rade ljudska bica.
NLP kombinira ra¢unalnu lingvistiku, odnosno jezi¢ne zakonitosti ljudskog govora s modelima
strojnog i dubokog uc€enja. Zajedno kombinirane, ove tehnike daju moguénost racunalima da
obraduju ljudski jezik u obliku teksta ili govora te da razumiju njegovo puno znacenje zajedno
s namjerom 1 emocijom govornika. U primjeni NLP pokrece racunalne programe koji prevode
tekst s jednog jezika na drugi, sazimaju velike koli¢ine teksta ili odgovaraju na glasovne
naredbe.
Jedna od stvari koje racunalnim sustavima veoma otezavaju razumijevanje ljudskog jezika je
njegova dvosmislenost, odnosno koriStenje metafora, sarkazma, homofona i homonima, te
naglasak. To su neke od nepravilnosti ljudskog jezika koje usporavaju i oteZzavaju rad algoritma
koji odreduje namjeru zvuka ili teksta. Neka moguca rjeSenja tog problema koja omogucuju
racunalima shvatiti ljudski unos jesu:
e Prepoznavanje govora, tzv. ,,govor-u-tekst®

Ovaj zadatak omogucuje pretvaranje glasovnih podataka u tekstualne podatke.

Prepoznavanje govora potrebno je za svaku aplikaciju koja prati glasovne naredbe ili

odgovara na izgovorena pitanja. Primjer takvih aplikacija danas jesu svima poznati

virtualni asistenti Siri (Apple), Alexa (Amazon)... koji uz jezi¢no pravilnu naredbu

ispunjavaju zelje svojih korisnika.

spectrogram

Pic)

Feature Acoustic “Hello
”l " II' Extraction Model Decoder World”

= Jasper
* QuartzNet -

Language

Model

Slika 2. Na¢in rada metode "govor-u-tekst" [7]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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e Oznacavanje dijela govora, tzv. ,,gramaticko oznacavanje*
Ovo je postupak koji se temelji na odredivanju dijela govora neke rijeci ili pak teksta na
temelju njegove upotrebe i konteksta.

e ViSeznacnost rijeci
Ovim postupkom se procesom semanticke analize za viSeznac¢ne rijeci bira ono znacenje
rije¢i koje ima najvise smisla u danom kontekstu.

e Koreferentna rezolucija
Navedeni postupak je zadatak identificiranja odnose li se dvije ili viSe rijei na isti
entitet. Najce$¢i primjer je odredivanje osobe ili predmeta na koje se odredena
zamjenica odnosi (npr. ,,ona“ - Marina). [3]

¢ Generiranje prirodnog jezika
Ovaj je postupak suprotan onome ,,govor-u-tekst®, odnosno to je zadatak pretvaranja

strukturiranih informacija u ljudski jezik.

NLP danas ima veoma Siroku primjenu, kao Sto su otkrivanje neZeljene poste pomocu
klasifikacije teksta e-poSte u potrazi za jezikom koji upucuje na spam, a to su loSa gramatika,
prijeteci jezik, velika uporaba financijskih izraza itd. Nadalje se koristi pri strojnom prevodenju,
¢ega je najbolji primjer Google prevoditelj. Dobro strojno prevodenje osim zamjene rijeci na
jednom jeziku rijecju na drugom jeziku takoder obuhvaca razumijevanje znacenja i tona
ulaznog jezika kako bi prijevod bio S§to vjerodostojniji. Jedna od primjena je takoder kroz
virtualne agente i chatbotove. Prethodno navedeni virtualni agenti Siri 1 Alexa koriste
prepoznavanje govora za prepoznavanje glasovnih naredbi i generiranje prirodnog jezika kako
bi odgovaraju¢om radnjom ili komentarom odgovorili na korisnikov zahtjev. Kako bi NLP
mogao obavljati navedene i sli¢ne zadatke, postoje odredene tehnike koje olakSavaju taj rad. U

sljede¢em su poglavlju dane na uvid neke od tih najc¢esce koristenih tehnika. [3][4]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4



Tena Valjavec Zavrsni rad

[ 1 eoxmD

What can | help
you with?

R —

Slika 3. Primjer virtualnog asistenta Siri (Apple) [8]

2.2.1. Analiza sentimenta

Ova se tehnika temelji na disekciji podatka (bilo tekstualnih, bilo glasovnih) kako bi se

utvrdilo jesu li ti podaci pozitivni, negativni ili neutralni.

Sentiment Analysis

My experience The product is .
so far has been okl guess YOUFSUPP?r‘tteam is
fantastic! useless

POSITIVE NEGATIVE

e MonkeylLearn

Slika 4. Primjer analize osjecaja [4]

Kao sto je vidljivo na slici [slika 4], svaka se izjava oznacava ,,0sjeCajem®, a zatim se stvara

zbroj osjecaja svih izjava u zadanom skupu podataka. Na taj se nacin mogu velike koli¢ine

