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Sammanfattning

Mangden information lagrad on-line & enorm och fortsatter att vdxa i en nastan exponentiell hastighet.
Webbsidor ar bara ett exempel pa dokument som behdver hittas, hamtas, bladdras och lasas:
anvéandare forvantar sig att andra typer av dokument — som elektronisk mail, dokumentation, och
nyheter — ocksé ska vara lagrad och tillgéanglig on-line. Men det blir alltmer svarare att finna det man
soker. Sokmaskiner ar manga géanger otillrackliga, antigen far man tiotusen traffar eller ingen allas.
Det behovs battre verktyg for att l16sa problemet. Automatisk textklassificering &r uppgiften att
utveckla datorprogram som kan organisera dokument i kategorier. Med en valordnad semantisk
struktur kan man “borra” sig ned till den information man efterfragar. Konceptet agent ar ett annat
viktigt omrade. Teknologin har bérjat uppfattas som helt avgérande, inte endast for att hantera den
okande informationen, utan ocksd som utvecklingsmodell dar man kan utnyttja den effektivitet som
kénnetecknar organiserat beteende. Detta arbete utforskar teknologierna automatisk textklassificering
och agenter. De olika stegen i klassificeringsprocessen beskrivs. Resultat presenteras fran utforda
experiment med maskininl&drningsmetoden k-Nearest Neighbor och kollektionen Reuters-21578. Ett
agentsystem for automatisk textklassificering utvecklas. Anvandningen av systemet beskrivs. Arbetet
ger en vagledningsmodell for utvecklare som &nskar kombinera teknologierna automatiskt
textklassificering och agenter.
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1 INTRODUKTION

1.1 Bakgrund

En enorm volym av dokument flédar genom organisationer varje dag: webbsidor, email, rapporter,
artiklar, kundunderéversikter, patentinformation, undersékningar, resuméer och mycket mer. Det finns
inte tid att lasa allt, &n mindre att skapa ndgon form av ordning sa att véardefull information kan
tillvaratas.

Vi maste lara oss att navigera i denna nya ocean av data. Detta kan vara ett verkligt hinder da vara
navigeringsstod som sokmaskiner fortfarande &r primitiva och ineffektiva. Valdigt ofta nar vi forsoker
hitta ett stycke text returnerar sokmaskinen hundra, tusen, kanske dven hundra tusentals tréffar. Vi
misstanker att den informationen oumbarlig for oss troligtvis ar nedgravd mellan de returnerade
sidorna — men var exakt?

Det skulle vara mycket enklare att hantera denna explosion av information, att smalta all data som
svammar dver 0ss, om vi kunde identifiera huvuddmnena i informationen och ytterligare organisera
dessa amnen i nagon typ av struktur, helst hierarkisk.

Textklassificering ar ett sétt att skapa en sadan struktur. Textklassificering organiserar dokument eller
webbsidor i logiska grupper baserat pa deras innehall. Idealet ar att de dokument som diskuterar
samma &mne grupperas tillsammans i kategorier. En studie’ visade att anvéndare upplever detta
mycket fordelaktigt, da det mojligt att hitta relevant information pa kortare tid.

Yahoo? &r en portal som erbjuder sina anvandare dokument klassificerade i kategorier. Yahoo har
logiskt grupperat miljoner webbsidor i lampliga kategorier och undergrupper. Till exempel, om en
anvandare vill hitta information om ”IFK Goéteborgs fotbollsklubb”, &r detta mojligt genom att bladdra
fran "roten” pa portalen till ett ”16v” som innehaller relevant resurs. | detta exempel skulle anvandaren
folja en hierarki med kategorier genom att klicka pa lankarna "Sport och fritid", ”Sport”, "Fotboll”,
”Klubbar”, ”Allsvenskan” och slutligen ”IFK Goteborg”. Alltsa, smidigt, enkelt och anvandarvanligt.

Men att klassificera dokument for hand forbrukar stora resurser. Vid Yahoo sitter 200 anstéllda och
klassificerar dokument i 500 000 kategorier. MEDLINE spenderar 2 miljoner dollar arligen for att
klassificera medicinska artiklar i 18 000 kategorier. USA:s folkrakningsbyra, anvander 232 stycken
branschkategorier och 504 stycken yrkeskategorier och spenderar 15 miljoner dollar for sin
klassificeringsprocess, vilken helt gérs for hand®.

Manuell klassificering ar inte enbart tidskravande och kostsam. Den forlitar sig pa subjektiva
bedémningar hos manniskor, den ar inte skalbar, och den ar ocksa opraktisk vid stora dokument-
kollektioner.

Detta examensarbete handlar om utvecklingen av ERP Text Miner. Genom kombinera teknikerna
textinlarning och agenter ville jag utforska mojligheten att utveckla system som automatisk kan
klassificerar text i kategorier. Ett sadant system skulle kunna underlatta den manuella klassificeringen
och i slutdndan hjélpa sina anvandare att snabbare och enklare hitta relevant information.

! Chen & Dumais: “Bringing order to the web: Automatically categorizing search results”
2 www.yahoo.com
® Bennet: “Introduction to Text Categorization”



1.2 Automatisk textklassificering

Automatisk textklassificering (ATC) ar sysselsattning att utveckla datorprogram med férmaga att
klassificera dokument i fordefinierade kategorier. ATC har under senare tid blivit mycket
uppmarksammat, beroende pa den enorma mangden information och det medféljande behovet att
organisera denna for enklare anvandning. ATC har visat sig vara ett mycket bra komplement till
manuell klassificering. Stora informationsvolymer kan struktureras precist, enkelt, och effektivt.

For att utveckla automatiska textklassificerare &r maskininlarning den idag dominerande metoden.

Vid maskininldrning utvecklas ett program som automatisk tar fram en klassificerare. Detta gors
genom att programmet “observerar” karaktéristiken hos en uppsattning dokument som tidigare
manuellt har klassificeras av en expert. Utifran denna forvarvade kunskap kan programmet sedan
beddéma om ett nytt dokument skall klassificeras under olika kategorier eller inte.

| detta arbete undersoks denna teknik narmare. Jag utvecklare en automatisk textklassificerare vars
prestanda utvarderas med en storre dokumentkollektion. Vidare visar jag ocksd hur automatisk
klassificeringsteknik kan anvandas i ett agentbaserat system.

1.3 Agenter

Agenter ar datorprogram som utfor specialiserade uppgifter for sina anvéndare och som kan agera
enskilt eller tillsammans med andra agenter, for att forverkliga uppsatta mal. Agenter har en
uppsattning egenskaper som sarskiljer dom fran andra program. Dom egenskaper som é&r relaterade till
mitt arbete ar autonomi, reaktivitet, proaktivitet, kontinuerlighet, och samarbetsférmaga.

Att anvanda agentmetaforen vid systemutveckling ar mycket fordelaktigt. Agenter medger ett naturligt
satt att bygga upp system i moduler, dom gor det enklare att konceptualisera, designa och att
implementera system. Agenter kapslar in programmeringstekniska detaljer i sig sjalva, och anvandaren
behdver endast kénna till servicen som dom erbjuder.

Detta arbete utforskar agenttekniken. Jag designar och utvecklar en serie agenter som hjalper sina
anvandare att forvérva, forvalta och Klassificera information.

1.4 Syfte

Syftet med detta examensarbete &r att:

e Forvarva och presentera kunskap om teknikerna automatisk textklassificering och agenter, for
att ge forstaelse for system som tillampar dessa tekniker kan utvecklas, utvérderas,
kombineras, och i slutdndan anvandas till att snabbare och enklare hitta relevant information.

Den framsta malgruppen for denna undersokning ar systemutvecklare som letar efter 16sningar som
tacklar problemet med den véxande informationsmangden. Arbetet avser att ge en praktisk
vagledningsmodell till dessa utvecklare. Med ordet "praktisk” menas att arbetet avser att behandla de
flesta aspekter som en utvecklare behdver ta hansyn till nar dessa teknologier tilldmpas och
kombineras vid en utvecklingsuppgift. Det finns redan en hel del arbeten som ber6r enskilda tekniker
och utvecklingssteg ganska ingdende, men daremot valdigt fa arbeten med avsikt att behandla hela
utvecklingsforlopp. Detta arbete avser saledes att svara upp mot detta behov.



1.5 Fragestéllningar

Utifran ovanstdende syfte har tva fragestéllningar framtratt. De fragestallningar som kommer att
dominera arbetet &r:

e Hur utvecklas och utvérderas automatiska textklassificerare, samt vilken prestanda ar mojlig
att uppna med en sadan klassificerare?

e Vad kannetecknar en god design for ett system som forvérvar och klassificerar information,
samt hur kan man anvanda ett system som ar utvecklat med en sadan design?

1.6 Disposition

Arbetet ar uppdelat i 6 kapitel vilka foljer introduktionen. Kapitel 2 redogér for metod att ta reda pa
nddvéndig information samt sattet att arbete med insamlat material. | kapitel 3 beskrivs centrala
begrepp, utvecklingssteg och utvérderingsmetoder inom automatisk textklassificering. Kapitel 4
redogdr bakomliggande teori om agenter som vaglett vid framstéllningen av ERP Text Miner. | kapitel
5 beskrivs dom experiment som jag har genomfort med metoden k-Nearest Neighbor och kollektionen
Reuters-21578. Kapitel 6 redogor for utvecklingen av ERP Text Miner, dar systemet ocksa
demonstreras med ett anvandarscenario. Slutligen i kapitel 7 sammanfattas och diskuteras slutsatserna
for arbetet.



2 METOD

2.1 Inledning

| detta kapitel redogors for sattet att ta reda pa nodvandig information samt sattet att arbeta med
insamlat material for uppsatsens framstéllning. Begrepp som validitet och reliabilitet kommer ocksa
att diskuteras.

2.2 Ansats

Vid en undersdkning brukar man ta stallning till dessa ansats, eller kunskapssyfte, vilket valjs
beroende pa hur mycket kunskap som redan finns eller vad undersokningen syftar till. Har diskuteras
de stéllningstaganden som jag gjorde for mitt arbete.

Patel & Davidson” skiljer mellan foljande ansatser: explorativa, deskriptiva och hypotesprévande. Nar
det finns luckor i kunskapen om det aktuella &mnet kommer undersdkningen att vara utforskande, det
vill saga explorativ. Syftet med en sddan undersokning ar att inhdmta s& mycket ny kunskap som
mojligt om ett bestamt problemomrade. Nar det redan finns en viss mangd kunskap inom omradet, och
nar man bdrjar systematisera denna i former av modeller, ar undersdkningen beskrivande, det vill sdga
deskriptiv. Nar kunskapsmangden blivit &nnu mer omfattande och teorier utvecklats, ar det vanligt att
man staller upp kvalificerade gissningar. Sadana undersokningar ar da hypotesprovande.

Det forsta jag ville undersoka var hur automatiska textklassificerare kan utvecklas, utvarderas samt
vilken prestanda som &r majligt att uppnd med denna teknologi. D& det redan finns en hel del kunskap
inom detta omrade, ville jag framst skaffa en béattre dverblick genom en beskrivning. Ansatsen var
saledes deskriptiv.

Det andra som jag ville undersoka var vad som kénnetecknar en god design for ett system som
forvarvar och klassificerare information, samt hur man kan anvanda ett sddant system. Under detta
arbete experimenterade jag med olika designforslag vilka var baserade pa agentmetaforen.

Vad betraffar omradet agenter sa finns det redan en hel del kunskap. Denna kunskap ville jag da forst
skapa en battre Gverblick genom en beskrivning. Ansatsen var alltsa deskriptiv. Men néar det handlar
om design och anvandning av agentbaserade klassificeringssystem sa ar kunskapslaget mycket knappt,
eller snarare obefintligt. Den undersokning som vidtog har var alltsa i huvudsak explorativ.

2.3 Val av metod

Informatik &r en relativ ny mangdisciplinar vetenskap med en mangfald av olika metoder. Pa grund av
denna anledning finns det ingen given metod hur forskning kan bedrivas med informatik som
infallsvinkel. Dahlbom® séger att det kanske inte &r s& intressant exakt hur du genomfdr din forskning,
men att du gor det med informationsteknologins anvandning i atanke. “Informatik ar inte som
naturvetenskapen med sitt uttryckliga intresse for naturen eller samhallsvetenskapen som inte vagar
néarma sig teknologin.”

Val av metod gjordes utifran féljande Overvagande: Informatik ar ett designdamne med malet att
forbattra anvandningen av IT genom att bidra till utvecklingen av bade anvandning och teknologin
som sédan®.

4 Patel & Davidson: “Forskningsmetodikens grunder”
® Dahlbom: “The New Informatics”
® Dahlbom & Mathiassen: “Computers in Context: The philosophy and practice of systems design”



Informatik studerar alltsa relationen IT och dess anvandning. Detta sager underforstatt, att studier av
varje individuell komponent i denna relation (teknologi eller anvandning), sd val som studier av
kombinationen (teknologi i anvandning) ar nodvandiga. En aspekt av en sadan studie ar da
utvecklingen och utvarderingen av IT-verktyg (prototyper) for att fa en forstaelse av deras potentiella
anvandning. Det &r inom denna kategori av undersékningsmetod som jag vill placera mitt arbete.

Den metoden som jag har tilldmpat har inneburit utvecklingen av en serie prototyper dar teknikerna
automatisk textklassificering och agenter kontinuerligt har utvédrderats. Det var genom dessa
prototyper som jag fick empiriskt kontakt och som i huvudsak foérsag mig med material for de
fragestallningar som jag hade formulerat. Prototyperna var grundade i sammanstélld kunskap fran
faltet, dels i vissa antaganden som jag gjorde om uppgiftens natur och ett tdnkt system. Under arbetets
gang gjordes nya antaganden och bedémningar utifran kvalitén hos prototypen vilket lade grund for
efterfoljande versioner.

2.4 Val av material

Material kommer fran fyra kéllor: egna utvecklade javapaket, paketet ir, testkollektionen Reuters-
21578, samt javapaketet CIAgent. Anvant skriftligt material aterges i slutet av uppsatsen.

Typiska steg i en textklassificeringsprocess é&r: forbehandling, representation, termviktning,
dimensionsreducering, maskininlarning, samt utvérdering. For att kunna undersoka dessa steg
sammanstéllde jag ett javapaket. Centrala klasser i detta paket utvecklade jag sjalv. En del klasser
kunde jag ateranvanda fran javapaketet ir vilket utvecklades av Ray Mooney vid University of Texas
at Austin. Nedan aterges en tabell pa de viktigaste javaklasser som jag anvande vid mina experiment:

Klass Beskrivning Forfattare |Paket

(abstract) Document Stod for borttagning av stoppord och bag-of- [Mooney ir.vsr
words representation.

Documentlterator For att iterera dver en kollektion med Plenk ir.erp
dokument och skapa Document objekt av
dessa.

Example Representera tranings- och testexempel fér  |Plenk irerp
maskininlarning pa text.

HashMapVector En datastruktur for termvektorer dar Mooney ir.vsr

dokument lagras som en HashMap vilken
mappar termer och vikter.

InvertedIndex For att vikta termer, reducera dimensioner och|Plenk irerp
skapa ett inverterat index.

KNN Maskininlarningsmetoden k-Nearest Plenk irerp
Neighbor.

Measures Utvarderingsmatt och kvantiteter for multipelt|Plenk irerp
bindra textklassificeringsuppgifter.

Porter Omvandling av ord till grundform. Lazarinis  |ir.utilities

Reuters21578 Representerar dokument fran kollektionen Plenk ir.erp.vsr
Reuters-21578. Genomfor lexikalisk analys.

Reuters21578Handler En SAX parser som laser xml-dokument och [Plenk ir.erp.vsr

extraherar ut text.
Tabell 1. Klasser som anvéndes vid utveckling av automatisk textklassificerare.
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For att ladda ner paketet som jag sammanstallde sa finns det tillgangligt vid adressen:
http://webb.informatik.gu.se/~s97plenk/atc/

For att ladda ner ir-paketet som utvecklades av Mooney finns det tillgangligt vid adressen:
http://www.cs.utexas.edu/users/mooney/ir-course/

For att kunna utvdrdera framtagen textklassificerare, anvénde jag kollektionen Reuters-21578.
Kollektionen bestar av 21,578 dokument vilka var publicerade vid Reuters nyhetsbyra under aret
1987. Kollektionen anvands vid manga experiment inom textklassificering, och férdelen &r att man
objektivt kan jamfora olika resultat med varandra. N&rmare beskrivning av kollektionen ges i
Appendix 1 — Reuters-21578, och for att ladda ner den finns den tillganglig vid adressen:
http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/

Under prototyparbetet med ERP Text Miner utvecklades en serie agenter. For att kunna implementera
grundldggande egenskaper hos dessa anvande jag mig av paketet CIAgent. CIAgent &r ett javapaket
som inkapslar en abstrakt design for l6sningar relaterade till autonoma agenter. Paketet utvecklades
Joseph och Jennifer Bigus och finns tillganglig p& den cd-skiva som ingdr i deras bok’.

2.5 Analys

For att skapa 6verskadlighet i mangden insamlad data analyserades detta pa ett satt som kan beskrivas
med Miles & Hubermans flodesmodell. Miles & Huberman beskriver dataanalysen som fyra parallella
floden: datainsamling, datareduktion, datadtergivning, och dragande av slutsatser. De olika
aktiviteterna &r ssmmanflatade och utfors s lange som arbetet pagar®.

Datainsamlingen var den aktivitet dar jag valde ut material, och datareduktionen var den aktivitet dar
materialet abstraherades, fokuserades och Gverflyttades fran original kéllorna. Dessa aktiviteter pagick
under hela arbetet.

Dataatergivning var en annan betydande aktivitet for att skapa éverskadligt under analysen. Under
dataatergivningen presenterade och organiserade jag informationen, vilket pa sa satt gjorde det enklare
att dra slutsatser. Nar jag drog vissa slutsatser gav detta mer precist fokus och stimulerade pa sa sétt
till ny datainsamling och datareduktion.

2.6 Validitet och reliabilitet

For att det skall vara mojligt verifiera rimliga slutsatser bor materialets validitet och reliabilitet testas®.
Validitet innebdr att man verkligen har undersékt det man ville undersdka och ingenting annat.
Undersokningen far alltsa inte missa nagra viktiga aspekter av det som star under fokus. Reliabilitet ar
ett matt pd korrektheten hos ett arbete. En hdg reliabilitet innebér att matningar och undersokningar ar
korrekt gjorda. Nar ett arbete har hdg reliabilitet kommer, till exempel, tva skilda undersokningar med
samma syfte att under samma period och samma population att ge samma resultat.

