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ABSTRACT

Detekcia anomalii v textoch predstavuje kl'ucovy nastroj s
rozsiahlym uplatnenim v roznych oblastiach, ako su
odhal'ovanie podvodov, zlepsovanie kvality dat, monitorovanie
komunikacie ci identifikacia nekonzistentnosti vdokumentoch.



PREHIAD ZNAMYCH METOD

. Statistické metody
e TF-IDF, n-gramy: odchylky na zaklade frekvencie slov a
pravdepodobnosti.
e Rychle, ale malo presne pre komplexne texty.
2. Klasifikacia textov
e SVM, Naive Bayes: klasifikacia na zaklade datasetu.
e Obmedzené malym mnozstvom dat.



PREHIAD ZNAMYCH METOD

3. Neurdnove siete
e Autoencodery: detekcia anomalii pomocou
rekonstrukcnych chyb.
4. Klasterizacia
e K-means: skupiny na zaklade podobnosti, odl'ahlé texty =
anomalie.
5. Kombinovane pristupy
e Transformatory (SlovakBERT) + klasifikatory (CNN, LSTM)
= vysoka presnost.



VLASTNY PRISTUP A RIESENIE

KI'icove kroky:

e Preprocessing dat a statisticka analyza.

e Generovanie embeddingov pomocou SlovakBERT.

e Tréning autoencoderu na normalnych datach.

e Stanovenie hranic pre anomalie na zaklade
rekonstrukcnych chyb (LI, L2, MSE).

e Klasifikacia textov (anomalita/neanomalita).

e Porovnanie z metodou RESNET-50.



PREPROCESSING DAT

Cistenie textov:
e Odstranenie specialnych znakov, cisel a nadbytocnych medzier.
Filtracia textov:
e Odstranenie irelevantnych textov alebo viet (podl'a kl'icovych slov).
Formatovanie dat:
e Texty vo formate:
"Vetal."
""Veta2."

Vytvaranie anomalnych textov




STATISTICKA ANALYZA

e Pocet dokumentov: 200 (100 +100)

e Pocetviet: 42056

e Priemerna dizka viet; 17.54 slov na vetu
e Minimalna dlzka vety: 7.98

e Maximalna dizka vety: 24.45



GENEROVANIE EM-VEKTOROV
Ciel:

Prevod textu do numerickych vektorov zachytavajticich vyznam a

kontext.
Postup:

e Vstup: Textove subory = vetna struktura.

e Model: SlovakBERT (gerulata/slovakbert) + pooling vrstva.
Vystup:

e Kazdy text reprezentovany ako [pocet viet] x 768 vektorov.




TRENING AUTOENCODERU
Ciel":

Naucit model rekonstruovat normalne embeddingy textov na detekciu
odchylok.
Architektura modelu:
e Vstup: Vektor embeddingu (768 dimentzii).
e Encoder: Znizovanie dimenzii cez vrstvy 768 = 512 = 256 = 128 = 32,
e Decoder: Rekonstrukcia embeddingu spat na 768 dimenzii cez vrstvy
32128 2 256 2 512 - 768.




TRENING AUTOENCODERU

Priebeh tréningu:
e Data: Em-vektory normalnych textov ([pocet viet] x 768).
e Strata: Mean Squared Error (MSE).
e Parametre: 100 epoch, batch size 10, optimalizator Adam.

Vysledok: Model uspesne rekonstruuje data.
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STANOVENIE HRANIC PRE ANOMALIE

Ciel:
Rozpoznat anomalie porovnanim originalneho embeddingu textu a jeho
rekonstruovanej verzie.
Postup:
l.Vypocet kosinovej podobnosti
Kozinova vzdialenost vyjadruje, ako dobre siet dokaze rekonstruovat

vetu na zaklade podobnosti medzi povodnym a rekonstruovanym
vektorom vety.
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STANOVENIE HRANIC PRE ANOMALIE

2. Agregacia metrik pre kazdy dokument
e Priemernd podobnost (mean): Poskytujtci celkovy obraz o
kvalite rekonstrukcie.
e Medianova podobnost (median): Stredna hodnota podobnosti,
odolna voci extrémnym hodnotam.
e Minimalna a maximalna podobnost (min/max): Ukazuju rozsah
podobnosti, identifikuju najvacsie rozdiely a zhody v dokumente.
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STANOVENIE HRANIC PRE ANOMALIE

3. Stanovenie prahu anomality
* Vypocet prahu:
Priemerna kosinova podobnost normalnych textov = 0.892, sluzila ako
referencna hodnota pre vyhodnocovanie anomalii.
e Prahové hodnoty:
o min_threshold = 0.755: Dokument je anomalny, ak minimalna
podobnost klesne pod tito hodnotu.
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DVOJUROVNOVA KLASIFIKACIA DOKUMENTOV

[.Anomaly Status:
o Anomalia: Dokument je oznaceny ako anomalny, ak minimalna
podobnost vdokumente klesne pod hodnotu 0.755.
2.Suspicion Level:
o Tento krok sa zameriava na hodnotenie celkovej kvality rekonstrukcie
dokumentu pomocou priemernej a medianovej kosinovej podobnosti.
o Suspicion Level: Dokumenty su hodnotene podla tychto metrik, ktore
odrazaju celkovu konzistenciu rekonstrukcie.
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KLASIFIKACIA NA ZAKLADE METRIKY

Logika AND:

Priemerna podobnost < 0.89 AND Medianova podobnost < 0.90

Tento pristup zachytava dokumenty s konzistentnym a vyraznym narusenim
kvality rekonstrukcie.

Logika OR:

Priemerna podobnost < 0.89 OR medianova podobnost < 0.90

Tento pristup je citlivejsi a zachytava aj mierne odchylky v rekonstrukcii.
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USPESNOST MODELU

Logika AND:
e Pripouziti logiky AND sme dosiahli 78% tspesnost.
e Podozrive dokumenty: 35
e OK dokumenty: 22
e Anomalne dokumenty: 43
Logika OR:
 Pripouziti logiky OR sa uspesnost modelu zvysila na 98%.
e Podozrive dokumenty: 55
e OK dokumenty: 2
e Anomalne dokumenty: 43
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KLASIFIKACIA TEXTOV POMOCOU RESNET-50

Ciel: Detekcia anomalii v slovenskych akademickych textoch
Postup:
l.SlovakBERT = em-vektory
2.Redukcia dimenzie = 256D
3.Prevod em-vektorov na obraz (256x256)
4.Klasifikacia cez ResNet-50 (CNN)

Typy.vystupu: normalny / anomalny text
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TECHNICKY POPIS

o SlovakBERT = 768D

o Redukcia: Dense(256, activation="relu')
Obraz z textu:

o Kazdy text = [pocet viet] x 256

o Vypocet ATA > 256x256 matica

o Normalizacia na [0,1], prevod na RGB
Model:

© ResNet-50

o Upraveny vystup (softmax, 2 triedy)

o Vstupné obrazky: 256x256x3
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VIZUALIZACIA TRANSFORMOVANYCH EMBEDDINGOV
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VYSLEDKY A ZHODNOTENIE

Vysledky a zhodnotenie

e Dataset: 200 textov = 100 normalnych, 100 anomalnych

e Tréning: 80/20 split

e Presnost: 100 % na testovacej mnozine

e Vyhody:
o Transformacia textu na obraz umoznuje vyuzitie CNN
> Model efektivne detekuje podozrive prace

e Nevyhody:
o Maly dataset, treba testovat na realnych datach
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