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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podataka u obliku recenzija, povratih informacija kupaca ili reakcija na drustvenim mrezama
pretvoriti u kvantificirane rezultate. Upravo u tu svrhu se analiza osjecaj najvise 1 koristi, kako
bi se doslo do zakljucka jesu li i1 koliko kupci/korisnici neke usluge bili njome zadovoljni.
Rucno pretrazivanje se u tom slucaju ¢ini kao prikladno rjesenje, medutim kad se radi o velikom
broju recenzija i komentara, gotovo je nemoguée pojedinac¢no analizirati sve podatke i izvrsiti
analizu. Stoga se do reprezentativne analize zadovoljstva korisnika dolazi automatskim putem,

odnosno NLP tehnikom analize osjecaja. [5]

2.2.2. Prepoznavanje imenovanog entiteta

Prepoznavanje imenovanog entiteta (NER, skrac¢eno od engl. izraza Named Entity Recognition)
je tehnika obrade prirodnog jezika koja se temelji na ozna¢avanju imenovanih identiteta unutar
zadanog teksta te njihovom izdvajanju za daljnju analizu. Na slici [slika 5] prikazan je primjer

rada ove tehnike.

Ousted WeWork founder Adam Nelimann lists his Manhattan penthouse for $37.5 million

[organization] [person] [location]

Slika 5. Primjer tehnike prepoznavanja imenovanog entiteta [4]

Kao §to je vidljivo iz primjera na slici, ova metoda oznacava identitete koji se pojavljuju u
zadanom tekstu. To mogu biti organizacije, ljudi, materijalna vrijednost, lokacija, vrijeme itd.
Isto tako metoda prati koliko se puta odredeni identiteti pojavljuju unutar zadanih podataka. Ta
je metoda upravo i dizajnirana kako bi omogudila prikaz ,kriticnih* informacija u
nestrukturiranom skupu podataka te dala uvid u njihove odnose.
Postoje tri pristupa NER metodi:
e Sustav temeljen na rjecniku
Ovo je najjednostavniji NER pristup koji koristi velik rje¢nik, a funkcionira na na¢in da
sustav provjerava nalazi li se odredeni entitet koji se pojavljuje u tekstu i u vokabularu.
Da bi taj pristup mogao ucinkovito raditi, potrebna je stalna nadogradnja skupa podataka
vokabulara.
e Sustav temeljen na pravilima
Ovo je pristup koji se temelji na izdvajanju informacija iz zadanog skupa podataka na

temelju unaprijed definiranih pravila. Razlikujemo dva skupa pravila, a to su pravila

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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temeljena na uzorku (slijede morfoloski obrazac odnosno niz rijeci koji je koristen u

dokumentu) i1 pravila temeljena na kontekstu (ovise o znacenju i kontekstu rijeci u

dokumentu).

e Sustav temeljen na strojnom ucenju

U ovom pristupu se za otkrivanje entiteta koristi statisticko modeliranje. Ovaj model

moze prepoznati iste entitete i uz male varijacije pa su time rijeSeni neki od nedostataka

prethodno navedenih pristupa. [6]

2.2.3. Oblak rijeci (engl. WordCloud)

Kao $to sam naslov i kaze, radi se o oblaku sastavljenom od rijeci, kao $to prikazuje slika

[slika 6].
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Slika 6. WordCloud [10]

Kako moZemo vidjeti na prethodnoj slici, rijeci se u oblaku pojavljuju u razli¢itim veli¢inama

fontova. Pojasnjenje toga lezi u samoj definiciji te tehnike koja kaze da je Oblak rijeci vizualna

NLP tehnika koja ulazne tekstualne podatke predstavlja u obliku slika. Racunalni sustav zadane

podatke generira u sliku na¢injenu od koristenih rijeci pri ¢emu veli¢ina svake rijeci predstavlja

njezinu ucestalost i vaznost u ulaznom skupu. Budu¢i da ljudski mozak preferira slikovni

pristup, ovo je Cesto koristena tehnika. [10]
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Ova se tehnika najcesce implementira u programskom jeziku Python, a biblioteke potrebne za
generiranje oblaka rijeci koriste¢i Python jesu Wordcloud, Matplotlib i Pandas biblioteke.
Najces¢a primjena ove NLP tehnike je analiza podataka dobivenih sa drustvenih mreza,

recenzija, informacija i komentara kupaca ili zaposlenika.

2.2.4. SazZetak teksta

Ova se tehnika temelji na sazimanju teksta odnosno rastavljaju zadanog skupa podataka bilo da
se radi o medicinskom, tehni¢kom, znanstvenom ili nekom drugom Zargonu. Pritom se tekst
komplicirani, koriStenjem algoritama za povezivanje imenica i glagola brzo mozemo dobiti
generirani saZetak ulaznih podataka. Dobiveni saZetak daje klju¢ne informacije o ulaznom
tekstu te ni na koji na¢in ne mijenja njegovo znacenje. Dva su nacina sazimanja teksta, a to su
ekstraktno sazimanje kod kojeg dobivamo saZetak koji se sastoji iskljuc¢ivo od recenica iz
ulaznih podataka i apstraktno sazimanje koje mijenja rijeci u tekstu i po potrebi u saZetak dodaje

nove (ne ve¢ koristene u zadanom tekstu) rijeci. [4]

2.2.5. N-grams

»N-grams* je tehnika koja izdvaja skup od N broja rijeci koje su kontekstno zavisne 1 viSe puta
se pojavljuju u ulaznom skupu podataka. Provodi se na nacin da se iz tekstualnog zapisa biraju
rijeci koje se ¢eS¢e ponavljaju u obliku jedne rijeci (engl. unigrams), u obliku dvije povezane

rijeci (engl. bigrams) ili u obliku tri povezane rijeci (engl. trigrams). [11]