Den stora méngd material som ligger till grund for arbetet samt allt prototyparbete, har tjénat till att
bredda fokus for att pa s& satt inte missa nagra viktiga aspekter. Darfor stodjer bade anvant material
och allt utvecklingsarbete en god validitet. For att sékerstalla reliabiliteten har arbetet grundats i
vedertagna teorier och modeller. Experiment har utforts pa standardiserade satt och korrektheten hos
prototypen har kontinuerligt utvarderats.

" Bigus & Bigus: “Constructing Intelligent Agents Using Java”
& Miles & Huberman: “Quality data analysis”
° Svenning: "Metodboken”
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3 AUTOMATISK TEXTKLASSIFICERING

3.1 Inledning

Detta kapitel beskriver centrala begrepp, utvecklingssteg, algoritmer, och utvarderingsmetoder inom
automatisk textklassificering. Kapitlet syftar till att dversiktligt redogdra for bakomliggande teori som
vaglett framstéliningen av ERP Text Miner. Lasare som 6nskar mer detaljer, och flera perspektiv inom
omrédet, hanvisas med fordel till kdllorna: Aas & Eikvil’®, Sebastiani*!, samt Baeza-Yates och
Ribeiro-Neto®?,

3.2 Definition av klassificeringsuppgiften

Sebastiani®®, definierar textklassificering (eller dokumentklassificering), som uppgiften att gora en
tilldelning av ett varde fran {0,1} till varje ingéng i beslutsmatrisen:

d, d d,
C1 all a‘lj a1n
Ci ai1 aj ain
Cm aml amj amn

dar C = {Cl,...,Cm} ar en uppsattning pa forhand definierade klasser, och D = {dl,...,dn} ar en
uppséttning dokument at klassificera. Ett vérde av 1 for a;; tolkas som beslutet att arkivera d; under

¢; medan vardet 0 tolkas som beslutet att inte arkivera d; under c; .

Fundamentalt for att forsta denna uppgift ar tva observationer:

o klasserna ar endast symboliska etiketter. Ingen ytterligare kunskap om deras ”innebdrd” finns
tillganglig vid processen att bygga en Kklassificerare;

o de termer som representerar dokumentet, valjs ut baserat pa dokumentets innehall, och inte pa
basis av ndgon metadata™.

10 Aas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”

! Sebastiani, F: “A tutorial on automated text categorisation”

12 Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”

12 Sebastiani, F: “A tutorial on automated text categorisation”
Ibid.
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3.3 Anvandningsomraden

Automatisk textklassificering gar tillbaka till det tidiga 60-talet. Och sedan dess har metoden
tillampats i flera sammanhang. For att ytterligare belysa textklassificering, ges hér en kort oversikt
over nagra.

3.3.1 Automatisk indexering

Det forsta anvandningsomradet, var i samband med automatisk dokumentindexering for IR-system
(information retrieval systems). | dessa system tilldelas varje dokument en eller flera nyckelord, eller
nyckelordsfraser, som beskriver dokumentets innehall. Da detta tidigare gjordes manuellt, innebar en
automatisering av processen stora kostnadsbesparningar. Exempel pa system for automatisk
indexering ges i litteraturen som till exempel AIR/PHYS™ och AIR/X™.

3.3.2 Organisation av dokument

Overgripande, i alla sammanhang dér behovet finns att organisera dokument, kan detta med férdel
gbras automatiskt. Ett typexempel &r behovet att klassificera annonser vid en tidning. Vid
annonsredaktionen inkommer varje dag en mangd annonser som skall publiceras under olika
kategorier. Kategorier kan till exempel vara bilar, batar, datorer, ..., etc. Da de flesta redaktioner gor
denna sortering for hand, och man varje dag maste hantera en betydande méngd, kan detta med fordel
goras med automatiska tekniker.

3.3.3 Filtrering av dokument

Filtrering av dokument &r aktiviteten att klassificera en dynamisk, snarare an en statisk, uppséttning
dokument, dar det rader en kontinuerlig strom av inkommande dokument. Filtrering ar ett specialfall
av klassificering, dér klassificeringen gors i tvé klasser, relevant och irrelevant!’. Ett typexempel &r
fallet med produktion av nyheter, dar informationsproducenten ar en nyhetshyra (till exempel Reuters)
och informationskonsumenten ar en tidning. | detta fall, syftar filtreringssystemet till att blockera ut de
dokument som konsumenten inte &r intresserad av (till exempel alla nyheter som inte handlar om
sport, i fallet en sporttidning). Konstruktion av filtreringssystem med maskininlarande tekniker
diskuteras frekvent i litteraturen. Till exempel, Shitze, Hull och Pedersen jamfor olika
maskininlarande metoder fér routing®.

3.3.4 Katalogsokning
Automatisk klassificering har ocksa fatt mycket uppmarksamhet i samband med Internet.

Ett typexempel ar att organisera Webbsidor i kataloghierarkier, och pa sa satt erbjuda anvandarna ett
betydligt enklare stt att leta efter dokument. Portalen Yahoo® erbjuder till exempel en s&dan tjanst.

15 Biebricher, Fuhr, Lustig, & Schwantner: “The automatic indexing system AIR/PHY'S. From research to
application.”

1 Fuhr, Hartman, Knorz, Lustig, Schwantner, & Tzeras: “AIR/X — a rule-based multistage indexing system for
large subject fields”

17 Sebastiani, F: “A tutorial on automated text categorisation”

18 Shiitze, Hull, & Pedersen: “A comparison of classifiers and document representations for the routing problem”
9 www.yahoo.com
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3.4 Maskininlarning for textklassificering

Tidigare under *80-talet byggdes klassificeringssystem manuellt?®. Man konstruerade da expertsystem

med regler av typen if(formula) then(klass). Funktionen var om dokument uppfyllde (formula) s
klassificerades det under (klass). Dessa expertsystem var oftast mycket effektiva, men samtidigt
mycket dyra att bygga och underhalla. Forklaringen var den sa kallade kunskaps-forvarvs-flaskhalsen
(knowledge-acquisition-bottleneck), vilken innebéar att stora resurser maste allokeras vid konstruktion
och underhall av systemet.

Sedan borjan av "90-talet har maskininlarning (machine learning) blivit den dominerande metoden att
konstruera automatiska Klassificeringssystem?. Vid maskininlarning inducerar ett program

automatiskt en klassificerare for kategorin c;. Detta gbrs genom att programmet “observerar”

karaktaristiken hos en uppséattning dokument som tidigare manuellt har klassificerats av en expert.
Utifran denna inducerade kunskap kan programmet sedan bedéma om ett nytt dokument skall

klassificeras under c; , eller inte.

3.4.1 Traning och testning

Maskininlarning utgar att det existerar ett initialt korpus (d v s en pa forhand given textmangd)
Co= {d_l,,a} av dokument som tidigare har Kklassificerats under en uppséttning klasser
C= {Cl,...,Cm }varvid inom klassificerarn méste operera®. Detta betyder att det finns ett korpus med
en korrekt beslutsmatris:

Traningsdel Testningsdel
d, S T g q . d,
Cp | Cay | oo | | CRY | COYgugy | - | - | CY
Ci | Cay |« | | B | CRGy | | | CE
Co | COyy | oo | oo | COug | COpgayy | -+ | -+ | Cllps

Vardet 1 for ca, tolkas som en indikation fran experten att arkivera d;under c;, medan vérdet 0
tolkas som en indikation frén experten att inte arkivera d; under c; . Ett dokument d; refereras oftast
som ett positivt exempel (positive example) fér c; om ca ; =1, ett negativt exempel (negative
example) for ¢, om ca ;=0-

For att kunna utvardera klassificerarns klassificeringsformaga, s delas textsamlingen typiskt upp i tvéa
uppséttningar:

2 gehastiani, F: “A tutorial on automated text categorisation”
2 Ibid.
2 Ibid.
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e en uppséttning for traning Tr ={(_11,...,& ¢ }. Fran denna uppsattning med exempeldokument
hamtas den karaktéristik varvid med klassificerarna induceras (framkallas);

e en uppsattning for testning Te :{ag+l,...,as}. Denna uppsattning anvdnds med syfte att

utvardera prestanda hos den framtagna klassificeraren. Varje dokument i Te kommer att matas
in till klassificeraren, och klassificerarens arkiveringsbeslut jamférs da med det beslutet som

fattades av experten; ett matt for prestanda baseras pa hur ofta varden for a;; erhdllna av

klassificeraren stimmer Gverens med vardena for ca;; givna av experten.

3.5 Extrahering av termer

3.5.1 Forbehandling

Forst fasen i textklassificering handlar om att férebehandla dokumenten, vilka typiskt bestar av
strangar av tecken, till en form lamplig for den maskininlarningsalgoritm man sedan valjer. Typiskt
hér, ar att man tar fram nyckelord, eller termer, som man sedan kan indexera pa, s.k. indextermer.

Inte alla ord i dokument ar lika signifikanta att representera semantiken hos ett dokument. | skrivet
sprak, bar en del ord mer innebord an andra. Vanligtvis &r substantiv den ordklass som mest
representerar innehdllet i ett dokument®. Darfér &r det oftast modan vért att férebehandla texten i
dokumentkollektionen for att avgor vilka ord, eller termer, som skall anvénds som indextermer.

Forbehandling av dokument ar en procedur som kan delas upp i fyra textopererande steg (eller
transformationer)®*:

e lexikalisk analys (att identifiera sjélva orden i dokumenten);

e borttagning av mérkord och andra meta-ord (t.ex. HTML, SGML, XML etc.);

e borttagning av stoppord (stopwords) d.v.s. frekvent forekommande informationsfattiga ord,;
e framtagning av ordens stjalk (wordstemming), d.v.s. ta fram ordens grundform.

Lexikalisk analys &r processen att omvandla en strém av tecken (texten i dokumenten) till en strém av
ord (ord som kandiderar till att senare anvandas som indextermer). Saledes ar det huvudsakliga malet
under den lexikaliska analysen att identifiera orden i texten®. Vid en férsta anblick verkar detta vara
trivialt, allt som tycks behdva goras &r att identifiera de tecken som avskiljer orden fran varandra t.ex.
blankstegstecken. Men det behdvs gdras mer. Speciellt behdver man ta hénsyn till fyra féljande fall:
siffror, bindestrack, punkteringstecken, samt versaler och gemener (stora och sma bokstaver)®®. Vad
galler siffror ar de ofta inga bra indextermer — utan omgivande ord &r de vaga. Saledes tas dessa oftast
bort. Ett annat beslut berér de ord som &r hopbundna med bindestrack. Har brukar man vélja en
generell regel som tillampas pa alla sdana ord. Till exempel ordet state-of-the-art” kan da brytas ner
till tre ord: "state”, "of”, ”the”, och "art”. Betréffande punkteringstecken tas dessa normalt oftast bort,
till exempel forkortningen “t.ex.” bryts da ner till ”t” och "ex”. Betraffande versaler och gemener,
véljer man ofta omvandla alla tecken till antingen stora eller sma bokstaver.

2 Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”
2 Aas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”
25 H
Ibid.
% Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”
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Borttagning av markord ar processen att ta bort markinformation eller annan meta information fran
dokumenten?’. Marktaggar och annan metainformation &r inte bra som indextermer da de i sig sjalva
inte representerar sjalva innehallet i dokumentet. Dessa tas da bort. Exempel pa marksprak ar HTML,
SGML, XML, m.fl.

Borttagning av stoppord (stopwords) d&r processen filtrera bort frekvent férekommande
informationsfattiga ord®. Inte alla ord &r bra for att representera semantiken i dokument. Faktum ér, att
de ord som férekommer i 80% eller mer bland dokumenten &r vardeldsa att indexera med. Anledning
ar deras laga diskrimineringsvarde, d.v.s. de har lag urskiljningskraft. Sdana frekvent forekommande
ord kallas for stoppord (stopwords), och dessa dnskar man alltsa rensa bort*®. Exempel pé stoppord &r
prepositioner, konjunktioner, pronomen m.fl. Stoppord ar givetvis sprakberoende och darfor har man
olika listor for det sprak som galler. Borttagning av stoppord har ytterligare en stor fordel. Det
reducerar storleken pa indexstrukturen betydligt. Faktum &r, att man oftast kan komprimera
indexstrukturen med 40% eller mer endast genom att eliminera stoppord.

Ta fram ordens stjalk, (wordstemming), ar processen att omvandla ord till deras grundform, d.v.s. ta
bort ordens affix — prefix och/eller suffix®. En stjalk, (stem), ar en delmangd av ett ord som &terstar
efter man har tagit bort dess affix (d.v.s. prefix/suffix). Ett typexempel pa en stjalk &r ordet dator
vilket &r en stjalk for varianterna: datorn, datorer, datorerna. Stjalkar anses anvandbart for att oka
systemets klassificeringsformaga, darfor att de reducerar varianter av samma rot-ord for ett allmant
koncept. Ytterligare fordelar med ordstjalkning &r att storleken pa indexstrukturen minskar betydligt
darfor att antalet distinkta indextermer reduceras®. Vid ordstjalkning ar det viktigast att ta bort
suffixdelen, darfor de flesta varianter av ord uppstar genom att tillsatta suffix. Det finns flera kanda
algoritmer for suffixborttagning, och den mest populara for engelsk text ar Porter Stemmer, pé grund
av dess enkelhet och elegans. Trots att Porters Stemmer &r relativt enkel genererar den mycket goda
resultat, klart jamforbara med mer komplicerade algoritmer. Arbete med svenska stemmingsalgoritmer
gors ocksé och har visat sig forbattra resultaten i textbehandlingssammanhang®.

3.5.2 Representation

Den andra fasen vid textklassificering handlar om att representera, de férebehandla dokumenten och
deras termer (nyckelord) pa ett lamplig satt. Dé& textklassificering med maskininlarande metoder
bygger pd matematiska modeller, Gnskar man en representationsform dar det gar att uttrycka dokument
och termer matematiskt. Vanligt ar att man anvander den statistiska modellen vektor-rymd-modellen®
(vector-space-model) dar dokumentets termer viktas och motsvarar en vektor i en rymd® (kallas ocksé
for bag-of-words representationen for dokument). Dessa vektorer inordnas sedan i en s.k. term-
dokument-matris (term-document-matrix).

Z Aas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”
Ibid.
2 Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”
% Aas, K, & Eikvil, L. “Text Categorisation: a survey”
%1 Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”
%2 porter: ”An Algorithm for Suffix Stripping”
% Carlberger, Dalianis, Hassel & Knutsson: ”Improving precision in information retreival for Swedish using
stemming”
* Aas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”
% Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”
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Vektor-rymd-modellen utgar frdn att det existerar t distinkta termer (nyckelord) efter
forbehandlingen. Dessa termer kallas for indextermer eller for vokabularen, de formar da en

vektorrymd dar Dimension =t =|vokabularen|. Varje term, i, i dokumentet, j, ges en vikt, w;.
Dokumenten kan da uttryckas som t-dimensionella vektorer: dj = (le yWa ey Wy )

Term-dokument-matrisen inordnar sedan dessa t-dimensionella vektorer i en matris (se tabell 2).
Varje kolumn motsvarar en term (nyckelord), varje rad motsvarar ett dokument, och varje
matrisingdng motsvarar “vikten” hos termen i dokumentet; noll innebéar att termen saknar signifikans
eller helt enkelt inte existerar i dokumentet.

Tl Tz Tt
Dl Wll WZl th
DZ le WZZ Wt 2
Dn Wln WZ n th

Tabell 2. Term-dokument-matrisen.

I med att varje term (nyckelord) inte normalt férekommer i varje dokument, sa brukar TD-matrisen
normalt bli gles (eng. sparse)®. Antalet termer totalt i dokumentkollektionen kan daremot bli mycket
stort. Detta kan senare stélla till problem vid textklassificering. | avsnitt 3.5.4 beskrivs nagra satt att
minska antalet dimensioner TD-matrisen.

TD-matrisen dar en mycket populédr representationsform. Dess generella format mojliggor att
anvandningen av manga olika maskininlarningsmetoder.

3.5.3 Viktning

Nasta steg ar vikta termerna. Det finns olika sétt att berdkna vikten, w; , for termen, i, i dokumentet,
k, men de flesta sétt bygger pa tva empiriska observationer rérande text:

o Jufler ganger en term (ord) forekommer i ett dokument, ju mer relevant ar det rérande dmnet i
dokumentet.

e Ju fler ganger en term (ord) férekommer i alla dokument i dokumentkollektionen, samre
diskrimineringskraft (urskiljningsférmaga) har det mellan dokumenten®’.

Som utgangspunkt, 1t f, vara frekvensen av termen, i, i dokumentet k, och har foljer nagra exempel
pa vikningsprinciper som utgar fran denna kvantitet.

36 H
Ibid.
¥ pas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”
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Boolesk-viktning
Det enklaste séttet ar boolesk-viktning®, dar vikten ar 1 om termen férekommer i dokumentet och 0
om det inte gor det:

1 om f, >0
Wi =

0 annars

Termfrekvens-viktning
Termfrekvens-viktning® &r ett annat enkelt tillvagagangssatt, dér frekvensen av termen i dokumentet
avgor vikten:

w, = f,

tfxidf-viktning

De tidigare tva principer tar inte hansyn till frekvensen av termen genom alla dokument i kollektionen.
En valkant tillvaggangssétt att berdkna termens vikt &r med TFxIDF-viktning. TFxIDF satter vikten till
termen i, i dokumentet k, i proportion till antalet férekomster av termen i dokumentet, och en
inverterad proportion av antalet dokument i kollektionen dér termen forekommer minst en gang®.

Lat f, fortvarande vara frekvensen av termen, i, i dokumentet k. I med att man ofta énskar
normalisera termfrekvens (tf) Gver hela kollektionen s I&t tf, = f, /max{f, }. L&t vidare, idf, vara
den inverterade dokumentfrekvensen av termen i, vara lika med Iog(N /dfi), dar N &r det totala

antalet dokument, och df, ar dokumentfrekvensen av termen i, och dar loganvands for att ddmpa
effekten relativt tf.

Sar ar vikten, w,, , for termen, i, i dokumentet, k:

w, = tf,idf, =tf, log(N /df,)

Via tfxidf viktning ges en term som frekvent forekommer i dokumentet, men 6vrigt ar séllsynt i
dokumentkollektionen, en hdg vikt. Manga andra forslag att berdkna termvikter har foreslagits
(ytterligare en metod &terges nedan). Experimentellt har, tfxidf, visats fungera bra*.

