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@ razvijamo niz drugih jezi¢nih tehnologija koje takoder mogu
biti vrlo korisne u digitalizaciji i obogacivanju teksta

@ vedina jezi¢nih tehnologija danas podiva na strojnom uéenju
@ strojno uenje dobiva izrazito na vaznosti unutar svih
podrudja

@ konacna tema:
e prikaz jezi¢nih tehnologija korisnih u digitalizaciji i kasnijoj
obradi tekstnih podataka
e pod kiSobranom principa strojnog ulenja
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@ revolucija u dolasku!

@ disciplina iz podruéja umjetne inteligencije koje razvija
algoritme koji omogucuju raunalima da uce na temelju
dostupnih podataka

@ vrlo blisko podru&ju statisti¢ckog modeliranja — na temelju
dostupnih podataka gradi se statisti¢ki model koji omoguéuje
predvidanje

@ klasi¢ni primjeri — filter za neZeljenu e-postu i optitko
prepoznavanje znakova

@ u slucaju da racunalo u¢i na jezi¢nim podacima bliska su
podrudja

e racunalna lingvistika
e obrada prirodnog jezika
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te obradom prikupljenih podataka
e prepoznavanje kodiranja
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@ problem prepoznavanja nezeljene poste — racunalo ¢e vrlo
tesko (nenadzirano) nautiti $to je neZeljena posta, veé Zelimo
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@ nadzirano uéenje — skup podataka na kojemu se udi je
oznalen vrijedno¥¢u koju Zelimo modéi predvidjeti (poruka je
Zeljena / neZeljena)

e terminologija

e instance — primjeri na kojima u¢imo
e znalajke — varijable pomocu kojih pokuSavamo predvidjeti

traZenu varijablu
e zavisna varijabla — varijabla koju pokuSavamo predvidjeti
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e zahvaljujudi generalizaciji, strojno u¢enje / statistitko
modeliranje moZe donositi odluke i na “nevidenim” podacima
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@ instance — rijedi

@ zavisna varijabla — glava i
vrsta veze
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Zaklju¢ak
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Odsjek za informacijske i komunikacijske znanosti
Filozofski fakultet, Sveutiliste u Zagrebu
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