N =1 :[This|is ﬂsentence unigrams:

sentence

this is,

N = 2 :[This|is|a|sentence| vigrams: isa,

a sentence

this is a,

N = 3 :[This|is al|sentence| trigrams: 05 oo

Slika 7. Primjer rada N-grams tehnike [12]
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Neke od primjena ,,N-grams* tehnike u obradi prirodnog jezika jesu provjera gramatike,
automatsko prepoznavanje nepravilno napisanih rije¢i, automatsko popunjavanje recenica i
mnoge druge. Za pocetak je potrebno utrenirati model s velikom bazom podataka nakon ¢ega
¢e predvidanje rijeci nakon neke odredene rijeci imati vecu tocnost. U modeliranju skupa rijeci
koriStenjem 2-grams modela, za predvidanje trenutne rijeci u obzir se uzima samo prethodna
rijec. Sukladno tome pri 3-grams modelu u obzir se uzimaju dvije prethodne rijeci, u 4-grams
modelu tri prethodne rijeci itd. Kako se racunalni sustavi uglavnom oslanjaju na bazu podataka
1 daju vecu vjerojatnost CesS¢e pojavljivanim izrazima i oni mogu pogrijesiti. Da bi se to izbjeglo

preporucljivo je koristiti ,,N-grams* veceg stupnja, od 3-grams pa nadalje. [12]

2.3. Model ,,vreéa rijeci¢

Kako danas velika ve¢ina ra¢unalnih sustava odnosno algoritama radi s numerickim podacima,
prijeka je potreba za tehnikama koje ¢e skupove ulaznih podataka tekstualnog oblika pretvoriti
u brojeve da bi bili pogodni za analizu. Do danas su razvijene mnoge funkcije i tehnike za
pretvorbu teksta u brojcane vrijednosti, a najpoznatije od njih su ,vreca rijeci”, Tf-idf i
word2vec. U ovom ¢e poglavlju detaljnije biti obraden model ,,vreca vrije¢i‘.

U tehni¢kom smislu mozemo re¢i da ,vre€a rije¢i” predstavlja pojednostavljen prikaz
tekstualnog dokumenta koji je shvatljiv racunalnim sustavima. Ime dolazi od nacina na koji
sam model radi a to je da zadani tekst prezentira doslovno kao vrecu rijeci od kojih se tekst
sastoji zanemarujuci pritom i redoslijed rijeci i gramatiku, a uzimajuci u obzir viSestruko
ponavljanje rijeci. Dakle bit ove metode je zabiljeziti koliko se puta neka rije¢ pojavljuje u
dokumentu neovisno o njenoj lokaciji pri ¢emu se najvec¢i znacaj pridaje rijeci koja se ponavlja
najviSe puta 1 suprotno. Korake od kojih se sastoji model ,,vreca rijeci* prikazani su na slici

[slika 8].

Clean Text Tokenize Build Vocab Generate Vectors

Slika 8. Koraci BoW metode [13]

Prije same implementacije metode potrebno je prikupiti podatke za analizu. To moze biti jedna

reCenica, dokument, knjiga, Cak i cijela biblioteka knjiga. Nakon toga rijeci se pretvaraju u
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tokene i kreira se rjecnik koji se sastoji od svih rije¢i pojavljivanih u ulaznom dokumentu. Ti
se rjecnici potom pretvaraju u vektore duljine ekvivalentne rje¢niku. Pri primjenjivanju metode
na vece skupove podataka ti vektori rje¢nika mogu postati iznimno veliki, a Cesto se sastoje od
mnogo nula pa se nazivaju rijetkim vektorima (engl. sparse vectors). Neki od nacina da se ti
rjecnici smanje jesu normalizacija, ignoriranje interpunkcijskih znakova te uklanjanje Cesto
ponavljanih rije¢i nebitnih za kontekst poput nekih veznika, priloga i slicno. Sljede¢i je korak
analiza teksta odnosno provjera pojavljuju li se 1 koliko puta rijeci iz rjeCnika. Na temelju toga
mozemo za svaku recenicu zasebno prikazati matricu vektora rijeci iz kreiranog rjecnika.
Ukoliko se neka rijec¢ iz rjeCnika ne pojavljuje u analiziranoj recenici, u vektoru je vrijednost te
rijeci jednaka 0, a u suprotnom vrijednost je jednaka broju ponavljanja te rijeci u recenici. [13]
Ovaj je model najbolje opisati na samom primjeru analize odredenog teksta Sto ¢e biti odradeno

u sljede¢em poglavlju.
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3. IZVEDBA ZADATKA

U ovom je poglavlju razraden praktican dio rada tj. prikazana je izvedba zadatka u
programskom jeziku Python. U prvom dijelu je obradena teorijska osnova Pythona i biblioteka
potrebnih za izvedbu zadatka, a dalje je prikazana analiza odabranog teksta kao primjer

primjene zadanog modela ,,vreca rijeci‘.