Itc-viktning

Vid tfxidf-viktning tar man ingen hansyn till att dokument kan vara av olika langd. Langa och ordrika
dokument aterupprepar oftast samma term flera gangar. Langa dokument innehaller ocksa ett stérre
antal olika termer. Resultat blir att man far en hdg termfrekvensfaktor for langa dokument, det blir
alltsa en hogre chans att matcha langa dokument framfér kortare dokument. For att kompensera denna
effekt, brukar man normalisera termvikterna. Normalisering ar ett sétt att infora ett straff for

8 1bid.
% 1hid.
40 Baeza-Yates, & Ribeiro-Neto: “Modern Information Retrieval”
41 H
Ibid.
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termvikter i langa dokument. Cosinusnormalisering ar en effektiv normaliseringsteknik. Varje
termvikt i dokumentet divideras med den Euklidiska l&ngden hos en tfxidf-viktad dokumentvektor,

JW,2+w,% .. +w,%, dar W, &r thxidf-vikten for termen i i dokumentet. Detta ger vikten for
termen:

tixidf _ vikt
Euklidiska _langden _pa _ dokumentvektorn

Vilket &terges med fdljande formula*:

log(tf, +1.0)*log(N /df,)
M
3 [log(tf , +1.0)*log(N /df )
j=1

ik

Dér logaritmen for termfrekvensen anvénds istéllet for enbart termfrekvensen, vilket reducerar den
effekt som uppstar vid stora frekvensskillnader.

3.5.4 Reducering av dimensioner

Ett centralt problem vid textklassificering med statistiska metoder, ar det hdga antalet dimensioner.
Det finns en dimension for varje unik term i dokumentkollektionen, vilket kan bli hundratals eller
tusentals. De flesta klassificeringstekniker kan inte hantera en sa stor uppsittning, da detta blir extremt
berakningsintensivt, och att resultatet blir osékert pa grund av avsaknaden av tillracklig traningsdata.
Darfor finns behovet att reducera antalet dimensioner®. De flesta dimensionsreducerande tekniker kan
klassificeras i en av tva kategorier; feature selection eller reparameterisering.

Ibland genomfdrs en s.k. reparameterisering, vilket innebér att man transformerar term-dokument-
matrisen till en rymd med féarre dimensioner. Latent Semantic Indexing* &r ett exempel pé en sadan
metod.

Nar reparameterisering ar oldmplig kan istéllet en rensning, feature selection, av term-dokument-
matrisen genomforas. Vid feature selection forsoker man avlagsna de ord fran dokumenten som har
lagt informationsvérde. Yang och Pedersen®, har genomfért en utvérdering av fem metoder for feature

selection; Document Frequency Thresholding, Information Gain, X 2, Mutual Information, och Term
Strength. Vid deras experiment drogs slutsatsen att de tre forstndmnda genererade bést resultat.

| detta arbete har dessa fem metoder studerats, och nedan beskrivs de dversiktligt.

“2 Buckley, Salton, Allan & Singhal: “Automatic Query Expansion Using SMART: TREC 3”

“ Aas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”

“* Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer, & Harshman: ”Indexing by Latent Semantic Analysis”
> yang & Pedersen: “Feature selection in statistical learning of text categorization”
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Document Frequency Thresholding (DFT)

Dokumentfrekvensen for ett ord &r antalet dokument dér ordet férekommer. Vid DFT beréknas forst
dokumentfrekvensen for varje ord bland traningsdokumenten. Dérefter avldgsnas de ord vars
dokumentfrekvens ar under ett givet troskelvarde.

Vid DFT utgdr man frdn att ovanliga ord har lagt informationsvérde for klassificeringsbeslut och
darfor kan dessa avlagsnas. Eller med andra ord, de mest vérdefulla orden for klassificeringsbeslut &r
de som frekvent férekommer i kollektionen.

DFT &r dverraskande effektiv for att 6ka klassificeringsprestanda. DFT har systematiskt utvérderats av
Yang et al*, och anvéndes forst av Apté et al*’.

Information Gain (1G)
Vid IG mater man antalet bitar av information som fas infor ett klassificeringsbeslut, genom att kdnna
till nérvaron eller frAnvaron av ett ord i ett dokument®.

Lat c,,...,C, sta for mojliga kategorier. IG for ordet w, beraknas da genom:

IG(w) = —ZK:P(CJ.)Iog P(c;)

+ P(w)i P(c; |w)logP(c; |w)

+ P(VQ)ZK: P(c; |w)log P(c; | w)

=t

Har uppskattas P(Cj)frén andelen dokument i dokumentkollektionen som tillhor klassen c;, och

P(w) fran andelen dokument dar ordet w férekommer. P(c; |w) berdknas fran andelen dokument

fran klassen c; som minst har en férekomst av ordet w, och P(c; | w) som andelen av dokument fran

klassen C; som inte inneh&ller ordet w.

IG berdknas for varje ord i traningsdelen, och de ord vars 1G-vérde ar under ett givet troskelvarde tas
sedan bort.

46 H

Ibid.
7 Apté, Damerau & Weiss: ”Automated learning of decisions rules for text categorization”
8 yang & Pedersen: “Feature selection in statistical learning of text categorization”
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X2
Vid X 2 mats saknaden av oberoende mellan ordet w och klassen ¢ i *_ Foljande formula anvénds:

N x (AD - CB)?
(A+C)x(B+D)x(A+B)x(C+D)

X?(w,c;) =

Har star A for antalet dokument fran klassen ¢ ;som innehaller ordet w, B ar antalet dokument som
innehaller w men som inte tillhor klassen Ci, C é&r antalet dokument fran klassen C; som inte

innehaller ordet w, D ar antalet dokument som inte tillhor klassen C; samt inte innehaller ordet w, och
N ar det totala antalet dokument.

X 2 har ett naturligt varde noll om ordet w och klassen ¢ ; ar oberoende. For varje kategori beraknas

X % mellan varje unikt ord och given kategori. Tva olika matt kan sedan beraknas:

x2(w)=ip(cj)x2(w,cj)

eller

X 2, (W) = max X * (w,c))
J

Mutual Information (M)
MI® &r ett vanligt kriterium vid statistiska modeller. Om man forestéller sig en fyrfaltstabell som

beskriver utfallet av tva alternativ rérande ordet w och kategorin c;, s star A for antalet génger ordet
w och kategorin C; samintrdffar, B ar antalet ganger w intraffar men inte C;, C ar antalet ganger C;

intrdffar men inte w, och N dr det totala antalet dokument. MI mellan ordet w och kategorin c;
uppskattas sedan med:

AxN
(A+C)x(A+B)

MI(w,c;) = log

MI har ett naturligt varde noll om ordet w och kategorin C; ar oberoende. For att sedan uppskatta
vilka ord som skall véljas ut kan tva alternativa matt anvandas:

MI (W) = iP(Cj)Ml(W,Cj)

och

“ Ibid.
50 Ibid.
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MI, . (W) = rr}};lx{Ml (w,c;)}

Term Strength (TS)
TS &r ett matt som forst tillimpades for textklassificering av Yang och Wilbur™. TS uppskattar ordets
betydelse, eller styrka, utifran hur vanligt fsSrekommande det &r i "nara-relaterade" dokument®,

Metoden anvander traningsdokumenten till att identifiera dokumentpar vars likhet (som mats med
kosinuslikhet) ar Gver ett givet troskelvarde. Sedan berdknas TS utifran den villkorliga sannolikheten
att ett ord forekommer i den andra halvan av ett par relaterade dokument, givet att det férekommer i
forsta halvan.

Lat x och y vara ett godtyckligt par distinkta men relaterade dokument, och w vara ett ord, da beraknas
styrkan hos ordet genom:;

s(w)=P(wey|weX)

TS kriteriet skiljer sig radikalt frAn ovan namnda metoder. Det baseras pa klustring av dokument. Man
antar att dokument med manga gemensamma ord ar relaterade, och att ord i relaterade dokument &r
relativt informativa for klassificeringsbeslut.

3.6 Maskininlarningsmetoder

Det finns manga olika maskininlarningsmetoder (algoritmer) for textklassificering som har utvecklats
och utvérderats under arens lopp. Exempel ar Support Vector Machines, k-Nearest Neighbor, naive
Bayes, Decision Trees, Neurala Natverk, med manga andra. | detta avsnitt presenterar jag tva mycket
populara sddana metoder: k-Nerest Neighbor och naive Bayes. Anledningen till att jag valjer att
presentera just dessa tva, ar att dels redovisar de goda resultat i litteraturen, dels har de har i detta
arbete, bade teoretiskt och praktiskt testats samt utvéarderats. For de lasare som dnskar mer information
om andra algoritmer, hanvisas med fordel till Aas et. al®®., Herou® och Sebastiani®.

Den presentation som gors har, ar i huvudsak kvalitativ an kvantitativ, d.v.s. fokus ar pd metoden att
inducera klassificeraren, snarare an for den prestanda som kan fa ut ur den.

3.6.1 k-Nearest Neighbor

k-Nearest Neighbor (kNN) ar en metod som gar ut pa att hitta dokument i traningsdelen som liknar det
dokument som skall klassificeras. For att besluta om dj skall klassificeras under c;, s& tittar KNN

efter huruvida de k traningsdokument (grannarna) mest lika dj ocksa har klassificeras under ¢, ; om

51 Yang, & Wilbur: “Using corpus statistics to remove redundant words in text categorization”
%2 Yang & Pedersen: "Feature selection in statistical learning of text categorization”
53 H
Ibid.
> Herou: "Ett traningsbart verktyg for att klassificera nyhetstexter”
% Sebastiani, F: “A tutorial on automated text categorisation”
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svaret ar positivt for en tillrackligt stor andel, fattas ett positivt klassificeringsbeslut, annars gors ett
negativt beslut®.

Att endast anvanda den ndrmaste (den mesta lika) traningsvektorn (grannen) for att avgora
klasstillhorighet ar foremal for felaktigheter da:

e det kan finnas ett icke-typiskt exempel;
o det kan finnas fel i klassmarkeringen hos ett ensamstaende traningsdokument.

Ett mer robust alternativ &r da att hitta de k mest liknande traningsvektorerna och returnera
majoritetsklassen hos dess k exempel. Vardet pa k ar typiskt ojamnt for att undvika olyckliga
bindningarna mellan klasser. 3 och 5 &r mycket vanliga varden for k.

For att avgora likheten mellan dokumentvektorer anvander sig KNN av ett likhetsmatt (eller
distansmatt). Ett likhetsmatt ar en funktion som berdknar graden av likhet mellan tva vektorer. Genom
att anvanda ett likhetsmatt mellan ett dokument och dess granndokument ar det mojligt att:

¢ ranka de k ndrmsta grannarna efter relevans/klasstillhorighet.
o tilltvinga ett speciellt troskelvarde sa att ett positivt eller negativt klassificeringsbeslut kan
fattas

Enklast &r att anvanda sig av Euklidiskdistans, men vid textklassificering ar cosinuslikhet hos TFxIDF
viktade vektorer typiskt mest effektivt.

Cosinuslikhet mater cosinus av vinkeln mellan tva vektorer.

CosSim(d;,q) = =

- -

Dar w; ar vikten hos termen i, i dokumentet j, och Wi ar vikten hos termen i, i det dokument som
jamfors.

Traningsfasen hos KNN ér att representera alla traningsdokument som t-dimensionella vektorer och att
inordna dessa i en term-dokument-matris. Att sedan testa ett dokument innebar att:

- omvandla testdokumentet till en t-dimensionell vektor;

- berakna likheten mellan denna vektor och alla vektorer i term-dokument-matrisen;

- tilldela testdokumentet klassen hos de mest liknande exempel i matrisen (om ett vist
troskelvarde dverskrids).

KNN é&r en s.k. langsamt larande (lazy learning) exempelbaserad metod, déarfor det inte finns nagon
direkt traningsfas. Traningsfasen ar istéllet att representera traningsdokumenten i en term-dokument-
matris. Den storsta arbetet dr likhetsberdkningen mellan tréningsvektorerna och testvektorn nar de k
narmsta grannarna skall hittas. Nar ett inverterad index anvénds for traningsdokumenten, ar
tidskomplexiteten O(L * N/M) dér L, ar antalet element hos de dokumentvektorer som &r storre dn
noll, M, &r langden hos dokumentvektorn och N, ar antalet traningsexempel.

% bid.
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3.6.2 Naive Bayes

Naive Bayes, bygger pa Bayes teorem for betingad sannolikhet. Genom att faststélla
forekomstfrekvensen hos varje enskilt ord sammanfaller med ett dokuments klasstilldelning, kan
sannolikheten for ett dokuments klasstillhérighet beraknas®’.

For att med hjalp av Bayes teorem kunna berdkna sannolikheten for ett visst dokuments
klasstillndrighet, behtvs ett antal sannolikheter berdknas. P(c;|d) & sannolikheten att et

dokumentet skall tillhéra klassen c;, givet ordforekomsterna i dokumentet som en vektor d. P(c;)&r
sannolikheten for att ndgot dokument skall tillhdra klassen c;, P(d|c;) &r sannolikheten att

ordforekomsten d, skall férekomma i klassen ¢;, och P(d) ar sannolikheten att ordférekomsten d,
alls skall forekomma. Bayes regel galler da:

P(c;)Pd]c;)

P(c; [d) = P()

Att metoden kallas for naiv, beror pa den férenkling som majliggor att slutfora berakningen. Man
utgar namligen att forekomsten av varje ord ar oberoende av de andra ordens forekomst. Man gor

dérmed den naiva berékningen, att sannolikheten fér en klasstillhérighet Ci, givet ordvektorn d, ar:

P [P, Ic))
Ple, 14)=——2 5

P(d; | c;)ar sannolikheten for att dokumentets vérde pa d; skall forekomma i négot dokument i
klassen C;. Om syftet ar att valja den mest sannolika klassen for ett dokument, blir namnaren

densamma for alla klasser ¢; som skall Gvervagas for dokumentet, eftersom det hela tiden galler
samma dokument. Namnaren kan dérmed tas bort och férenklingen blir:

P(Cj |d): P(Cj)HP(di |Cj)

dar M ér antalet ord (eller termer) i vektorn d. Dock skall noteras att P(c; |d)inte langre kan
betraktas som en sannolikhet eftersom ndmnaren tagits bort och resultatet darmed skalats om med en
okand faktor P(d) . Det dterstér att ta fram P(d |c;), d.v.s. sannolikheten for att respektive ord skall
forekomma givet en klass C;, samt P(Cj), d.v.s. sannolikheten for att klassen skall tilldelas nagot
dokument. Dessa kan uppskattas enligt:

% Aas, K, & Eikvil, L.: “Text Categorisation: a survey”

24



NJ'
RN

dar N;ar antalet dokument i klassen ¢, |D, totala antalet dokument och N;; , ar antalet ganger ordet

ij
i, forekommit i dokumentet frén klassen ;. Approximationen ovan av P(d; | c;)é&r dock anpassad

till de mojliga vardena O eller 1 for d,, d.v.s. Boolesk viktning galler i term-dokument-matrisen.

Genom att berakna P(c; | d), kan alltsa sannolikheten for ett visst dokument skall tillhdra respektive

klass tas fram (dock omskalad med en okénd faktor eftersom namnaren tagits bort). For att tilldela en
klass viljs da den mest sannolika.

Traningen med naive Bayes, bestér i att berdkna de sannolikheter som pa forhand kan beraknas en
gang for alla utifran traningsdokumenten, d.v.s. alla P(c;) och P(d; |c;).

Trots faktumet, att antagandet om villkorligt oberoende generellt satt inte &r sant for ordférekomster i
dokument, &r Naive Bayes klassificeraren dverraskande effektiv.

3.6.3 Vilken maskininlarningsmetod ar bast?

Det bedrivs en ganska omfattande forskning rérande vilken klassificeringsmetod som &r bast. Med
nagra tydliga slutsatser visar sig svara att gora, da de olika publicerade resultaten inte ar direkt
jamforbara med varandra. Ofta har olika datakollektioner anvands, manga ganger har man anvant olika
utvarderingsmatt, och ofta har ganska generella kommenterare gjorts utifran otillrackliga
observationer. Aven i de fall d& den standardiserade kollektionen Reuters anvénts, gar det att anvanda
denna pa varierande satt, och pa sa satt fa resultat som ej ar jamforbara. Men trots detta, finns det en
del forskargrupper som gjort standardiserade experiment, till exempel Aas et al®®, Dumais et. al®,
Joachims®, Yang & Liu®, och Yang®. En huvudslutsats fran dessa studier &r att Support Vector
Machines ar en av de béattre metoderna, k-nearest neighbor visar ocksd mycket goda resultat, foljt av
metoder som naive Bayes, neurala natverk, Decision Trees, Rocchio, med flera.

% Aas & Eikvil: “Text Categorisation: a survey”

% Dumais, Platt, Hekerman, & Sahami: “Inductive learning algorithms and representations for text
categorization”

8 Joachims: “Text categorization with Support Vector Machines: Learning with many relevant features”
® Yang & Liu: "A re-examination of text categorisation methods”

82 yang: “An evaluation of statistical approaches to text categorization”
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3.7 Prestandamatning

En viktig aspekt vid utveckling av klassificerare ar hur man mater dess prestanda. Det finns manga
olika matt att valja pa, dar var och en ar utformad att mata nagon speciell klassificeringsformaga hos
systemet. | detta stycke beskrivs dem som frekvent rapporteras i litteraturen géllande binar
klassificering.

3.7.1 Prestandamatning vid binar klassificering

Ett vanligt tillvagagangssatt vid s.k. flerklass klassificering, ar att uppgiften bryts ner i binart atskilda
klassificerings problem. For varje klass och dokument, avgoérs huruvida dokumentet tillhor klassen
eller inte. Prestandamatning vid binarklassificering kan sedan beskrivas med hjalp av en tva-végs
utfallstabell® (tabell 3). Tabellen innehéller fyra celler:

a — antalet dokument korrekt tilldelade denna kategori.

b — antalet dokument inkorrekt tilldelade denna kategori.
¢ — antalet dokument inkorrekt avvisade denna kategori.
d — antalet dokument korrekt avvisade denna kategori.

JA ar korrekt NEJ ar korrekt

Tilldelning JA a b

Tilldelning NEJ c d

Tabell 3. En utfallstabell som beskriver méjliga utfall vid
binér klassificering.

Fréan dessa kvantiteter definieras sedan féljande fem prestandamatt:

recall = oma+c >0, annars &r recall = 1;
a+c
precision = om a+ b >0, annars ar precision = 1;
a+b
fallout = om b+ d >0, annars fallout = 1;
J’_
a+d .
accuracy =——  dara+ b+ c+ d = n>0;
a+b+c+d
b+c .
error=——— dara+ b+ c+ d = n>0;
a+b+c+d

% 1bid.
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Break-even point Prestanda matten presenterade ovan kan dock var nagot missledande nar de
betraktas isolerat. Idealet ar 1.0 for bade recall (tdckning) och precision, dock &r detta svart att uppna
och oftast forsoker man da finna den basta kompromissen mellan de tvd. Om recall och precision
trimmas s& att de fr samma vérde, da kallas detta varde for break-even point hos systemet®. Break-
even point ar ett vanligt matt vid utvarderingar.

3.7.2 Genomsnittsprestanda vid binéar klassificering

Det finns tva satt att mata genomsnittsprestanda for en binar klassificerare 6ver manga klasser,
namligen macro-average och micro-average®. Vid macro-average, anvands en utfallstabell per klass,
och de lokala métten beraknas forst och darefter genomsnittet Gver klasserna. Vid micro-average, sa
forenas de individuella klassernas utfallstabeller till en ensam tabell dar varje cell for a, b, ¢, och d &r
summan hos de motsvarande cellerna i de lokala tabellerna. En globala prestanda beraknas sedan fran
den forenade tabellen. Macro-average viktar prestanda lika hos varje klass, oavsett hur vanlig eller

ovanligt forekommande den &r. Micro-average, a andra sidan, viktar prestanda lika for varje
dokument, och saledes lyfter den fram prestanda for vanligt forekommande klasser.

Om antalet klasser ar N, sa blir recall och precision vid macro-average:

18 a
recall = — '
N ,Zﬂ: a; +C;
. 1Y a
recision = — !
P N ,Zzll a; + D,

och recall och precision vid micro-average:

* Ibid.
% bid.
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3.8 Testkollektioner

For att objektivt kunna jamfora forskningsresultat inom textklassificering, ar det helt avgérande med
en standardiserad dokumentkollektion for analys och testning. Tva sadana kollektioner som ar publikt
tillgangliga ar:

e REUTERS-21278% kollektionen, som bestar av dokument frdn nyhetsbyrén Reuters mellan
perioden 1987 till 1991,

e OHSUMED ® kollektionen, som bestar av titlar och abstrakt frdn medicinska journaler, vilka i
sin tur kommer fran MEDLINE databasen.

Dessa tva kollektioner, framforallt Reuters-21578, anvands vid de flesta experiment inom
textklassificering. Sebastiani®®, noterar att de flesta experiment som utfordes innan 1997, genomfordes
inte under ratt forutsattningar. Sebastiani, lyfter framforallt fram tre punkter som méste tillgodoses for
att kunna jamfora olika klassificerare med varandra:

1. samma testkollektion maste anvandas;
2. samma uppdelning “splitring” av kollektionen i traning och testning maste goras;
3. samma prestandamatt skall anvindas.

Reuters-21578 anvands i detta arbete och avsnitt 5 beskriver hur kollektionen har férebehandlats och
delats upp for traning och testning.

% http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/

%7 Hersh, Buckley, Leone, & Hickman: "OHSUMED: an interactive retrieval evaluation an new large text
collection for research”

%8 Sebastiani, F: “A tutorial on automated text categorisation”
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4 AGENTER

4.1 Inledning

Detta kapitel besvarar centrala fragestallningar rérande agenter som: vad ar agenter?: vad ar
intelligens?; hur fungerar agenter?; och varfor agenter. Kapitlet avser att dversiktligt redogéra for
bakomliggande teori som vaglett framstallningen av ERP Text Miner.

4.2 Vad ar en agent?

Det finns manga olika definitioner pa vad en agent ar. Definitioner som varierar fran forfattare till
forfattare. Litteraturen foreslar méanga olika egenskaper for agenter, och for att summera de olika
forfattarna har en agent minst egenskaperna att vara autonom, reaktiv, proaktiv och temporart
kontinuerlig. Men agenter kan dven inneha andra egenskaper som formaga att lara och formaga
samarbeta med varandra. Nedan presenteras forst de fyra grundldggande agentegenskaperna. Sedan
beskrivs ytterligare nagra egenskaper som aterfinns hos en del agenter men ej hos alla. Materialet ar
baserat pa kéllorna® 7072737475, 76

4.2.1 Grundlaggande egenskaper

Autonom

Centralt for en agent ar dess formaga att fungera autonomt, dvs. sjélvstandigt. Olikt andra program
som mer direkt styrs av anvandaren, har agenten forméagan att sjalva ta initiativ och kontrollera sina
handlingar och sitt interna tillstand. Den kan utféra majoriteten av sina uppgifter utan direkt
inblandning av dess anvandare. Autonomi innebar ocksa att agenten ej blint behover lyda
kommandon, utan har formagan att kunna modifiera forfragningar, begara fortydliganden, och aven
vagra vissa kommandon.

Reaktiv

Reaktivitet innebar att en agent har formagan att kunna uppticka och reagera pa handelser i dess
omgivning som &r relevanta for dess uppgift. En agent kan dynamiskt vélja vilka handlingar som skall
utforas samt i vilken sekvens i respons till omgivningens tillstand.

Proaktiv

Proaktivitet innebar att agenten har ett malorienterat beteende, det vill sdga, en forméga att kunna ta
initiativ nar det ar lampligt. En agent behover inte uttryckliga instruktioner fran anvandaren utan kan
sjalv avgora nar och hur den skall uppna anvandarens énskemal.

Temporart kontinuerlig

En agent ar en kontinuerlig process. Agenter har sina egna processer eller tradar — det ar dessa som
mojliggor deras autonomi och proaktivitet. Agenter kan suspenderas for att t.ex. vanta pa data eller
svar fran en annan agent som den sammanbetar med. Om en agent suspenderas eller terminernas,
kommer agenten att sparas pa sadant satt att den ar mojlig att aterskapa eller aterstarta.

® Bigus & Bigus; “Constructing Intelligent Agents Using Java”

"0 Castelfranchi: “Guarantees for autonomy in cognitive agent architecture”

™ Etzioni & Weld: “Intelligent agents on the Internet: fact, fiction and forecast”

2 Franklin & Graesser: “Is it an agent, or just a program? A taxonomy for autonomous agents”
® Ingham: “What is an Agent?”

™ King: “Intelligent Agents: Bring Good Things to Life”

> Maes: “Agents that reduce work and information overload”

® Wooldrige & Jennings: “Intelligent agents: theory and practice”
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Ovanstaende fyra egenskaper finns i alla agenter i nagon grad. Nedan beskrivs ytterligare nagra
egenskaper som finns i en del agenter men ¢j i alla.

4.2.2 Ytterligare nagra egenskaper

Adaptiv

En adaptiv eller larande agent har formagan att kunna férandra sitt beteende Gver tiden. Det kan t.ex.
handla om att lara sig nya metoder eller att anpassa sig till omgivningen pa nagot satt. Typiskt har en
adaptiv agent en begransad kunskapsmassa till att borja med, och forvéarvar sedan ny kunskap efter
hand.

Kommunikativ

Agenter har ibland férmagan att kunna kommunicera for att kunna uppnd mal eller for att kunna
hantera en viss handelse. Nar agenter skall kunna kommunicera med varandra maste man ta stallning
till protokoll samt hur man skall beskriva en doman i termer s att en agent fran en annan doméan kan
forsta.

Kooperativ

Agenter med kooperativ formdga kan samarbeta med andra agenter. Inte alla agenter som kan
kommunicera har kooperativ formaga — begreppet innebar en formaga till samarbete mot gemensamt
mal, istallet for att helt enkelt utbyta information med varandra.

Mobil
En mobil agent utfor delegerade uppgifter i ett natverk. Den kan forflytta sig sjalv fran en maskin till
en annan; navigera runt i LAN, WAN eller pa Internet for att utféra komplexa uppgifter.

4.3 Vad ar intelligens

Med intelligens brukar refereras till agenters formaga att kunna forvarva och tillampa domanspecifik
kunskap for att 16sa problem’’. S&lunda, kan agenter vara relativt dumma, anvandande av enkel kodad
logik, eller relativt sofistikerade, anvandande av komplex artificiell intelligens (Al) som t.ex. larande
och resonerande.

Intelligenta agenter &r till stor del ett resultat fran Al-forskningen. Dock &r det viktigt att skilja pa den
mer bredare intelligens som ar malet inom Al-forskningen och den intelligens om efterstravas hos
agenter. Det enda egentliga kravet pa intelligens som stalls pd agenter &r att de kan fatta lampliga
beslut inom den tidsram som géller for att beslutet skall vara anvandbart. Andra krav pa intelligens ar
beroende pa den doman som agenten skall verka inom, t.ex. alla agenter behéver inte kunna lara och
resonera.

4.4 Agenttaxonomier

Ett satt att forsoka forstd agentbegreppet ar att studera olika indelningsgrunder for agenter. Det finns
manga olika satt att klassificera agenter. Ett indelningsgrund ar utifran agentens processande
strategier. Och en annan ar kategorisera agenter utifran de funktioner som de utfor, processande
funktioner. | féljande redogors kortfattat for dessa tva indelningsgrunder.

77 Bigus et al: “Constructing Intelligent Agents Using Java”
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4.4.1 Processande strategier

Reaktiva agenter

En av de mer enklare agenttyperna &r den reaktiva agenten. Reaktiva agenter saknar interna modeller
av omgivningen. De fungerar istallet utifran externa stimuli frdn omgivningen som upptas fran dess
sensorer’® ", Typiska exempel p& denna typ av agenter &r robotar.

Proaktiva agenter

Proaktiva agenter innehar domankunskap och planeringsforméaga som kravs for att kunna utfora en
serie handlingar i stravan att na ett specifikt mal. Proaktiva agenter kan ibland samarbeta med andra
agenter 81;()r att utfora vissa uppgifter. Oftast anvands tekniker inom Al som t.ex. resonerande
formaga™.

Samarbetande agenter

Samarbetande agenter &r agenter som samverkar for att losa problem. Ett viktigt inslag &r
kommunikationen mellan agenterna, och medan varje individuell agent ar autonom, ar det synergin
fran deras samarbete som gor dessa agenter intressanta och anvandbara. Samarbetande agenter kan
I6sa problem som ligger bortom formagan for en enskild agent, och de medger en modularisering
genom specialisering av agentfunktioner eller domankunskap®.

Mobila agenter

En mobil agent &r ett datorprogram som kan forflytta sig mellan olika datorsystem i ett natverk med
syfte att utféra uppgifter for dess anvandare. En fordel med mobila agenter dr att kommunikationen
mellan dess hemmasystem och dess fjarrsystem reduceras®.

4.4.2 Processande funktioner

Kanske den mest naturliga indelningsgrunden for agenter ar utifrdn de funktioner som de utfor.
Séledes, finns det granssnittsagenter, sokagenter, filteragenter, domanspecifika agenter, etc. | korthet,
funktionsspecifika agenter kan skapas genom att kombinera olika agentegenskaper och applicera dessa
i olika domaner. Har kommer Kortfattat att illustreras tva olika generella typer som &r mest relevanta
for detta arbete: granssnitsagenter och informationsagenter.

Gréanssnitts agenter

En grénssnittsagent &r typiskt en modell av den personliga assistenten. Nar en agent anvénds med
syftet att ge personlig assistens till en anvandare engagerad i speciell datoruppgift, kallas detta for en
granssnittsagent®. En granssnittsagent bor inneha formagan att lara, dvs. vara en larande agent. Den
skall gradvis kunna lara sig hur den béttre kan assistera sin anvandare, genom att observera och imitera
sin anvandare, kunna forstd sin anvéandares intressen, kunna erhalla positiv och negativ feedback,
kunna ta emot uttryckliga instruktioner, eller kunna fraga andra agenter om rad. Den grundlaggande
idén &r att genom maskininlarning &r det mojligt att skapa granssnittsagenter som sjalvmant
skraddarsyr sitt beteende till anvandarens behov® ®.

Granssnittsagenter kan tjana sina anvandare pa olika satt. Till exempel, kan en granssnittsagent agera
som en personlig assistent, som skéter dagliga administrativa sysslor at sin anvandare. Den kan

8 Ibid.
" Brooks: “A robust layered control system for a mobile robot”
% Bigus et al: “Constructing Intelligent Agents Using Java”
& Ipid.
& Ibid.
:j Maes: “Agents that reduce work and information overload”
Ibid.
8 Mitchell, Caruana, Freitag, McDermott & Zabowski: “Experience with a learning personal assistant”
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schemaléagga maten, boka resor, hantera email, filtrerar elektroniska nyheter, bevaka eller pdminna
etc.®® Granssnittsagenter kan ocksa anvands som anvandarstéd mellan anvandare och datorsystem. De
flesta datorsystem ar idag utrustade med valdesignande grafiska granssnitt, trots detta, kan dessa
system vara komplicerade for manga manniskor att anvanda. En granssnittsagent kan da kopplas till
dessa system och assistera och hjdlpa anvéndarna att interagera med systemen. En granssnittsagent kan
ocksa tjana som koordinator i ett multiagentsystem. Flera specialiserade agenter kan d& koordineras
genom granssnittsagenten som da delegerar uppgifter till de specialiserade agenter®.

Informations agenter

En informations agent ar en intelligent agent som har access till en eller flera heterogena och
geografiskt distribuerade informations kallor, och som forvarvar, formedlar, och underhaller relevant
information for dess anvandare eller andra agenter®. Sdledes, forvantas en informations agent
tillfredsstélla ett eller flera av nedanstaende krav®.

e Forvarv och forvaltning av information. Den skall vara kapabel till transparent access till en
eller flera olika informationskéllor. Den skall kunna samla, extrahera, analysera och filtrerar
data, kontrollera kallor, och uppdatera relevant information fér dess anvéndare eller andra
agenter. Generellt innebér forvarv av information en mangd olika scenarier inkluderat
avancerad informationsforvarv i databaser samt &ven inkop av relevant information fran
elektroniska marknadsplatser.

e Syntes och presentation av information. Agenten bor ha formagan att forena heterogen data
och kunna aterge mangdimensionella vyer éver relevant information for dess anvandare.

o Intelligent anvandarstod. Agenten bor dynamiskt kunna anpassa sig till foréandringar i
anvandarens 6nskemal, informationen, samt natverksmiljon. Den bér kunna ge intelligent,
interaktiv stod till anvéndarens mest vanliga informationsbehov. | detta sammanhang
upptrader och fungerar agenten likt en granssnitsagent.

4.5 Hur fungerar agenter

Hur vet en agent att den skall gora nagot, eller att den skall reagera pa ett visst sétt nar nagot hander?
Detta innebdr att agenten maste kunna hantera handelser, evaluera tillstdnd, och kunna utféra
handlingar. Handelser — tillstand — handlingar definierar det inre maskineriet i en agent, och kallas for
handelse - tillst&nds — handlings cykeln®.

4.5.1 Handelse-tillstands-handlings cykeln

En handelse, i agentsammanhang, &r allting som hander i omgivningen och som agenten bor vara
medveten om. En handelse kan till exempel vara att ett nytt email anlander, férandring pa webbsida,
eller en timer som slér av och pé. For att en agent skall kunna upptacka hindelser maste den kunna ta
in information frdn omgivningen. Detta kan goras aktivt genom att skicka meddelanden till andra
agenter, eller passivt genom att ta emot en strom av meddelanden fran systemet, anvandaren, eller
andra agenter. Information tas in via agentens sensorer, vilka kan vara utplacerade i den fysiska
varlden.

8 Maes: “Agents that reduce work and information overload”
8 D" Aloisi & Giannini: “The Info Agent: An Interface for Supporting Users in Intelligent Retrieval”.
8 Klusch: "Information agent technology for the Internet: A survey”
89 H
Ibid.
% Bigus et al: “Constructing Intelligent Agents Using Java”
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Nar en handelse intraffar och fangas upp av agenten, maste den kunna evaluera vad denna handelse
innebdr och kunna agera riktigt déarefter. Detta andra steg, att avgora tillstandet av omgivningen, kan
vara enkelt eller extremt komplext beroende pa situationen. Detta funktionssteg kallas for
tillstandsevaluering i handelse - tillstands — handlings cykeln.

Efter att agenten identifierat en signifikant handelse och genomfort en tillstandsevaluering, &r nésta
steg att utfora ndgon form av handling. Denna handling kan vara att upptacka att ingen handling
behdver goras, eller att t.ex. skicka ivag ett meddelande till en annan agent som utfér handlingen.
Agenter genomfor handlingar genom effektorer. Intelligenta agenter anvénder effektorer for sina
handlingar, antingen genom att sanda meddelanden till andra agenter eller genom att anropa
programmeringsgranssnitt eller systemgranssnitt direkt.

En agent bor ocksd ha formagan att vara proaktiv. Den skall dels kunna reagera pa handelser, dels
ocksa kunna planera och initiera handlingar sjalv. Denna egenskap kan ses som en forlangning av
handelse — tillstinds — handlings paradigmet. Den planerande handling som agenten utfor
(meddelandeutskickning, eller granssnittsanrop) ar ett resultat av en tidigare handelse, som forsatt
agenten i ett planeringslége.

4.6 Varfor agenter?

Det finns manga skal till att anvanda agenter. Begreppet “agent” och de olika anvandningsomradena
namnda i ovanstdende textstycken har manga paralleller med minskliga assistenter. Detta
assistentliknande beteende gar t.ex. att finna i granssnittsagenter och system dar anvandaren delegerar
speciella uppgifter till agenter. Genom att delegera vissa uppgifter till agenter kan anvéndaren avlastas.
Anviandaren sparar tid, tid som kan koncentreras pa mer viktigare uppgifter.