3.1. Programski jezik Python

Python je interpretacijski, objektno orijentiran programski jezik op¢e namjene, ali i visoke
razine, a to mu omogucuje koristenje velikih broja biblioteka. Moze se koristiti za pisanje
jednostavnih, ali i1 kreiranje velikih sloZenih programa. Pogodan je za ucenje osnova
programiranja. Brz je i otkriva pogreske. Prolazi liniju po liniju koda §to olakSava pregled
globalnih i lokalnih varijabli te pronalazenje greske, a radi svoje jednostavnosti sintakse 1 brzine
rada prikladan je za razvoj i razna istrazivanja. Python je besplatan softver, a podrzavaju ga
gotovo svi operativni sustavi, §to mu omogucuje Siroku primjenu. U Pythonu je moguce
analizirati podatke, automatizirati dijelove procesa te razvijati web stranice i razlicite softwere.

-----

duboko ucenje, vizualizacija podataka, razvoj web aplikacija i mnoge druge. [15]

3.1.1. Python biblioteke

Za lakSu implementaciju koda, Python koristi brojne razvijene biblioteke koje smanjuju
opseznost koda i uveliko olakSavaju njegovo koristenje. Te su biblioteke razvijene za rjeSavanje
specificnih problema i zadatka. Postoje brojne biblioteke za razli¢itu namjenu. Najpoznatije od
njih su Pandas, biblioteka za analizu podataka, NumPy, biblioteka za izraCunavanje i obradu
viSedimenzionalnih elemenata polja, Matplotlib, biblioteka za vizualizaciju podataka itd.

Ovaj je zadatak u nastavku rijeSen koriStenjem biblioteka NLTK i Scikit-learn. [15]

3.1.1.1.  NLTK biblioteka

NLTK (engl. Natural Language Toolkit) je biblioteka za rad ljudskim jezikom. Sastoji se od
manjih biblioteka koji omogucuju izradu programa za obradu prirodnog jezika programskim

jezikom Python. To su biblioteke koje omogucéuju analizu emocija, pretvorbu govora u tekst,
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odvajanje rijeci i sli¢no. Koriste¢i NLTK biblioteku mogu se implementirati razliiti postupci
obrade prirodnog jezika od kojih su neki lematizacija, tokenizacija, prepoznavanje sinonima i
sli¢no, a omogucuju analizu velikih skupova ulaznih podataka. [16]

Tokenizacija je postupak kojim se ulazni podaci rastavljaju na pojedinacne tokene (rijeci,
recenice ili znakove) od kojih su sastavljeni. [18]

Primjer tokenizacije prikazan je na slici [slika 9].

Tokenization

Natural Language Processing

l ! l

[ 'Natural', 'Language’, 'Processing' ]
Slika 9. Primjer tokenizacije [18]

Lematizacija je korjenovanje rije¢i odnosno svodenje rije¢i na njen korijen. Postupak
lematizacije rijeCi daje znacaj koji ima smisla, a za to koristi ugraden rje¢nik 1 morfoloSku
analizu. Cesto koristen WordNetLemmatizer je opSirna leksicka baza engleskog jezika kojoj je
cilj uspostavljanje semantickih veza izmedu rijeci. [18] Princip funkcioniranja procesa

lematizacijen vidljiv je na slici [slika 10].

Changing
Changed
D
Changes /
Change

Slika 10. Primjer lematizacije [18]
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3.1.1.2. Scikit-learn

Scikit-learn ili skrac¢eno sklearn je biblioteka za strojno ucenje u Pythonu koja daje Sirok izbor
algoritama za strojno ucenje. Neki od tih algoritama su nadzirano ucenje (npr. regresija i
klasifikacija) i nenadzirano ucenje (npr. smanjenje dimenzionalnosti). Tipicne znacajke ove
biblioteke jesu jednostavni, a ucinkoviti alati za analizu podataka, Siroka dostupnost i

mogucénost koristenja u razli¢ite svrhe. [17]

3.2.  Analiza teksta pomo¢u modela ,,vreca rijeci“

U svrhu pojasnjenja nacina rada navedenog modela koristi se ¢lanak objavljen na portalu
Science daily na temu prikaza vizualizacije potrosnje energije nekog grada. Clanak je objavljen
22.srpnja 2021. godine, a kao izvor navodi se SveuciliSte Pittsburgh. U prilogu se nalazi ¢lanak

u cijelosti, a za analizu teksta koristi se ovaj odlomak [19]:

“The researchers used publicly available Geographic Information System (GIS) data and street-
level images to develop their UBEM, then created 20 archetypes of buildings that comprised eight
commercial use types. The buildings were sorted into the groups based on categories including
use type and construction period.

With street-level images to determine the building material, window-to-wall ratio, and number of
floors, and LiDAR data from the U.S. Geological Survey to determine building height, the
researchers were able to simulate and map the annual energy use intensity of 209 structures in
Pittsburgh. When they validated their findings using other publicly available data, they had just a
7 percent error rate. Though it's currently mostly guided by the researchers looking at the images,
the researchers hope that this modeling framework can eventually take advantage of machine
learning to more quickly analyze and categorize building images.

The focus on commercial buildings, as well, was an important addition to the field of research.”