Men agenter kan ocksa ha andra fordelar an rollen som personliga assistenter. En tanke &r att anvanda
agenter som byggstenar i system. Systemet byggs da upp av en samling agenter som enskild eller
gemensamt 16ser uppgifter autonomt. Ett tillvigagangssatt som framgéngsrikt kan tillampas i manga
olika system. En del ser detta som ett nytt paradigm inom systemutveckling: Agent-orienterad
programmering™.,

4.6.1 Agent-orienterad programmering

Agent-orienterad programmering (AOP) ar ett ganska naturligt “nésta steg” fran objekt-orienterad
programmering (OOP). Inom OOP anvéands modelleringstekniker for att dela upp system i hanterbara
delar. Varje del har ett véldefinierat granssnitt gentemot det dvriga systemet, och delarna kan
(&tminstone i teorin) konstrueras separat och senare sammanfogas, eller ateranvandas nar ett liknande
behov uppstar.

AOP kan vara ett annat satt utfora denna systemuppdelning. Delarna &r da vanligtvis storre (och de i
sin tur kan vara uppbyggda enligt OOP), och varje del & en agent som &r autonom, reaktiv, proaktiv
och temporart kontinuerlig.

Detta satt att konstruera ar numera mer realistiskt an tidigare. Ramverk med fler-tradade och
distribuerade mojligheter ar idag tillgangligt for de flesta programmerare pa de flesta plattformar,
verktyg viktiga for att bygga agenter bade snabbt och enkelt.

Design av distribuerade system kan vara mycket komplext beroende pa svarigheten att utveckla och
implementera protokoll. Med agentabstraktionen kan man kapsla in protokollen i agenter, eller att helt

°! parunak: "Practical and Industrial Applications of Agent-Based Systems”
°2 Jennings and Wooldridge: “Applications of Intelligent Agents”
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enkelt lata agenten sjalv forflytta sig mellan systemen. Med denna mobilitet kan man da slippa
omstandlig kommunikation.

Att dela upp ett system i agenter kan ocksa ha andra intressanta fordelar. Anvandare kan till exempel
sjélva "plugga in” egna agenter i systemet. Detta skulle kunna skapa en marknad av konkurrerande
agenter, "gratis agenter”, istallet for att tvinga anvandare att forlita sig pa en specifik systemleverantor
for att fa ut komplett funktionalitet.
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5 EXPERIMENT

5.1 Inledning

Detta kapitel beskriver experiment som genomforts med kollektionen Reuters-21578. Avsikten ar att
redogora for hur automatiskt textklassificerar kan utvecklas, samt vilken prestanda som gar att uppna
med en sadan.

5.2 Testkollektionen Reuters-21578

For att kunna utveckla en klassificerare, utvardera den, samt jamféra den med andra klassificerare
rapporterade i litteraturen, anvandes hér testkollektionen Reuters-21578 version 1.0, distribution 1.0.

Reuters-21578 ar tillganglig vid adressen:
http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/

Reuters-21578 bestar av 21,578 artiklar publicerade vid Reuters nyhetsbyrd mellan aren 1987 till
1991. Anstéllda vid Reuters samlade in artiklarna och indexerade dem under 135 olika klasser. For att
mojliggora att publicerade resultat skulle kunna jdmfdras mellan olika studier, genomférde David D.
Lewis och Stephen Harding en uppmarkning av kollektionen med SGML. For mer detaljer rérande
filformat och uppmarkning se Appendix 1.

5.2.1 Forbehandling av kollektionen

Forsta steget var att forebehandla Reuters sa att det var mojligt att dela upp kollektionen i olika
standardiserade partitioner. | med att kollektionen ar uppmarkerad med SGML, och SGML &r mycket
svar att bygga mjukvara till, konverterades samlingen till XML.

XML &r en forenklad delmangd av SGML — det vill saga en forenklad specifikation pd hur man
definierar dokumenttyper. Konverteringen till XML innebar ingen dataforlust, utan innebar istéllet
fordelen att det var mojligt att bygga en XML-tolk till kollektionen.

Med denna XML-tolk var det sedan mdjligt att extrahera ut dokument och delar ur dokument som
kunde anvéndas till traning och testning.

5.2.2 Partitionering av kollektionen i ModApte split

| andra experiment, brukar kollektionen partitioneras i en del for trdning och en del for testning. Har
foljdes tillvagagéngssatt som forst gjordes av Apte et al®, den sa kallade ModApte splittringen, och
som &ven brukar géras av andra forskare, till exempel Aas et al®*. ModApte ger en standardiserad
uppdelning, och foérdelen blir att den mojliggor jamforelser med andra resultat.

Enligt dokumentationen skall ModApte leda till 9,603 traningsdokument, och 3,299 testdokument.

% Apte, Damerau, & Weiss: “Automated learning of decision rules for text categorization”
% Aas & Eikvil: "Text Categorisation: a survey”
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Men i med att flera dokument antingen saknar klassangivelse (trots att det dr markta med
TOPICS="YES"), eller saknar text inom taggarna <BODY>, </BODY>, togs dessa bort (ett
forfarande som aven gors av flertalet andra forskare™).

ModApte partitionen ledde till féljande uppdelning:
e 7,068 traningsdokument, 2,745 testdokument (efter att tagit bort oklassificerade dokument,
och dokument som saknar text inom body taggarna).

e 89 stycken testklasser (efter att ha tagit bort klasser som saknar tranings- och testdokument).

Klassdistribution efter denna uppdelning blev da enligt figur 1.

Klassdistribution ModApte
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Figur 1. Klassdistribution ModApte split. Antalet tréningsdokument per klass. Kélla: Egen

ModApte har en ganska skev klassfordelning i traningsdelen:

e den mest vanliga klassen "earn” har en frekvens pa 2,709 stycken traningsdokument;
e 79 % av klasserna har mindre an 100 stycken traningsdokument;
e 34 % av klasserna har mindre &n 10 stycken tréningsdokument.

En komplett dversikt for klassdistributionen som anvénts i detta arbete kan ses i appendix 3 och 4.

5.3 Extrahering av termer

Den text i dokumenten som var inkapslad mellan taggarna <BODY>, </BODY>, konverterades fran
sitt originalformat (d.v.s. strangar av tecken) till t-dimensionella vektorer som sedan inordnads i ett
inverterat index (term-till-dokument-index). | féljande understycken beskrives denna procedur
narmare.

% bid.
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5.3.1 Forbehandling

Forst forebehandlades texten i traningsdokumenten med syfte att ta fram indextermer.

Borttagning av méarkord
Med hjalp av den XML-tolk som byggdes, extraherades endast den text som var inkapslad mellan
taggarna <BODY>, </BODY>. Saledes avlagsnades alla méarktaggar och all annan metainformation.

Lexikalisk analys

For att kunna identifiera orden i texten togs ett antal beslut rorande siffror, bindestréck,
punkteringstecken, samt stora och sma bokstéver. Siffror ansags inte som bra indextermer saledes togs
dessa bort. Ord som var sammanbundna med bindestrack separerades till atskilda ord. Betraffande
punkteringstecken togs dessa bort, sedan omvandlades alla aterstaende tecken till sma bokstaver. Den
lexikaliska analysen resulterade i 22,000 unika ord, och 506,652 ord totalt.

Borttagning av stoppord
For att filtrera bort alla stoppord anvéandes en stoppordslista pa 887 stycken stoppord (se appendix 2).
Detta steg reducerade ner indexstrukturen till 21,374 unika ord och 324,899 ord totalt.

Omvandling till grundform

Alla aterstdende ord omvandlades sedan till grundform, genom borttagning av suffixdelen.
Stemmingsalgoritmen Porters stemmer® anvandes for detta &ndamal. Denna process ledde till 15,291
unika ord, och 301,923 ord totalt.

Saledes, resulterade forbehandlingen i

e 15,291 unika ord (indextermer),
e 301,923 ord totalt, och
e enreducering av indexstrukturen med 6,709 unika ord (fran 22,000 till 15,291), d.v.s. 30%.

5.3.2 Representation

Andra fasen var att representera de forebehandlade dokumenten. Har anvandes vektor-rymd-modellen
(se avsnitt 3.5.2), dar dokumenten uttrycks som t-dimensionella vektorer, och dar dessa vektorer sedan
organiseras i ett inverterat index (term-till-dokument-index).

Vokabuldren och darmed antalet dimensioner hos vektorerna blir har mycket hdg, narmare bestamt
15,291 dimensioner innan dimensionsreducering. Men, i med att de flesta dokumenten inte innehaller
alla unika ord, blir dessa vektorer glesa. Darfor behdvs en effektiv metod for att representera glesa
vektorer.

Hér implementerades glesa vektorer som hashtabeller (se figur 2). Dar nyckeln i tabellen utgérs av
termen och vardet utgors av termens vikt. En fordel med hashtabell som representationsform, &r att det
tar konstant tid att hitta och uppdatera en vikt for en specifik term. Samtidigt maste man beakta att
hela tabellen maste kunna fa plats i internminnet.

% porter: ”An Algorithm for Suffix Stripping”
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term tf

BAH W bahia 2
§ cocoa 2

Showers continued thr ut the

week in the Bakia coco ; —— | shower 1

alleviating the drought since early
January and improving prospect
[for the ...

Figur 2. Dokumenten &r representerade som term-vektorer (bag-of-words), implementerade som
hashtabeller. Nyckeln i tabellen utgors av ordet (eller termen), och vardet &r antalet ganger termen
forekommer i dokumentet lagrade som en vikt for termen.

| praktiken lagrades inte term-vektorerna direkt, utan istéllet anvandes en inverterad organisation for
alla framtagna term-vektorer. En organisationsform som kallas inverterat index, dar termerna
(nyckelorden) &r nycklar och vérdena till dessa nycklar utgérs av en lista med dokumentreferenser.
Alltsa, ett term-till-dokument index, implementerad som en hashtabell (se figur 3).

D, if,

Indextermer  df I

bahia 3 D4 | |

cocoa 2

* D |

shower 4

1§\DZ,4 | | | |
Indexfil Ds.2

listor med dokumentreferenser
Figur 3. Ett inverterat index anvandes for att organisera dokumenten i kollektionen. Termerna i term-
vektorerna laggs 6ver i en indexstruktur dér via listor med referenser ges de dokument som innehaller
termerna.

Algoritmen som anvandes for att skapa ett inverterat index 6ver dokumenten kan ses i figur 4.

Skapa en tom hashtabell, H (d.v.s. ett inverterat index)
For varje dokument, D, (d.v.s. traningsfilerna):
Skapa en hashtabell, V, for D;
For varje term, T, i V:
Om T inte redan ar i H, skapa ett TermInfoObjekt fér T och 1agg in den i H;
Skapa ett TermFdérekomstObjekt for T i D och l&gg till den i forekomstlistan
i TerminfoObjektet for T;
Berékna IDF for alla termer i H (se avsnittet viktning);
Berédkna vektorlangden for alla dokument i H (se avsnittet viktning);
Figur 4. Algoritm for att skapa ett inverterat index.

Med dessa representationsformer, blev tidskomplexiteten for att skapa en term-vektor och indexera ett
dokument med n termer O(n). Att indexera m sadana dokument blev da O(m n).
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5.3.3 Reducering av dimensioner

Med syfte att spara utrymme, snabba upp samt forbattra traningen, avlagsnades de termer (ord) som
anséags oanvandbara for klassificering. Denna process kallas for feature selection eller reducering av
dimensioner och det finns minst fem olika metoder att vélja pa (se avsnitt 3.5.4).

Har provades tva (separat fran varandra) metoder: Document Frequency Thresholding (DFT), samt
Mutual Information (MI).

Forst provades DFT, en relativt enkel och samtidigt effektivt metod for att oka
klassificeringsprestanda. Dokumentfrekvensen for varje term berédknades och darefter avlagsnades de
termer som var under angivet troskelvéarde. Har anvéandes troskelvardet 2, vilket resulterade i 8,378
unika termer.

Sedan provades reducering genom MI. Dar MI for en term w, med respekt till klassen c; definierades
med féljande:

AxN
(A+C)x(A+B)

MI(w,c;) = log

Forst beraknades M1 poangen for alla termer med respekt till klasserna. Sedan behélls m antal termer
med hogst poang for respektive klass. Olika varden pd m testades, det basta klassificeringsresultatet
genererades nar m var lika med 210 vilket gav 8,147 antal termer.

5.3.4 Viktning

Jag experimenterade med tva olika metoder for term-viktning: Itc och tfxidf (se avsnitt 3.5.3 viktning).
Saledes gavs de termer som frekvent forekommer i dokumenten, men ovrigt ar séllsynta i kollektionen
en hog vikt. Vid Itc-viktning togs ocksa hansyn till att dokumenten kan ha olika langd.

Vid tfxidf-viktning tilldelas vikten, w, , for termen, i, i dokumentet, k, enligt féljande formula:
w, = tf,idf; =tf, Iog(N /dfi)

Dér, tf,, ar termfrekvensen av termen i, i dokumentet k, och idf,, &r den inverterade
dokumentfrekvensen av termen i.

Och vid Itc-viktning tilldelas vikten w,, , for termen, i, i dokumentet, k, enligt foljande formula:
log(tf, +1.0)*log(N /df,)
M
3 [log(tf , +1.0)*log(N /df )

j=1

ik

For att berdkna IDF kravdes ytterligare en genomgang 6ver termerna, efter att alla dokumenten hade
blivit indexerade. Algoritmen i figur 5 anvandes for detta.
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Lat N, vara antalet Dokument totalt;

Foér varje term, T, i H:
Bestam det totala antalet dokument M, dar T férekommer (d.v.s. langden pa forekomstlistan);
Satt IDF for T till log(N/M);

Figur 5. Algoritm for att berékna IDF.

For att sedan med hjalp av cosinuslikhet kunna jamfora olika dokument, behévdes langden hos
dokumentvektorerna raknas ut. L&ngden hos en dokumentvektor &r kvadratroten av summan av
kvadraterna pa vikterna hos dokumentets termer. DA langden réknas ut med hjalp av IDF, blir man
tvungen att vanta tills IDF ar framraknat, innan vektorlangderna kan beraknas. Algoritmerna i figur 6
och 7 anvandes vid tfxidf- och ltc-viktade dokumentvektorer.

Antag att langden hos dokumentvektorerna &r initierade till 0.0;
For varje term, T, i, H:
Lat, 1, vara IDF-vikten hos T;
For varje TermForekomst av T i dokumenten D:
Lat, C, vara termfrekvensen av T i D;

Rakna upp langden for D med (1 *C)?;
For varje dokument D, i, H:
Satt langden hos D till kvadratroten av radande lagrade langd;
Figur 6. Algoritm for att berékna langden hos tfxidf-viktade dokumentvektorer.

Antag att 1angden hos dokumentvektorerna &r initierade till 0.0;
For varjeterm T, i, H:
Lat, I, vara IDF-vikten for T,
For varje TermForekomst av T i dokumenten D:
Lat, C, vara termfrekvensen av T i D:
Rékna upp langden for D med (log(C + 1.0) * 1)%
For varje dokument D, i H:
Satt langden for D till kvadratroten av rddande langd,;
Figur 7. Algoritm for att berékna langden hos ltc-viktade dokumentvektorer.

Tidskomplexiteten for att berdkna termernas IDF varden for vokabuldaren V (med nédmnda
representationsformer) blev O(|V]). For att berdkna l&ngden hos vektorerna O(m n), d.v.s. samma
tidskomplexitet som det tog att indexera m dokument.

5.4 Maskininlarningsmetod

k-Nearest Neighbor (KNN) ar en metod vilken tidigare har visat mycket god prestanda for
textklassificeringsuppgifter®” % % 1% Darfér valde jag att anvanda kNN i detta arbete. En ytterligare
fordel blev tillfallet att ocksa kunna jamfora mina resultat med andra forskares implementationer.

% Aas & Eikvil: “Text Categorisation: a survey”

% Joachims: ” Text Categorization with Support Vector Machines: Learning with many relevant features”
% Weiss, Apté, & Damerau: “Maximizing Text-Mining Performance”

1% vang: “An evaluation of statistical approaches to text categorization”
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Konstruktion av en klassificerare for klassen c; e C bestar ¢vergripande av tva olika faser'®":

1. definitionen av en Klassificeringsfunktion CSV, — [0,1] dar givet ett dokument d, returernas

ett klassificeringsstatusvarde for det, d.v.s. ett varde mallen 0 och 1 vilket, grovt uttryckt,
representerar beviset huruvida d bor klassificeras under c; .

2. definitionen av en troskel 7, dar CSV,(d) > 7;, tolkas som beslutet att klassificera d under
c;, medan CSV, (d) < 7, tolkas som beslutet att inte klassificera d under c; .

KNN byggs med ett s.k. exempelbaserat tillvidgagangssatt, dar dokumentet d som skall klassificeras
anvands som en frdga mot traningsdokumenten Tr. De klasser dar CSV genererare hogst
klassificeringsstatusvarden anses vara lovande kandidater for att klassificera d. Med ett troskelvarde
fattas sedan det slutliga klassificeringsbeslutet (se vidare avsnitt 3.6.1).

Att klassificera ett dokument med kNN innebér att berdkna:

CsV,(d;)= D RsV(d,.d,)-ca,
d, TR, (d;)
dér TR, (d;) &r en uppsttning av k dokument fran d, , for vilken RSV (d; ,d ) &r ett maximum och
ca,, ar varden fran en korrekt beslutsmatris. RSV (dj,d_z) representerar ett likhetsmatt mellan

dokumenten d; och d, . Har anvandes cosinuslikhet som mater vinkeln mellan tva vektorer:

CosSim(d,q) = _)dj'q% -
ldil-1q]

Dar w; ar vikten hos termen i, i dokumentet j, och w;,, ar vikten hos termen i, i det dokument som
jamfors.

Vid kNN bestammer man ocksad ett varde for k, vilket indikerar hur manga topprankande
traningsdokument som skall anvéandas for att berdkna CSV,(d;). Vérdet for k avgors oftast

experimentellt; Yang'®, till exempel, fann att kNN &r relativt stabil for ett hogt varde pé k.

For att klassificera en okand termvektor d, jamfordes den forst mot alla termvektorerna bland
traningsdokumenten. De k narmsta traningsvektorerna fanns genom att berakna cosinus mellan tva

vektorer. Dérefter berdknades ett klassificeringsstatusvérde r, for klassen c utifrdn klasserna hos de k
mest lika trdningsvektorerna:

101 Sebastiani: ” A tutorial on automated text categorisation”
192 yvang: “An evaluation of statistical approaches to text categorization”
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(d) = lzcos(di,d)

Zcos(di,d)

Har ar cos(d,,d) cosinuslikheten mellan grannen i och inputdokumentet. Om r, var hogre eller lika

med ett givet troskelvarde sa klassificerades inputdokumentet under ¢ annars gjordes en avvisning fran
klassen. Nar troskelvardet ckades minskade klassificerarens tackning (recall) och precisionen dkade
(Se avsnitt 5.5).