Za pocetak je potrebno implementirati biblioteku NLTK koja svojim alatima omogucuje
stvaranje programa za analizu prirodnog jezika te umetnuti zeljeni tekst za analizu. Taj je

postupak prikazan na slici [slika 11].
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Slika 11. Unos teksta za analizu

Prvi korak analize teksta je pretvoriti sve rijeci u tekstu da pocinju malim slovom. Funkcija

koja to radi je text.lower(), a prikazana je na slici [slika 12].

tekst=tekst lower()
tekst
"the researchers used publicly available gengrdphic information system gis data and street-level im
ages to develop their ubem, Then created 2 netypes of building rhat cm‘rup d eight commerc
5. the build j i e and
: _mcnmu period. wit ' ' [

, and number of floor ik !:]E!D|D!:]Il:r:l|
e researchers were : Jthe annual ene
ittsburgh. when d th g other public
cent error rate. tho [ ' 0 JidE‘d b'-," the res

earchers hope Fame

more quickly goriz { 7

was an important addition to the field of re:search."

Slika 12. Sve rije¢i napisane malim slovom

Idu¢i korak u analizi je odvajanje rije¢i u tekstu odnosno separacija. To ¢emo uciniti funkcijom
word_tokenize koju je potrebno pozvati iz NLTK biblioteke. Prije toga ¢emo ocistiti ulazni tekst
tako da uklonimo sve tocke 1 zareze iz recenica $to nam omogucuje implementirana biblioteka

re. Postupak je prikazan na slici [slika 13].
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mport re
remove="|_]
matches=re.sub(remove," tekst)

(matches)
the researchers used publicly available geographic information system gis data and street-level im
ages to develop their ubem then created 20 archetypes of buildings that comprised eight commerci
al use types the buildings were sorted into the groups based on categories including use type and c

onstruction period with street-level images to determine the building material window-to-wall ratio a
nd number of floors and lidar data from the us geological survey to determine building height the re

searchers were able to simulate and map the annual ene intensity of 209 structures in pitts

burgh when they validated their findings using other publicly able data they had just a 7 percent
error rate though it's currently mostly guided by the research locking at the images the research
ers hope that this r'rmdellrn q framework can eventually take advantage of machine learning to more

quickly analyze and categorize building images the focus on commercial buildings as well was an i
mportant addition to the field of research

Slika 13. O¢iSéen tekst

Iz tako dobivenog, ociS¢enog teksta mozemo razdvojiti rijeci, odnosno svaku rije¢ odvojiti

zasebno te pritom dobivamo polje rijeci od kojih se sastoji ulazni tekst.

om nitk.tokenize import word_tokenize
result=word_tokenize(matches)

(result)
['the', researchers', 'used', 'publicly’, ‘available', 'geographic’, 'information’, 'system’, 'gis', 'data’, 'an
d', 'street-level', 'images’, 'to’, 'develop’, ‘their', 'ubem’, ‘then', 'created’, ‘20", "archetypes', 'of’, 'buildin
g:' 'that', 'comprised’, 'E‘II_]hT.' 'commercial’, 'use’, 'types', 'the', 'buildings’, 'were', 'sorted', 'into’, 'the'

, 'groups’, 'based’, 'on', 'categories’, 'including’, ‘use’, 'type’, 'and’, 'construction’, 'period’, 'with', 'stre
et-level', iImages’, o', 'determine’, 'the’, 'blll|dlr'||]' 'material’, 'window-to-wall', 'ratio’, 'and’, 'number’,

s', 'geological', 'survey', 'to’, 'determine’, 'building’, 'heig
ht', 'the', 'researchers ''and', 'map’, 'the', 'annual’, 'energy’, 'use’, 'inten
sity', 'of', '209", 'wtructurea' 'in', "pittsburgh’, 'when’, 'they', 'validated', 'their', findings', 'using’, 'other’,
'publicly’, "available', 'data’, 'T.hE"_-.«'. ‘had', "just’, 'a', 'T", 'percent’, 'error’, 'rate’, 'though', 'it’, ‘current
) y', 'the', 'researchers’, 'looking', 'at', 'the', 'images’, 'the', 'researchers’, 'hope'
“'that', 'this', 'modeli framework’, 'can’, 'eventually’, take', 'advantage’, 'of', 'machine’, 'learning’,
o', 'more’, 'quickly’, 'an ' 'and', 'categorize’, 'building’, 'image: 'the' "rocu" ‘on’, 'commercial
important'. 'addition’, 'to’, 'the', "rleIL. _'research’

'of', floors', 'and', 'lidar', 'data’, 'from’, 'the', 'us’',

were'. 'able', 'to', 'simulate’

. 'buildings', 'as', 'well', 'was', 'an’.