5.5 Utvarderingsresultat

| detta avsnitt presenterar jag erhallna utvarderingsresultat. D& jag experimenterade med tva olika
vikningsprinciper (tfxidf och Itc), och da jag Onskade jamfora mina resultat med state-of-the-art,
presenteras resultaten i tre underavsnitt.

For att hitta ett lampligt varde for k, d.v.s., for att hitta hur manga topprankade traningsdokument som
skulle anvandas for att berdkna klassificeringsstatusvarde, experimenterade jag med olika varde for k.
Jag provade k < 30, 30, 45, 65. Jag fann att prestanda fér min kNN var relativ stabil for stora varden
for k, alltsd samma slutsats som Yang'®. De resultat som aterges har genererades nar k = 45.

For att reducera dimensioner prévade jag tva olika metoder: Document Frequency Thresholding
(DFT), samt Mutual Information (MI) (se avsnitt 3.5.1). Jag fann att bdde metoder genererade ganska
likvardiga utvarderingsresultat. Har presenter jag de resultat som erhélls med DFT, da jag anser att
DFT var battre an MI av flera skal. For det forsta, genererade DFT och MI ungefér likvardiga
utvarderingsresultat. For det andra, var DFT betydligt enklare att implementera och att anvanda. For
det tredje, var tids- och rymdkomplexiteten for DFT l&gre vilket gav betydligt snabbare exekvering.

Vid DFT experimenterades dels med blygsam dels med aggressiv dimensionsreducering. Jag fann att
klassificerarens recall var stabil oavsett antalet reducerade dimensioner, men att klassificerarens
precision och darmed systemets break-even point, forbattrades ju mer jag reducerade ner vokabularen.
Resultaten som presenteras med ltc-viktning erholls efter att jag tagit bort alla termer vars
dokumentfrekvens var under 11, vilket gav 2,783 unika termer. Resultaten som presenteras med tfxidf-
viktning erhdlls efter att jag tagit bort alla termer vars dokumentfrekvens var under 5, vilket gav 4,495
unika termer.

For att kunna utvérdera Kklassificerarnas prestanda for respektive klass, anvande jag de fem
prestandamatten: recall, precision, fallout, accuracy, och error (se avsnitt 3.7.1). For att kunna
utvardera genomsnittprestanda for alla klasser anvénde jag micro-averaging (se avsnitt 3.7.2).

D4 jag Onskade sa hdga varden som mojligt for bade recall och precision blev jag forst tvungen att
hitta det troskelvarde som gav den bésta kompromissen mellan de tva. Eftersom recall okar med
minskat troskelvarde och precision minskar med detsamma, blev jag tvungen att soka efter den punkt
dar bada ar lika hoga, d.v.s. systemets break-even point (se avsnitt 3.7.1). For att hitta break-even
punkten anvande jag micro-averaging.

Ovan namnda prestandamatt berdknades dels med ltc-viktning och dels med tfxidf-viktning (se
nedanstdende underavsnitt). Det basta resultatet genererades med ltc-viktning. Detta resultat jamfordes
med tidigare publicerade resultat (se avsnitt 5.5.3).

1% Ipid.
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5.5.1 Resultat med ltc-viktning

Figur 8 aterger micro-averge recall och micro-average precision for olika troskelvarden med ltc-
viktning. Vid troskelvardet 0,3 hittades klassificerarens break-even point. Micro-average recall och
micro-average precision var da 0,816 och 0,818, vilket indikerar en break-even point pa 0,81.

Nar endast de tio storsta klasserna testades, vilka &r listade i tabell 4, blev recall/precision break-even
point 0,90, vilket uppnaddes vid troskelvérdet 0,4.

Break-even point (Itc)

—— MicAvg Recall
—— MicAvg Precision

0 01 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Troskelvarde

Figur 8. Klassificerarns break-even point for alla klasser med Itc-viktning var 0,81 vid troskeln 0,3.

Tabell 4 aterger resultaten for respektive klass med Itc-viktning vid klassificerarens break-even point
som uppnaddes vid troskelvardet 0,3. Av utrymmesskal aterges har endast de tio storsta kategorierna.
For komplett tabell se appendix 3.
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Topic | Noftrain | Noftest | Recall |Precision| Fallout | Accuray | Error
earn 2709 1045 0,995 0,874 0,088 0,944 0,056
acq 1488 643 0,955 0,936 0,02 0,974 0,026
money-fx 461 142 0,958 0,673 0,025 0,974 0,026
grain 395 134 0,903 0,716 0,018 0,978 0,022
crude 351 161 0,932 0,777 0,017 0,98 0,02
trade 337 112 0,839 0,653 0,019 0,975 0,025
interest 289 102 0,804 0,719 0,012 0,981 0,019
wheat 198 66 0,909 0,6 0,015 0,983 0,017
ship 192 85 0,835 0,816 0,006 0,989 0,011
corn 161 48 0,813 0,629 0,009 0,988 0,012

Tabell 4. Resultat for de 10 storsta klasserna vid klassificerarens break-even point som uppnaddes vid
troskelvardet 0,3. Kolumnerna Nof train och Nof test anger antalet dokument for traning och testning.

5.5.2 Resultat med tfxidf-viktning

Figur 9 aterger micro-averge recall och micro-average precision for olika troskelvarden med tfxidf-
viktning. Vid troskelvardet 0,3 hittades klassificerarens break-even point. Micro-average recall och
micro-average precision var da 0,80 och 0,80, vilket ger en break-even point pa 0,80.

Nér endast de tio storsta klasserna testades, vilka ar listade i tabell 5, blev recall/precision break-even
point 0,88, vilket uppnaddes vid troskelvardet 0,4.

Break-even point (tfxidf)

0,9 -

0.8 ——MicAvgRecall | |

—— MicAvg Precision

0,7

0,6 |

0,5 -

0,4 -

0,3 -

0,2 1

0,1 1

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Troskelvarde

Figur 9. Klassificerarns break-even point for alla klasser med tfxidf-viktning var 0,802 vid troskeln
0,3.
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Tabell 5 aterger resultaten for respektive klass med tfxidf-viktning vid klassificerarens break-even
point som uppnaddes vid tréskelvardet 0,3. Av utrymmesskal aterges har endast de tio stérsta
kategorierna. Fér komplett tabell se appendix 4.

Topic | Nof train | Noftest | Recall |Precision| Fallout | Accuray | Error
earn 2709 1045 0,994 0,835 0,121 0,923 0,077
acq 1488 643 0,916 0,944 0,017 0,968 0,032
money-fx | 461 142 0,944 0,62 0,032 0,967 0,033
grain 395 134 0,866 0,72 0,017 0,977 0,023
crude 351 161 0,932 0,777 0,017 0,98 0,02
trade 337 112 0,83 0,694 0,016 0,978 0,022
interest 289 102 0,833 0,708 0,013 0,981 0,019
wheat 198 66 0,833 0,579 0,015 0,981 0,019
ship 192 85 0,8 0,81 0,006 0,988 0,012
corn 161 48 0,729 0,686 0,006 0,989 0,011

Tabell 5. Resultat for de 10 storsta klasserna vid klassificerarens break-even point som uppnaddes vid
troskelvardet 0,3. Kolumnerna Nof train och Nof test anger antalet dokument for traning och testning.

5.5.3 Jamfdrelse med tidigare publicerade resultat

| detta avsnitt jamfor jag min klassificerare med andra klassificerare rapporterade i litteraturen. For att
aterigen referera till Sebastiani'®, s& maste framférallt tre kriterier uppfyllas for att kunna jamfora

klassificerare med varandra:

1. samma dokumentkollektion méste anvandas;
2. samma uppdelning “splitring” av kollektionen i traning och testning maste goras;
3. samma prestandamatt skall anvandas.

De resultat som jamférs har uppfyller dessa kriterier samt representerar “state-of-the-art” inom
textklassificering. Resultaten &r framtagna av Aas et al'®, samt Yang'®, tabell 6 och 7 summerar deras
samt detta arbete. Alla arbeten har anvant kollektionen Reuters-21578 med ModApte uppdelningen.
Den forsta tabellen aterger detta, samt anger hur forfattarna har viktat termer, reducerat dimensioner,
typ av klassificeringsuppgift, samt vilket matt som anvants for utvardering.

Aas et al., anvande s.k. entropy-viktning, en metod baserad pa informationsteori och som anses vara
den mest sofistikerade viktningsmetoden (ndarmare beskrivning av metoden ges i Aas at el). Detta
arbete samt Yang har anvént ltc-viktning (se avsnitt 3.5.3).

For att reducera dimensioner anvdande Aas et al Document Frequency Thresholding (DFT) och
reparameterisering med Latent Semantic Indexing (LSI). Forst avldgsnades de ord som endast
forekom i ett dokument, vilket gav dem 8,315 unika ord. Déarefter genomfordes LS| pa den resterande
8,315 x 7,063 term-dokument-matrisen (se vidare Aas et al.). | detta arbete anvandes DFT. Alla termer
vars dokumentfrekvens var under 11 togs bort vilket gav 2,783 unika termer. VVokabuldren reducerades
med 82 %. Yang anvinde X?-statistik (se avsnitt 3.5.4) och fick 1 — 2 % béttre prestanda betraffande
precision och break-even, efter att reducerat vokabularen med 85 %.

Alla arbeten fokuserat pa binara klassificeringsuppgifter, dar ett dokument klassificeras som antingen
relevant eller orelevant med hansyn till férdefinierade klasserna. Vad galler prestandamatt har alla
forfattare anvént micro-average recall/precision break-even point.

104 Sebastiani: “A tutorial on automated text categorisation”
195 Aas & Eikvil: “Text Categorisation: a survey”
1% vang: “An evaluation of statistical approaches to text categorization”
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Tabell 7 listar forfattarnas maskininlarningsmetoder, samt den uppnadda break-even punkten. Alla
forfattare har testat KNN. Yang rapporterar resultat for fler metoder listade har, men jag har valt gora

ett urval fran den basta klassificeraren (vilket var kKNN) till den samsta (vilket var Word).

Forfattare Kollektion Uppdelning  |Viktning  |Reducering |Uppgift  [Matt

Aas & Eikvil |Reuters-21578  |ModApte entropy |DFT & LSl |Binar Break-even
Plenk Reuters-21578  |ModApte Itc DFT Binar Break-even
Yang Reuters-21578  |[ModApte Itc X2 Binar Break-even

Tabell 6. Summering av detta arbete samt tidigare arbeten, dér standardiserad testning utforts med
dokumentkollektionen Reuters-21578. Tabellen aterger kollektionens uppdelning, term-viktnings
principer, metoder for att reducera dimensioner, klassificeringsuppgift, samt prestandamatt for
utvardering. Den mellersta raden aterger detta arbete.

Forfattare KNN | Ripper | DTree | Experts | Rocchio | Bayes | Word
Aas & Eikvil | .80 - - - - - -
Plenk 81 - - - - - -

Tabell 7. Summering av prestandaresultat uttryckt med micro-average recall/precision break-even
points. Stracket ”-” anger att metoden inte testades av forfattaren. Den mellersta raden aterger
resultatet for detta arbete.

Utifran de resultat som aterges har, kan ett nagra intressanta slutsatser goras (se Yang for en mer
detaljerad diskussion rérande hennes arbete):

e kNN tycks vara en av de béasta klassificeringsmetoderna.
e Resultatet for min kNN &r helt i klass med "state-of-the-art”.

e Jag fick nagot béttre resultat an Aas et al, trots att de anvande mer sofistikerade metoder for att
vikta termer och for att reducera dimensioner. Detta antyder att Itc-viktning (den
viktningsprincip jag anvande) verkar fungerar minst lika bra.

e Yang rapporterar négot hdgre break-even for sin kNN an fér min. Yang har anvant X?-statistik
for dimensionsreducering. Detta antyder att val av dimensionsreducerande teknik tycks vara
kritiskt for att ytterligare dka klassificeringsprestanda.

e Naive Bays och Rocchio, tva klassificeringsmetoder som frekvent rapporteras i litteraturen,
tycks vara de sémsta metoderna.

o Det lagsta prestandaresultatet ar rapporterat for Word, en klassificerare som implementerades
av Yang och som saknar larande formaga. Detta indikerar att maskininldarning ar den teknik
som bor anvéandas for att bygga automatiska textklassificeringssystem.

For évrigt kan diskuteras om en break-even punkt pa 0.81 ar tillrackligt bra for att kunna accepteras av
en slutanvandare. Har kan da pdpekas att en utvardering med Reuters-21578 i ModApte uppdelning,
bor vara bland de svaraste testerna for en klassificerare. ModApte har en skev fordelning av tranings-
och testdokument per klass, vid varje klassificeringsbeslut skall nara 100 olika klasser évervdgas (se
avsnitt 5.2.2). Nar de anstallda vid Reuters en gang kategoriserade dokumenten, verkar det ocksa som
en del Klassificeringar gjordes mindre noga. Slutligen kan ndmnas att jag dven testade min
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klassificerare pa egna sammansatta dokumentkollektioner. De resultat som da erh6lls var nara 1,0 for
bade recall och precision, alltsa resultat som den mest krasne slutanvandare kan 6nska sig.
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6 ETT AGENTSYSTEM FOR AUTOMATISK
TEXTKLASSIFICERING

6.1 Inledning

Detta kapitel beskriver utvecklingen av ERP Text Miner. Avsikten &r att redogéra for de designbeslut
som fattades under arbetet samt att demonstrera hur systemet kan anvéndas.

6.2 ERP Text Miner
6.2.1 Systembeskrivning

ERP Text Miner (ETM) &r ett agent baserat system, helt utvecklat i Java, med formagan att forvérva
och klassificera dokument. ETM stodjer hela textklassificeringsprocessen, fran framtagning och
utvardering av textklassificeringsmoduler till tillampning av dessa moduler i ett agentbaserat system.

Dagligen produceras stora mangder textbaserad information, dels av enskilda individer dels av
organisationer. Det kan vara: email, PM, rapporter, nyhetsartiklar, kundundersékningar, patent
information, medicinska journaler etc. Problemet &r att det inte finns tid att lasa allt, & mindre att
utforska och klassificera dokumenten sa att vardefull information kan tillvaratas. ETM syftar till att
tillfredsstalla detta behov.

Alla som behdver soka igenom stora volymer av text kan ha nytta ETM. Behovet kan till exempel vara
att hitta relevant information for ett specifikt beslut, eller for att identifiera problem, méjligheter och
trender. Potentiella anvéandare inkluderare chefer, forsaljare, marknadsférare, tekniker, support
personal, personaladministratorer, analytiker, forskare, ldkare, jurister m.fl. Exempelvis kan foretag
som hanterar stor del av sin kundkontakt via email anvdnda ETM att prioritera mailen fér snabbare
uppféljning. Personaladministratérer kan anvédnda ETM att strukturera tusentals personprofiler for att
matcha kvalificerade sokande med lediga tjanster. Lakemedelsféretag kan komplettera kliniska tester
med analys av medicinska artiklar som kan laddas ner fran dokumentdatabaser som till exempel
MEDLINE.

ETM erbjuder dels ett traningsverktyg dar anvéndare kan ta fram och uttesta
textklassificeringsmoduler for valfria dokumentkollektioner, dels ett agentbaserat system som
koordinerar en serie agenter for forvérv och klassificering av dokument.

6.2.2 Arkitektur

Systemet bestar av fyra typer av agenter: informationsagenter som forvarvar textuell information fran
interna och externa informationskallor samt bevakar kallor for andringar; warehouseagent som
forvaltar forvarvad information i en dokumentdatabas; klassificeringsagenter som klassificerar
insamlade dokument; grénssnittsagenter som skéter kommunikationen mellan anvéandare och de olika
agenterna i systemet. Arkitekturen for systemet aterges i figur 9.
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Webb
Dokument

Online

Personliga

Dokument

Dokument

/—Ett Agent Baserat System for Klassiflicering av Dokument ~
Inforfnations Agenter ~
T A 4 Y
Klassificerings
("~ Agenter Informations Informations Informations
Agent; Agent, Agent,
Klassificerings
Agent, J
Klassificerings Warehouse
Agent, Agent Warehouse
Kla;:zjl;lrt]:tenrlngs Granssnitts Agenter I
Grénssnitts Grénssnitts Grénssnitts
. J Agent, Agent, Agent,
o _/
Anvéndare, Anvandare, Anvéndare

Figur 9. Arkitekturen for systemet.

Systemet &r ett mulitagentsystem vilket innebar att det & mojligt att skapa flera instanser av varje
agentttyp. Varje agenttyp har en unik huvuduppgift vilket tydligt urskiljer agenterna fran varandra.
Namnet for agenttypen aterger dess syte vilket har indikerar en hog grad av samhorighet i systemet.
Agenterna kommunicerar med varandra via agentmeddelanden genom ett enhetligt systemgranssnitt.
Detta innebar har att systemet har en lag grad av koppling.

Alla agenter har foljande fem egenskaper gemensamt:

Autonoma Agenterna kan operera utan direkt inblandning av anvéandaren.

Reaktiva Agenterna kan kanna av sin omgivning och reagera pa lampligt sitt mot de
forandringar som intréaffar.

Proaktiva Agenterna verkar inte endast mot forandringar i omgivningen, utan de kan ocksa
upptrada malorienterat genom att ta initiativ.

Temporért Agenterna har egna tradar som majliggor deras autonomi och proaktivitet.
kontinuerliga
Kooperativa ~ Agenterna kan samverka med andra agenter i systemet for att uppna sarskilda mal.

Nedan beskrivs de olika agenterna lite mer ingaende.
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6.2.3 Granssnittsagenterna
Interaktionen mellan anvéndare, klassificeringsagenter och warehouseagenten gérs genom

granssnittsagenter. En granssnittsagent fungerar alltsd som en medlare mellan dessa entiteter.
Arkitekturen hos en granssnittsagent bestar av tre moduler vilket aterges i figur 10.

/- Granssnlttsagenten —

Q

< g Grafiskt
anvandargranssnitt

A

A

Anvéndare Operationell
funktionalitet

v 1

Systemgranssnitt

Warehouseagent
Klassificeringsagent

Via det grafiska granssnittet kan anvandaren ge kommandon till grénssnittsagenten. Kommandon kan
till exempel vara begdran om hamtning av dokument eller begdran om klassificering av dokument.
Den operationella funktionaliteten Oversatter kommandot till ett agentmeddelande som sedan via
systemgranssnittet skickas over till berérd agent. Om dnskemalet till exempel ar klassificering
kommer Klassificeringsagenten att skrida till wverket. Resultat skickas sedan tillbaka till
granssnittsagenten som via det grafiska granssnittet presenterar dokumenten fér anvandaren.