Slika 14. Separacija teksta

Iz slike [slika 14] vidimo da nam funkcija word tokenize daje polje u kojem se pojavljuju sve
rijeci iz teksta, redoslijedom kao u tekstu, a svaka rije¢ predstavlja token za sebe. Nakon
razdvajanja mozemo prebrojati sve rijeci u tekstu. Na sljedecoj slici [slika 15] prikazana je for

petlja koja prolazi kroz polje rijeci i broji koliko se puta rije¢ ponavlja u tom skupu.
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count=0
foriin (0, en(result)):
for j in (0,en(result)):
if(result[i]==result(j]):

count=count+1
(resultfi], count)
count=0

Slika 15. For petlja za brojenje rijeci

Nakon provodenja programa za prebrojavanje rije¢i dobivamo ispis rijeci redoslijedom kojim

se pojavljuju i tekstu 1 brojem ponavljanja.

the 12
researchers 4
used 1
publicly 2
available 2 )
and 6
construction 1
period 1

with 1

et-level 2
ges 4

develop 1
their 2

ubem 1

then 1
created 1
201
archetypes 1
of &

buildi

that 2
comprised 1
eight 1
commercial 2
us

geological 1
survey 1
to7
determine 2

the
buildir
were 2
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the 12
groups 1

pittsburgh 1
when 1
H T,

cly 2
able 2

percent 1
error 1
rate 1
though 1
it 1
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cu
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searchers 4
hope 1
that 2
this 1
madeling 1
framework 1
can 1
ventually 1
1
age 1

machine 1
learning 1

to7

focus 1
on 2
commercial 2

was 1

an 1
important 1
addition 1
to 7

Slika 16. Prebrojene rijedi iz teksta

Kako mozemo vidjeti iz prethodne slike, neke su rijec¢i zastupljenije odnosno pojavljuju se vise
puta od ostalih. Kako bismo znali redoslijed ucestalosti rijeci, odnosno koje se rije¢i pojavljuju
najvise, a koje najmanje puta mozemo sortirati rije¢i silaznim redom, tj. naciniti popis rijeci od
onih naj¢es¢ih pa do najrjedih. Na slici [slika 17] prikazan je kod za sortiranje rijeci silaznim

redom.

ort Counter
word_counts=Counter(result)

for result, count in word_counts.most_common():
(result,count)

Slika 17. Sortiranje rije¢i silaznim redom

Pokretanjem ovih linija koda dobivamo listu rijeci poredanih od onih najvise do onih najmanje

koristenih, $to je prikazano na slici [slika 18].
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the 12
to7
and 6

archers 4

street-level 2
their 2

that 2
commercial 2
were 2

!ﬁeograplﬂc 1
information 1

gis 1
develop 1
ubem 1

then 1
created 1
201
archetypes 1
comprised 1

eight 1

type 1
construction 1
period 1
with 1
material 1
window 1
wall 1

ratio 1
number 1
floors 1
lidar 1

from 1

us 1
geological 1

structures 1
in1
pittsburgh 1

other 1
had 1

percent 1
error 1
rate 1
though 1
it 1

currently 1

mostly 1

g

|

looking 1

at 1

hope 1

this 1

modeling 1

framework 1

can1

eventually 1
1

E ntage 1

machine 1

learning 1

more 1

quickly 1

focus 1

as 1

well 1

was 1

an 1
important 1
addition 1
field 1
research 1

Slika 18. Rijeci sortirane silaznim redom

Zadnji korak analize teksta je kreiranje matrice vektora za analizirane reenice. Da bismo to

mogli u€initi, za pocetak je potrebno kreirati ,,rjecnik* koji se sastoji od svih rijeci koje se barem

jednom pojavljuju u ulaznom tekstu. Stvaranje rjecnika prikazano je na slici [slika 19]. Potrebno

je pozvati fit metodu koja tokenizira tekst 1 stvara vokabular odnosno rje¢nik jedinstvenih rijeci

koje se pojavljuju u zadanom tekstu.

Fakultet strojarstva i brodogradnje

18



Tena Valjavec Zavrsni rad

t CountVectorizer
CountVectorizer()
vectorizer fit([tekst])
CountVector
cabulary )
I_ —

ublicly': 72, 'available: 12, 'geogr. 8, 'information’: 5
1 "

'based"
" 106, 'dete

egoriz ) ‘focus'’: 35,
‘research” 76}

Slika 19. Kreiranje vokabulara za zadani tekst

Dobiveni rje¢nik daje popis svih rijeci iz analiziranog teksta, a broj koji stoji uz rije¢ govori na
kojem se mjestu u vektoru ta rije¢ nalazi. Numeriranje elemenata vektora krec¢e od nule pa se
tako npr. rije¢ ,,research® u matrici vektoru nalazi na 77. mjestu. U dobivenom rjecniku, svaka
rije¢ je kljuc, a vrijednost je broj pojavljivanja te rijeci u ulaznom tekstu. Tako ¢e se na 77.
mjestu u matrici vektoru nalaziti broj 1 jer se rijec ,research® u cijelom tekstu pojavljuje

jednom. Dobivena matrica vektora za analiziran tekst dana je na slici [slika 20].

vector=vectorizer transform([tekst])
{vector.shape)

(1, 107)
(vector toarray())

Il 11
321

L

11
1..
L

1

Slika 20. Matrica vektor za ulazni tekst

Iz slike vidimo funkcije potrebne za kreiranje vektora. Vector.transform() zadani tekst
transformira u ,,vrecu rijeci*. Rezultat toga je vektor u kojem svaki stupac predstavlja rijec iz
vokabulara. Vector.shape daje nam broj redova i stupaca matrice vektora. U ovom slucaju to je
1 red 1 107 stupaca, Sto znaci da se u zadanom tekstu pojavljuje 107 razlicitih rije¢i. Funkcija
vector.toarray() stvara polje broj¢anih vrijednosti koje daje broj ponavljanja svake rijeci iz

rjecnika.
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Osim za analizu cijelog teksta, dobiveni rjecnik moze se koristiti i za analizu pojedinac¢nih

recenica iz zadanog teksta. Taj je primjer dan na slici [slika 21].