[N\

o J
Figur 10. Arkitekturen for granssnittsagenten.

En anvéndare kan registrera flera granssnittsagenter och da foljaktligen flera klassificeringsagenter. Pa
detta satt kan anvandaren parallellt strukturera flera olika dokumentdoméner, var och en med ett
skraddarsytt granssnitt.

6.2.4 Klassificeringsagenterna

Klassificeringsagenten har som namnet antyder uppgiften att klassificera insamlade dokument under
fordefinierade kategorier. Arkitekturen for klassificeringsagenten aterges i figur 11.
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e Klassmcerlngsagentenﬁ

Textklassificerings
modul

A
A 4

Operationell
funktionalitet

v 1

Systemgrénssnitt |«

Granssnittsagent

N )
Figur 11. Arkitekturen for Klassificeringsagenten.

Klassificeringsagenten bestar av tre moduler. Systemgranssnittet skoter kommunikation mellan
granssnittsagenten. Nar klassificeringsagenten far ett meddelande fran granssnittsagenten klassificeras
aktuellt dokument med laddad textklassificeringsmodul. Na&r klassificeringen &r klar mérks
dokumentet med den eller de klasser som det skall kategoriseras under. Ett agentmeddelande sétts ihop
av den operationella modulen som sedan skickar detta via systemgranssnittet till granssnittsagenten
som da uppdaterar anvandargranssnittet.

6.2.5 Warehouseagenten

Warehouseagenten forvaltar insamlade dokument i en dokumentdatabas. Warehouseagenten syftar till
att ge transparent access till en centraliserade dokumentkalla. Warehouseagenten fungerar som en
wrapper som informationsagenter och grénssnittsagenter kan kommunicera med. Arkitekturen for
warehouseagenten bestar av tre moduler vilket aterges i figur 12.

/—Warehouseagenten—\

Databasgranssnitt

A 4

Ll
Warehouse A Informationsagent,

4

A

Operationell

funktionalitet Informationsagent,

Grénssnittsagent,

Systemgrénssnitt

Grénssnittsagent,,

. J
Figur 12. Arkitekturen fér warehouseagenten.

Systemgranssnittet skdter kommunikationen mellan en till flera registrerade informationsagenter och
granssnittsagenter. Via systemgranssnittet fas olika agentmeddelanden som till exempel kan vara
begdran om dokument eller inldggning av dokument i databasen. Den operationella modulen
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Oversatter agentmeddelandena till databasanrop och passar Over dessa till databasgranssnittet.
Databasgrénssnittet dversatter sedan anropen till JDBC anrop som passas éver via en JDBC-driver till
dokumentdatabasen.

6.2.6 Informationsagenterna

Informationsagenterna har som uppgift att forvarva dokument fran interna och externa
informationskallor samt att bevaka dessa kallor for dndringar. Arkitekturen for informationsagenten
bestar av tre moduler vilket aterges i figur 13.

-~ Informatlonsagenten—\

- " P Informations
Lad
Informationskalla granssnitt

A

A 4

Operationell
funktionalitet

v 1

Systemgranssnitt

A

@

Via informationsgranssnittet fas access till olika informationskéllor vilka kan vara heterogena och
distribuerade 6ver ndtverk. Dokument som férvérvas transformeras via den operationella modulen till
ett standardiserat format. Systemgranssnittet skickar sedan dver detta standardiserade dokument till
warehouseagenten som da lagger in det i databasen.

N J
Figur 13. Arkitekturen for informationsagenten.

6.3 Demonstration av systemet

| detta avsnitt demonstreras ERP Text Miner vars design diskuterades ovan. Som tidigare ndmnts, kan
alla som snabbt behover hitta relevant information i stora textvolymer ha nytta av ETM. Har véljer jag
att demonstrera ETM med ett anvéndarescenario inom vardepappershandel.

6.3.1 Anvandarscenario

Lat oss saga att vi har en investerare som dagligen gor affarer om kop och forsaljning av aktier, eller
liknande vardepapper.

Framgang i affarer bygger pa kunskap. Ju béttre informerad om foretag, konjunkturer och marknadens
sétt att reagera, desto battre ar chanserna att gora lyckade affarer. Vardefull information férekommer i
manga olika sammanhang och i manga olika former. Ofta maste det “laggas pussel” med olika
informationsbitar for att fa en sa fullstandig bild av konjunkturforlopp, foretag och vérdepapper som
mojligt. Informationen som maste sokas i olika kallor.
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Alltsa det finns en positiv korrelation mellan information rérande marknadshandelser och hur
attraktivt ett vardepapper ar som investeringsobjekt. Men, pa grund av den stora volymen av sadan
information, ar det omdjligt att hitta och att lasa igenom allt. Déarfor skulle det vara mycket vardefullt
med system som automatiskt kan klassificera information i kategorier som indikerar dess innebord.

Investeraren har just markt att det hander intressanta saker pd rdvarubGrserna runt om i véarden.
Guldpriset noterade sjuarshogsta pa ravaruborsen i London. Utbudet pa olja har sjunkit vilket fatt
oljepriset att fluktuera kraftigt. Priset pa vete har ocksa gatt upp pa spannmalshorsen i Chicago.
Investeraren undrar darfér om det kan vara I6nsamt att flytta over sina positioner i ravaror i stallet for
aktier. Han beslutar sig darmed att ta fram en textklassificerare som kan hjélpa honom att underséka
saken narmare.

6.3.2 Exempel for tranig och testning

Framtagning av en klassificerare gar ut pé att klassificeraren ldr sig karaktaristiken hos en uppséttning
dokument som tidigare har klassificerats av en expert. Investeraren borjar saledes forst med att satta
ihop en sadan kollektion. Han beslutar sig att dokument inom foljande klasser &r relevanta just for
stunden:

Klasser Dokument som handlar om
Crude Olja

Gas Gas

Livestock Kreatur

Carcass Slaktkroppar
Corn Majs

Grain Spannmal

Wheat Vete

Copper Koppar

Gold Guld

Interest Réntor

Money Véxlingskurser
Acquisitions Foretagsforvarv
Earnings Vinstredovisning
Trade Handel
Shipments Frakter

Han valjer ut ett antal dokument for respektive klass och placerar dem i en katalog for traning och
testning. | katalogen lagger han ocksa en datasetfil dar han skriver namnen pa de klasser som géller.

6.3.3 Framtagning av klassificeringsmodul

Efter att sammanstallt traningskollektionen &r det dags att starta traningsverktyget som ingar i ERP
Text Miner. Traningsverktyget ar en applikation déar anvandaren kan ta fram och uttesta
klassificeringsmoduler ~ for  valfria ~ dokumentkollektioner. Verktyget  stodjer hela
framtagningsprocessen och har féljande egenskaper.

o Grafiskt anvandargrénssnitt.

e Access till olika textformat som ASCII, HTML och XML.

e Stdd for engelska.

e Forbehandling av text med lexikalisk analys, stoppordsborttagning och stemming.
e Dimensionsreducering med Document Frequency Thresholding.
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e Termviktning med TFxIDF eller LTC.

e Kiassificeringsmetoden k-Nearest Neighbors.

e Prestandamétning dels for enskilda klasser dels med micro-average recall/precision och break-
even point.

Investeraren startar upp verktyget och gar in under filmenyn och véljer nytt experiment (se figur 14).

. Experiment Application _. ;lglil
= Command Help
Open.. ge Recall |Micro Average Precision Difference |__Break Even Point |
Close | | | -
Save =
s T S P
Exit
Topics | of Train | Mof Test | Recall | F'reu:iainn| Fallout | Accuracy | Erraor

Figur 14. Traningsverktyget som ingar i ERP Text Miner. Forsta steget &r att skapa ett nytt
experiment genom att vélja "New...” under filmenyn.

Nasta steg ar att kalibrera verktyget for traning och testning. Detta gors genom att ga in under
kommandomenyn och vélja ”Options”. En dialog med fem stycken flikar poppar up. Under flikarna
anges aktuell dokumentkollektion och dess typ, hur kollektionen skall férbehandlas, installning av
feature selection, termvikningsprincip och Klassificeringsmetod. Figurerna 15 till 19 visar detta
forlopp.
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. Options

Documents Settings

| Document Directony: ||xperiment’tDDDDcumentslcummnditiesln:nmmndities.dataseﬂ

Document Type:
[Reuter |

Text

Ok HTML Cancel Help

Figur 15. Under dokumentfliken valjs den dokumentkollektion som skall anvéndas for tréning och

testning samt dess typ.

Preprocessing

Preprocessing Settings

Stoppwords Removal: [Yes ™

Suffix Stripping:

Mo |
0K Cancel Help

Figur 16. Under forbehandlingsfliken valjs hur dokumenten skall férbehandlas géllande

stoppordsborttagning och omvandling till grundform.

. Options

Feature Selction Settings

Feature Selection Method: | Document Fregquency Thresholding ~ |

Feature Selection Threshold: |1 1

Ok Cancel Help

Figur 17. Under fliken feature selection véljs metod att reducera dimensioner samt troskelvarde.
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. Options ; x|

Weighting

Weighting Settings

Weighting Schemes:

Ok Cancel Help

Figur 18. Under viktningsfliken véljs viktningsprincip.

. Options g : 5'

~Settings for Learning Method

Learning Mehtod: | k Hearest Neighbour > ‘
k Heighhours: |45 |

Threshold:

Ok Cancel Help

Figur 19. Under metodfliken véljs Kklassificeringsmetod. | textféltet “k-Neighbours” kan man testa
olika vérden for k, och under "Threshold” testa olika troskelvérden.

Alla test och traningsparametrar ar forinstallda med rimliga varden. Anvandaren kan alltsa valja vad
som skall stéllas in. Det minsta som maste goras ar att ange traningskollektion, vilket gérs under
dokumentfliken. Onskar anvandaren senare under test och traningsforloppet dndra négot vérde, kan
detta goras genom att aterigen ga in under “Options”.

Efter att kalibrerat verktyget ar dags att trana och testa klassificeraren. Vilket gors genom att gé in

under kommandomenyn. Verktyget tar dd automatsikt fram en Kklassificerare och presenterar
utvérderingsresultatet for anvéndaren (se figur 20.).
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.- Experiment Application R i (=] S

File Command Help

Micro Average
Micro Average Recall |ru1i|:r|:| Average Precisinrl Difference | Break Even Point |

0,914 0,9 0018 0,909 |
Results
Topics | of Train | Mof Test | Recall | F'reu:iainnl Fallout | ACcuracy | Erraor |

Barm 2704 1044 0,992 0,929 0,059 0,964 0,036
acg 1428 G432 0,924 04977 0,008 09745 0,025
money-f 461 142 0,964 0,749 noz 0,479 0,021
grain 345 134 0,896 0,889 0,007 0,428 0,012
crude 341 161 0,8aa nevz 0,009 05984 0,016
trade 33r 12 0,874 0,883 0,006 0,989 0,011
interest 284 102 0,744 ne19 0,007 0582 0,018
wheat 1498 =151 0,909 Q66T 0,013 0,985 0,015
ship 192 ga 0,8 nevz 0,004 0,989 0,011
carn 161 48 0,771 0,755 0,005 0,99 0,01
gald 94 28 0,674 0,864 0,001 0,895 0,005
livestock 73 24 0,458 0,846 0,001 0,894 0,006
natgas 72 28 0,483 0,636 0,003 0,99 0,01
Carcass A0 18 0,384 1 i 0,595 0,005
copper a7 17 0,764 1 1] 0,998 0,002

Figur 20. Utvarderingsresultat efter testning.

Investeraren far en break-even point pa 0.9 vilket han ar mycket n6jd med. Han sparar
klassificeringsmodulen  under  filmenyn och  stdnger sedan tréningsverktyget. Hela
framtagningsprocessen, som gick pa ndgra minuter, ar nu klar. Det ar dags att borja anvanda modulen
for klassificering av finansiell information.

6.3.4 Registrering av agenter
ERP Text Miner koordinerar en serie samarbetande agenter som forvarvar, klassificerar och forvaltar

information fran olika kallor. For att borja anvanda systemet, &r forsta steget att registrera agenter.
Detta gors genom att ga in under agentmenyn och vélja plattformsmenyn (figur 21).

. ERP Text Miner =101 x|

File Command Agents| Help

Platform

Figur 21. Under menyn “Agents” valjs “Platform” for att registrera agenterna i systemet.
I ERP Text Miner finns en agentplattform vilken &r den miljé dér de olika agenterna lever och arbetar

med varandra. P& plattformen kan anvandaren enkelt registrera agenter for olika uppgifter, starta,
stoppa dem eller om 6nskas ta bort dem fran systemet. Figur 22 visar fonstret for agentplattformen.
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+ % Agent Platform i x|

File Edit | Create | Help
Mar  ywarehousedgent | State | Task |
InformationAgent
ClassificationAgent
Interfacefgent

Figur 22. Pa agentplattformen registrerar anvandaren agenterna i systemet.

Fran plattformens skapameny valjs de agenter som skall registreras i systemet. Nar man valjer att
skapa en viss agent kommer ett installningsfonster att poppa up. | detta fénster ar det sedan mojligt att
skraddarsy agentens beteende genom att stélla in olika varden.

For att fa tillgang till eller lagga in dokument i systemet skapas warehouseagenten.

Da i detta fall, investeraren énskar forvarva finansiell information fran nyhetsbyran Reuters, skapas en
informationsagent vilken stélls in att koppla upp sig mot denna kélla.

For att sedan kunna fa struktur i forvarvade dokument skapas en klassificeringsagent. For att agenten
skall kunna utféra sin uppgift anges vilken klassificeringsmodul agenten skall arbete med. | detta fall
anger investeraren den modul som han tidigare tog fram med traningsverktyget.

Slutligen skapas en grénssnittsagent, vilken &r agenten som anvéndaren direkt kan samverka med, som
presenterar Klassificerade dokument, och som koordinerar de dvriga agenter i systemet.

Efter att aktiverat de olika agenterna stangs plattformsfonstret. Om man senare dnskar registrera fler
agenter eller ta bort agenter fran systemet, gors detta genom att aterigen 6ppna upp fonstret till
agentplattformen.

Figur 23, visar registreringen av klassificeringsagenten och figur 24, visar alla registrerade agenter pa
plattformen efter att de har aktiverats.

. ClassificationAgent Customizer : x|

Hame

|ClassiﬂcatinnAgent |

| Get Classifier |

|Experiment'u:lEExperiment‘LCDmmnditie5100mmudities.classiﬂer|

| Inttialize || Cancel ‘

Figur 23. Registrering av klassificeringsagenten. Genom att trycka pa knappen "Get Classifier” gar
det att ladda den klassificeringsmodul som tidigare tagits fram med tréningsverktyget.
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¢ Agent Platform : R

File Edit Create Help

Marme | Type | State | Task |
Warehousebgent Warehousebgent Active Warehouseing of documents
ReuterAgent InformationAgent Active Acquiring dokuments
ClagsificationAgent |(ClassificationAgent | Active Clagsification of documents
Cammodities Interfacepgent Artive Mediate hetween agents

Figur 24. Skapade och aktiverade agenter i systemet.

6.3.5 Nedladdning av dokument

Nar de olika agenterna ar aktiverade i systemet borjar de autonomt utféra sina uppgifter och, om sa
behdvs, kooperativ. Informationsagenten kopplar upp sig mot vald informationskalla och satter igang
att forvarva dokument. Dokumenten transformeras till ett for systemet standardiserat format och
skickas till warehouseagenten som lagger in dem i dokumentdatabasen. Om nytt dokument redan finns
i databasen kommer det &ldre dokumentet att ersattas med det nya. Anvéndaren kan nu ladda ner och
klassificera dokument i det fonster som gréanssnittsagenten stéller till forfogande. Figur 25 aterger detta
fonster efter att dokument har laddas ner.

. " ERP Text Miner =10l x|

File Command Agents Help

Commodities |

D Daocuments: 2527 : Date | Snurcel Title |
S|3-AFR-1987 111 Reuter  [HUMARNA <HUM= TO SELL MEDIC.. |~
§§ 29-JUM-1987 13:.. |Reuter (U5 MINERALS =S 0= CORMMI.. |55
§§ 17-APR-1987 13:.. |Reuter  |LANCE INC <LMNCE= 15T QTR NET
§§ 17-APR-1987 08 |Reuter |U.S. URGES JAPAM TO OPEM FA...
§§ 1-JUM-1987 16:3.. |Reuter  |[INTERMATIOMNAL COMSUMER BR...
§§ 18-JUM-1987 19 |Reuter |TRI-STAR PICTURES IMC =TRSP....
§§ 18-JUMN-1987 10:... |Reuter |FED GOVERMOR SEGER SEES ...
§§ 13-APR-1987 15: |Reuter  |MGMIUA COMMURNICATIONS <M G
§§ 29-JUMN-1987 12... |Reuter |RAINS HELP LS. WESTERM COR..|_ |
§§ 9-APRE-1987 11:5.. Reuter  |EURZ-KASCH UPS STARKE N CO.. |=

Figur 25. Fonstret som presenteras av granssnittsagenten efter att anvéndaren har begart nedladdning.
For tillfallet finns det 2527 forvarvade dokument i systemet.
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6.3.6 Klassificering av dokument

Nu ar det mojligt att klassificera dokumenten. For tillfallet finns det totalt 2527 dokument tillgangliga
i systemet. En siffra som hela tiden stiger nar de aktiverade informationsagenter hamtar hem nya
dokument. Nu finns det alltsa ett behov att snabbt och enkelt kunna hitta den information som for
tillfallet &r relevant. Det som 6nskas &r en struktur, en navigerbar struktur, en struktur dar dokument &r
inordnade i klasser som indikerar informationens innebdord.

For att klassificera dokumenten gar anvandaren in under kommandomenyn och gor en begéran.
Granssnittsagenten satter klassificeringsagenten i arbete som da borjar katalogisera dokumenten med
den klassificeringsmodul som den forsdgs med vid registreringen. Klassificerade dokument sands
sedan tillbaka till grénssnittsagenten som presenterar resultatet for anvandaren. Figur 26 visar
dokument klassificerade i en struktur som investeraren i detta scenario énskar sig.