vector=vectorizer transform([sentence])
{vector shape)
(1, 107)
{vector toarray())
[CooOOO0Q100000
Do0O0010000000
pooooO00O100000

0100100010000000
oo10000000000000
2000000100100000

L
1
0

Slika 21. Matrica vektora za analiziranu rec¢enicu

Matrica vektora za zadanu recenicu takoder ima 107 stupaca jer se za analizu recenice koristi

cijeli rjecnik koji je bio kreiran za analizu teksta. Obzirom da se veéina rijeci iz vokabulara ne

pojavljuje u analiziranoj recenici, ve¢ina vrijednosti vektora je 0 pa dobivamo prethodno

spomenuti rijedak vektor (engl. sparse vector).
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4. Funkcija TF-IDF

TF-IDF je skracenica za ucestalost izraza 1 inverzna frekvencija dokumenta (engl. term
frequency — inverse document frequency), a predstavlja statistiku o vaznosti rijeci ili skupova
rijeci u nekom korpusu na temelju ucestalosti i broja ponavljanja odredene rijeci.

Ucestalost izraza (TF) je jednostavno broj pojavljivanja odredene rijeci u cijelom dokumentu.

Racuna se prema sljedecoj formuli:

broj koliko se putaizraz t pojavljuje u dokumentu d

tf(t,d) =

ukupan broj izraza u dokumentu d

Inverzna frekvencija dokumenta (IDF) koristi se kako bi se odredilo koliko informacija pruza

neka rijec ili izraz, a rauna se prema formuli:

. ukupan broj dokumenata
= log ).
ldf(t) 08 broj dokumenata koji sadrze izraz t

Na kraju raunamo TF-IDF mnoZenjem ucestalosti izraza (TF) i inverzne frekvencije

dokumenta (IDF):

tfidf(t,d) = tf(t, d) - idf (t) .

Rijec¢i sa ve¢im TF-IDF koeficijentom smatraju se vaznijima za razumijevanje znacenja
dokumenta od onih s nizim TF-IDF koeficijentom. [20]

Visoka vrijednost TF-IDF dobiva se visokom frekvencijom unutar dokumenta i niskom
frekvencijom dokumenta koji sadrze izraz jer se na taj nacin filtriraju izrazi koji se Cesto
ponavljaju unutar dokumenata u korpusu.

MozZemo prikazati primjenu funkcije TF-IDF na jednostavnom primjeru:

Razmatramo dvije re¢enice, odnosno dva dokumenta:

,»Ova macka je bijela.”

,»Ova macka je crna.*

Kako vidimo jedina razlika ovih recenica su rijeci ,,bijela® i ,,crna®. To su rijeci koje bi trebale

imati visoku TF-IDF vrijednost za razliku od rijeci ,,ova* pa provjerimo je li to stvarno tako.
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1. tfidf(crna) =i-log G) ~ 0,17

2. tfidf (ova) =%-log (E) ~ 0

2

Dobiveni rezultati takoder potvrduju pretpostavku da rijec ,,crna® ima vecu vaznost od rijeci

13

,,ova‘.

4.1. Usporedba funkcije TF-IDF i modela ,,vreéa rijeci

113

Obje metode, i ,,vreca rijec¢i” 1 TF-IDF su cesto koriStene tehnike u obradi prirodnog jezika 1
pronalazenju informacija, a razlikuju se u nacinu interpretacije ulaznih podataka.

,» Vreca rije¢i® je vrlo jednostavna tehnika koja funkcionira na nacin da broji rijeci u tekstu,
odnosno koliko se puta rije¢i u tekstu ponavljaju. Kao izlaz daje vektor ¢ije su vrijednosti
brojevi koliko se puta rijeci iz rjecnika kreiranog za analizu proizvoljnog teksta pojavljuju
unutar analiziranog dijela teksta ili analiziranog cijelog teksta, pri ¢emu se zanemaruju i
redoslijed rije¢i i gramatika. S druge strane TF-IDF je funkcija koja u analizi tekstualnih
podataka u obzir uzima ucestalost rijeci u tekstu 1 na temelju toga pridaje vaznost rijeCima za
shvacanje konteksta ulaznog teksta. [21]

Ovisno o zadatku 1 pristupu, oba pristupa analizi teksta mogu biti prikladna, a za dobivanje

boljih rezultata takoder se moZe koristiti kombinacija oba pristupa.
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5. ZAKLJUCAK

U ovom je radu dan prikaz analize proizvoljnog teksta koristenjem jedne od tehnike obrade
prirodnog jezika, a to je model ,,vreca rije¢i“. Kroz teorijsku podlogu umjetne inteligencije i
obrade jezika na samom pocetku rada, stvoren je okvir potreban za razumijevanje analiziranja
teksta od strane racunalnih sustava. Za jednostavnu razradu ovog zadatka pri implementaciji
koda koristene su neke od postoje¢ih Pytonovih biblioteka, a to nam omogucuje brzi rad te
takoder manje Sanse za pogreskom prilikom pisanja koda. Bez uvodenja ovih biblioteka,
razrada zadatka bi takoder bila mogucéa, ali puno kompliciranija.

Tehnika analize teksta ,,Bag-of-Words* pokazala se kao u¢inkovita, a moze se primjenjivati na
velikoj koli¢ini ulaznih podataka, kao 1 na samo jednoj reCenici. Osim nje postoje 1 druge
atraktivne metode koje na razli¢ite nacine takoder analiziraju tekstualne podatke.

Obzirom da se racunalni sustavi i njihove moguénosti svakodnevno razvijaju i napreduju iz
dana u dan, samim time dolazi i do napretka u tehnikama obrade prirodnog jezika. To danas
uvelike olakSava posao rudarenja podataka, pogotovo kada je npr. iz velikog broja dobivenih

informacija ili recenzija potrebno odrediti zadovoljstvo korisnika 1 sli¢no.
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I.  Python kod

3.10.10:aad5f6a, Feb 7 2023, 17:20:36) [MSC v.1929 64 bit (AMDE4)] on win
I I [T more information.

aphic Information
tekst=tekst lower()

mport re
remove="[_]|
matches=re.sub(remove," tekst)

from nitk.tokenize import word_tokenize
result=word_tokenize(matches)

count=0
foriin (0,/en(resuit)]
(0,len(result)):
(resultfil==result[j]):
count=count+1
count=0

from collections im Counter

word_counts )

for result, count in word_counts most_commaon():
(result,count)

from sklearn feature extraction.text sountVectorizer
vectoriz sountVectorizer()
vectorizer fit([tekst])

vector=vectorizer transform([tekst])
(vector shape)

(1, 107)
(vector toarray())
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II. Clanak za analizu teksta

Obzirom da je u zadatku bilo potrebno prouciti i analizirati proizvoljan tekst koristenjem
medote ,,vreca rijeci, za to je koriSten odlomak iz ¢lanka ,,Visualizing a city's energy

use* s portala ,,Science daily®, a ¢lanak u cijelosti slijedi u nastavku.

Researchers at the University of Pittsburgh Swanson School of Engineering and the Mascaro
Center for Sustainable Innovation used the City of Pittsburgh to create a model built upon the
design, materials and purpose of commercial buildings to estimate their energy usage and
emissions. While other models may be hindered by a scarcity of data in public records, the
researchers' Urban Building Energy Model (UBEM) uses street-level images to categorize and
estimate commercial buildings' energy use. Their findings were recently published in the
journal Energy & Buildings.

"We found that in the existing literature, the scale of commercial buildings was always one of the
challenges. It's cumbersome or even impossible to find and process detailed information about
hundreds or thousands of buildings in an urban environment," said Rezvan Mohammadiziazi,
lead author and graduate student in the Swanson School's Department of Civil and
Environmental Engineering. "Researchers need to rely on assumptions based on when buildings
were built or what the mechanical and electrical systems look like. Our hope is that by using
image processing, we can build a framework that reduces some assumptions."

The researchers used publicly available Geographic Information System (GIS) data and street-
level images to develop their UBEM, then created 20 archetypes of buildings that comprised eight
commercial use types.The buildings were sorted into the groups based on categories including
use type and construction period.

With street-level images to determine the building material, window-to-wall ratio, and number of
floors, and LiDAR data from the U.S. Geological Survey to determine building height, the
researchers were able to simulate and map the annual energy use intensity of 209 structures in
Pittsburgh. When they validated their findings using other publicly available data, they had just a
7 percent error rate. Though it's currently mostly guided by the researchers looking at the images,
the researchers hope that this modeling framework can eventually take advantage of machine
learning to more quickly analyze and categorize building images.

The focus on commercial buildings, as well, was an important addition to the field of research.

"A lot of good work has already been done in this field, but there are fewer studies focusing on
commercial buildings, because data about them is more difficult to capture than residential
buildings. They're bigger and have more diverse uses," explained Mohammadiziazi. "We wanted
to determine if an urban model for commercial buildings could be accurate based on acceptable
errors, and it was."

While one goal was to create a framework that other researchers could replicate and build upon,
another was to help the City of Pittsburgh meet its ambitious energy goals. Pittsburgh has joined
22 other U.S. cities as a 2030 District, pledging to reduce energy use, water consumption and
transportation emissions by 50 percent by the year 2030. By creating a tool to estimate current
usage, the research can aid policy makers in setting energy goals and efficiency regulations. The
University of Pittsburgh is a member of the 2030 District, and hasalso pledged to be carbon
neutral by 2037 to mark Pitt's 250th anniversary. Pitt Assistant Professor Melissa Bilec has been
involved in the Pittsburgh 2030 District since its inception.

"We are fortunate -- and have worked diligently -- to have a strong partnership with the City of
Pittsburgh, along with our own University of Pittsburgh's Facilities Management. The Mascaro
Center for Sustainable Innovation values and fosters our internal and external partners," said
Bilec, who is also Roberta A. Luxbacher Faculty Fellow in the department of civil and
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environmental engineering, and deputy director of the Mascaro Center for Sustainable Innovation.
"We will not meet or exceed our climate and energy goals without aggressive action and solid
planning in the building sector. Models, such as the one we created, are intended to aid in the
planning process to meet our goals."
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