L ERP Text Miner

File Command Agents Help

Commodities |

=10l x|

@ [ Docurnents: 2527
@ [ commodities
@ ] agriculture
@ [ animal
D carcass 7
D Ivestock: 13
@ Ccrap
D corn: 69
D grain: 200
[y wheat 118
% [ chemical
|j| crude: 166
|__°‘| nat-gas: 22
@ ] retal
rj copper: 13
[ olg: 22
@ [Jfinance
B interest: 94
B money-fi; 185
@ [ stock
B acg: 612
B earn: 1128
@ Jirade
[ ship: 79
[ trade: 123

£

Drate Source Title |
FITe - TES TUUAST VW ILF [UTA

|13-APR-1987 . |Reuter |STATOIL SEEKS SHARE IM ..
18-JUN-1987 ... |[Reuter  |[UNION PACIFIC =UNP= RAL..
|29-JUN-1987 ... |Reuter |IRAQ REJECTS NEW OPEC...
A19-JUN-1987 .. Reuter U5 OIL PRICES STRONG ...
| 2-JUN-1887 1...|Reuter U5 TO PROTECT OMLY A...

SID

|u.s. OIL PRICES STRONG
| AHEAD OF OPEC MEETING

| NEW YORK, June 19 -
By SUSAN SHERER, Reuters

LS. crude oil prices are at their

highest level in more than a year ahead of
next week's OPEC meeting, even though most
industry analysts do not expect any

policy changes from the session.

They said prices, which have steadily

climbed since the organization's accord in
December, have risen on technical factars
within the market and concerns about supplies
because of the Iran-lrag war, which could
disrupt deliveries from the Gulf.

The LS. henchmark crude YWest Texas

: Intermediate is trading around 20 55 dlrs in the

-

Figur 26. Dokument Klassificerade i en navigerbar struktur. De yttersta noderna i tradet anger hur
manga dokument som finns insorterade i klassen. Den Gversta noden “Documents” anger hur manga

dokument som for tillfallet finns tillgangliga i systemet.
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6.3.7 Flera dokumentstrukturer samtidigt

Med ERP Text Miner finns mojligheten till flera dokumentstrukturer samtidigt. Med tréaningsverktyget
kan nya klassificeringsmoduler tas fram som strukturerar informationen pd oOnskat satt. Pa
agentplattformen aktiveras nya klassificeringsagenter och granssnittsagenter som presenterar resultatet
for anvandaren. Figur 27 visar ERP Text Miner med sju stycken klassificeringsagenter och sju stycken
granssnittsagenter aktiverade.

. " ERP Text Miner =10l x|

File Command Agents Help

| Commodities | Stock Market | Coffee | Crop | Money | Reserves | Sitver

@ [ Documents: 2527 : o Date | Source o Tl |
[ barley: 2 :|13-APR-1987 23 |Reuter |HAITIAN CANE PLANTERS PROT... |—
|j| cocoa: 12 §§ 2-JUM-1987 05:.. Reuter |[CHINASEEN UKLIKELY TO RAIS.. |5
B coffag: 22 §§ 9-APR-1887 12 |Reuter |FIRE AT TATE/LYLE LOMDOMN JET... ||
D comm: 37 8-APR-1887 07 |[Reyter [FREMCH TEADERS FORECAST x
%wﬁnnrﬁ | CHINA SEEN UNLIKELY TO RAISE

grain: 137 :
03 oilseed 13 | SUGAR IMPORTS
[y palme-oil: 5
[ rapesesd: 1 PEKING, June 2 -
[ rice: 1 | By Mark O'Nelll, Reutars
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Figur 27. ERP Text Miner med flera dokumentstrukturer samtidigt.
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7/ SLUTSATSER OCH AVSLUTANDE DISKUSSION

7.1 Inledning

Detta examensarbete har behandlat utveckling av ERP Text Miner, ett agentbaserat system for forvarv
och klassificering av dokument.

Syftet med arbetet var att:

e Forvarva och presentera kunskap om teknikerna automatisk textklassificering och agenter, for
att ge forstaelse for system som tillampar dessa tekniker kan utvecklas, utvérderas,
kombineras, och i slutandan anvandas till att snabbare och enklare hitta relevant information.

Utifran ovanstaende syfte stéllde jag upp foljande fragestéllningar:

e Hur utvecklas och utvérderas automatiska textklassificerare, samt vilken prestanda &r mojlig
att uppnd med en sadan klassificerare?

e Vad kannetecknar en god design for ett system som forvérvar och klassificerar information,
samt hur kan man anvanda ett system som ar utvecklat med en sadan design?

For att kunna uppfylla syftet, svara pa fragestallningarna, sammanstéllde jag befintlig kunskap om
automatisk textklassificering och agenter. Jag utvecklade en textklassificerare genom att forverkliga
typiska utvecklingssteg i processen. Jag utvdrderade Kklassificerarens prestanda med den
standardiserade kollektionen Reuters-21578, samt jamforde resultaten med tidigare publicerade
resultat dar denna kollektion har anvénts. Jag designade och utvecklade ERP Text Miner, ett
agentbaserat system for forvarv och klassificering av dokument. Och slutligen demonstrerade jag
systemets anvandning med ett scenario.

I avsnitten 7.2, 7.3, 7,4 och 7.5, sammanfattas och diskuteras vad jag kom fram till, och i avsnitt 7.6
ges forslag till fortsatt arbetet.

7.2 Utveckling och utvardering av automatiska textklassificerare
Hur utvecklas och utvarderas en automatisk textklassificerare?

Under "80-talet utvecklades automatiska textklassificeringssystem manuellt, genom framstéllning av
expertsystem som Klassificerade dokument med regler. Dessa system var ofta effektiva med samtidigt
dyra att utveckla och underhalla beroende pa den sé& kallade kunskaps-forvarvs-flaskhalsen

Numera har maskininlérning blivit den dominerande metoden att utveckla automatiska system for
textklassificering. Vid maskininlarning utvecklas ett program som automatisk tar fram en
klassificerare. Detta gors genom att programmet “observerar” karaktdristiken hos en uppsattning
dokument som tidigare manuellt har klassificeras av en expert. Utifran denna forvarvade kunskap kan
programmet sedan beddma om ett nytt dokument skall klassificeras under olika kategorier eller inte.

Det finns ett omfattande arbete rérande maskininlarning fran text. En typisk textklassificeringsprocess
bestar av foljande steg: forbehandling; representation; viktning; reducering av dimensioner; val av
maskininlarningsmetod (klassificering); samt utvardering av prestanda.

Under forbehandlingen tas de nyckelord fram som man senare indexerar med. Den lexikaliska
analysen identifierar sjilva orden i texten. Med stoppordsborttagning avlégsnas frekventa
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informationsfattiga ord. Genom att omvandla orden till grundform reduceras varianter av samma rot-
ord for ett vanligt koncept. Fordelen med dessa steg ar att indexstrukturen kan reduceras betydligt
vilket senare leder till battre klassificeringsformaga.

Efter att tagit fram indextermer representeras dessa sedan. Vanligt dr att man anvéander den statistiska
modellen vektor-rymd-modellen, dér textens termer viktas och motsvarar en vektor i en rymd. Detta ar
en sa kallad bag-of-words representation vilket innebdr att man inte tar ndgon hansyn till ordens
struktur i original texten. Vektorerna inordnas sedan i term-dokument-matris. | matrisen motsvarar
varje kolumn en term, varje rad ett dokument, och varje matrisingdng motsvarar vikten hos termen i
dokumentet.

Det finns olika satt att berdkna vikterna hos termerna. Exempel pa olika viktningsprinciper é&r:
boolesk-viktning, termfrekvens-viktning, tfxidf-viktning och ltc-viktning. De flesta sétt bygger pa tva
empiriska observationer: ju fler ganger en term forkommer i ett dokument, ju mer relevant ar det
rorande amnet i dokumentet; ju fler ganger en term forekommer i alla dokument i kollektionen, samre
urskiljningskraft har det mellan dokumenten.

Trots genomford forbehandling av dokumenten kan antalet indextermer fortfarande vara mycket stort.
Det finns en dimension for varje unik term, vilket kan bli tusentals. Darfor finns behovet att reducera
antalet dimensioner for att pa sa satt oka systemets klassificeringsformaga. Ibland genomfors en
reparameterisering. Latent Semantic Indexing &r ett exempel pa en sadan metod. Nar
reparameterisering &r olamplig kan i stéllet en feature selection genomfdras. Vid feature selection
avlagsnas de termer som har lag informationsvarde for klassificering. Det finns minst fem metoder for
feature selection: Document Frequency Thresholding, Information Gain, X?, Mutual Information, och
Term Strength. Experiment har visats att de tre forstndmnda ger bast resultat.

Det finns manga olika maskininlarningsmetoder for textklassificering. Exempel ar Support Vector
Machines, k-Nearest Neighbor, Ripper, Decision Trees, Rocchio och naive Bayes. | detta arbete har
jag presenterat och testat metoderna k-Nearest Neighbor och naive Bayes. k-Nearest Neighbor
fungerar enligt ett exempelbaserat tillvigagangssétt, dar dokumentet d som skall klassificeras anvands
som en fraga mot traningsdokumenten. De klasser hos traningsdokumenten som genererar hogst
klassificeringsstatusvarden anses som lovande kandidater att klassificera d. Med ett tréskelvérde fattas
sedan det slutliga klassificeringsbeslutet. Naive Bayes bygger pa Bayes teorem for betingad
sannolikhet. Genom att faststalla forekomstfrekvensen hos varje enskild term sammanfaller med
dokumentens klasstilldelning kan sannolikheten for ett dokuments klasstillhérighet beréknas.

Vid utvardering &r det vanligt att Kklassificeringsuppgiften bryts ner i binart atskilda
klassificeringsproblem. Fyra olika kvantiteter faststalls huruvida ett dokument tillhér en klass eller
inte. Fran dessa kvantiteter definieras sedan prestandamatten: recall, precision, fallout, accuracy och
error. Ofta maste man kompromissa mellan recall och precision, om dessa matt trimmas sa att de far
lika varden kallas detta for breakeven punkten hos systemet. Genomsnittsprestanda 6ver manga olika
klasser kan matas med macroaverage och microaverage. Microaverage breakeven point &r ett vanligt
matt for att jamfora klassificera med varandra.

7.3 Prestanda hos en automatisk textklassificerare

Vilken prestanda &r mojlig att uppna med en automatisk textklassificerare?

For att utvardera prestanda anvands vanligtvis genomsnittsmattet microaverage breakeven point, vilket
diskuterades ovan. Ytterligare, for att objektivt kunna jamféra olika resultat anvénder man en

standardiserad kollektion for traning och testning. En mycket vanlig sddan kollektion ar Reuters-
21578. Alltsa, for att kunna svara pa denna fraga genomforde jag en serie experiment med denna
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kollektion. Dom resultat som jag erholl jamforde jag sedan med andra forskares resultat dar samma
kollektion anvéndes.

Jag delade upp kollektionen enligt ModApte uppdelningen. En uppdelning som ledde till 7,068
dokument for traning, 2,745 dokument for testning samt 89 stycken klasser.

Under forbehandlingen tog jag bort alla markord och annan metainformation. Jag avlagsnade stoppord
med hjalp av en lista med 887 stycken stoppord. Resterade ord omvandlades sedan till grundform med
hjalp av stemmingsalgoritmen Porters stemmer. Forbehandlingen resulterade i 15,291 stycken
indextermer.

For representation anvénde jag vektor-rymd-modellen, dér jag organiserade framtagna vektorer i ett
inverterad index.

For att reducera dimensioner provade jag tva metoder for feature selection: Document Frequency
Thresholding (DFT), samt Mutual Information (MI). Jag fann att badda metoder genererade ganska
likvardiga resultat men att DFT var béttre da den var enklare att implementera och anvanda. Vid DFT
genomforde jag en aggressiv dimensionsreducering. Klassificerarens recall var stabil oavsett antalet
reducerade dimensioner, men dess precision och dérmed systemets breakeven point forbattrades ju
mer jag reducerade ner vokabuléren.

Jag experimenterade med tva olika metoder for termviktning: Itc och tfxidf. Jag fann att ltc genererade
nagot battre breakeven an tfxidf.

For Kklassificering valde jag k-Nearest Neighbor som maskininlarningsmetod, en metod som tidigare
har visat mycket god prestanda for textklassificeringsuppgifter. Jag fann att prestanda fér min kNN var
relativt stabil for stora varden pa k. De resultat som aterges har generades nar k var lika med 45.

Vid ltc-viktning reducerade jag alla termer vars dokumentfrekvens var under 11, vilket gav 2,783
unika termer. Med troskelvardet 0,3 hittade jag klassificerarens breakeven point, vilken var 0,81. Detta
var det basta resultat som jag uppnadde med Reuters-21578.

Vid tfxidf-viktning reducerade jag alla termer vars dokumentfrekvens var under 5, vilket gav 4,495
unika termer. Med troskelvérdet 0,3 hittade jag klassificerarens breakeven point, vilken var 0,80.

Jag jamforde mitt resultat (0,81) med andra rapporterade resultat i litteraturen och drog féljande
slutsatser:

e State-of-the-art pa Reuters-21578 ligger runt breakeven 0,80-0,85 med kNN.

e kNN tycks vara en av de basta textklassificeringsmetoderna.

e Resultatet for min kNN &r helt i klass med state-of-the-art.

e ltc-viktning &r en viktningsprincip som fungera bra, trots att det finns &hnu mer sofistikerade
viktningsprinciper.

e Val av dimensionsreducerande teknik tycks vara kritiskt for att ytterligare kunna Oka
prestanda.

e Maskininlarning tycks vara en mycket lamplig teknik for att utveckla system for automatisk
textklassificering.
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7.4 Design av ERP Text Miner

Vad kénnetecknar en god design for ett system som férvarvar och klassificerar information?

En god design har inga vésentliga svagheter. Att utvéardera hur vél detta uppfylls kan géras genom

granskning, experiment, och genom att diskutera kring de kriterier som I&g till grund fér designen'?’.

ERP Text Miner (ETM) &r uppbyggt med en serie agenter som autonomt och kooperativt forvarvar,
forvaltar och klassificerar information for sina anvandare. Nedan fors en diskussion utifran de kriterier
som lag till grund for designen och hur val de uppfylls.

Anvéandbart

Med anvéndbarheten avses i vilken utstrackning systemet tillfredsstaller anvandarnas behov. ETM har
hdg anvandbarhet. ETM syftar till att tillfredstalla behovet att snabbare och enklare hitta relevant
information. Detta behov tillfredsstaller ETM val. Med traningsverktyget kan man pa nagra minuter ta
fram en ny klassificerare, med informationsagenterna kan anvéndaren styra var dokument skall
hamtas, pa nagra sekunder kan dessa dokument struktureras upp i navigerbara tradhierarkier. Med
dessa strukturer &r det sedan enkelt att klicka och bléaddra sig fram till relevant information.

Flexibelt

Flexibilitet ar ett matt pad modan eller kostnaden att dndra i systemet nar det ar igang. Tekniken for att
utveckla flexibla system &r modularisering med hjélp av inkapsling. ETM har en hog flexibilitet.
Kéarnan i ETM ar den agentplattform som de olika agenterna lever, arbetar och samverkar pa.
Agentplattformen ger en mycket flexibel bas dar man kan aktiverar olika agenter, stélla in dem for
olika uppgifter, starta dem, stoppa dem, och om s& 6nskas ta bort dem fran systemet. Agenterna
kapslar in alla utvecklingstekniska detaljer och anvéndarna behdver endast samverka med agenterna
utifrdn dom tjanster som stalls till forfogande.

Begripligt

Med begriplighet avses hur latt det ar att skaffa sig 6verblick 6ver och forsta systemet. Det principiella
verktyget for att uppna begriplighet ar abstraktion. ETM har hog begriplighet. ETM ar uppbyggt med
agenter, och dessa agenter ar ett utmarkt redskap for att hantera komplexiteten vid systemutveckling.
Dom ger en naturlig abstraktion for att gora systemet moduldrt, dom ger ett battre satt att
konceptualisera, designa och implementera systemet. Naturliga omvarldsentiteter och deras
interaktioner kan direkt mappas till problemlésande agenter med egna resurser och expertis.

Portabelt

Portabelt ar ett méatt pA modan att flytta systemet till andra tekniska plattformar. ETM har hog
portabilitet. ETM &r helt utvecklat i Java vars stora styrka ar just portabilitet. Kéllkoden kompileras till
en mellanform kallad bytecode vilken lagras i klassfiler. Denna bytecode kan sedan exekveras pa alla
datorsystem som kan installera Java Virtual Machine, vilken &r den tolk Oversatter bytecode till den
underliggande tekniska plattformen.

Integrerbart

Med integrerbart avses hur latt det ar att sammankoppla systemet med andra system. ETM har hog
integrerbarhet. Informationsagenten i ETM ar den agenttyp som forvarvar information fran olika
informationskéllor. Om behovet uppstdr att koppla upp och hamta information fran nya
informationskallor kan detta enkelt 16sas, genom att utveckla nya informationsagenter och plugga in
dessa i ETM. | informationsagenten implementeras da det systemgranssnitt som behdvs for
interaktionen.

197 Mathiassen, Munk-Madsen, Nielsen & Stage: ”Objektorienterad analys och design”
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Hog samharighet och 1ag koppling

System bor ha hog samhdrighet och lag koppling. Hog samhérighet &r ett uttryck for hur val varje
enskild agent hanger samman. Hog samhdrighet betyder att agenten framstar som en helhet, som har
vasentliga relationer mellan sina delar. Namngivning av agenter ar en vasentlig indikator pa graden pa
samhorighet. Vid hég samhdrighet dr det latt att hitta ett precist och heltdckande namn for agenten.
ETM har hog samhorighet. Alla agenter har enkla och beskrivande namn vilka inrymmer deras
funktioner utan att konjunktionen “och” behdver anvandas.

Koppling &r ett uttryck for hur nara tva agenter hanger samman. Lag koppling innebar att om den ena
agenten dndras sa berors inte den andra agenten av detta. En design med féa lankar mellan agenterna &r
mindre kopplat och déarfor mer 6nskvért. ETM har 1ag koppling. Det existerar inte nagra direkta ldnkar
mellan agenterna utan interaktionen mellan agenterna gors genom utbyte av meddelanden.

Alltsa utifran genomférda granskningar, experiment och diskussionen ovan drar jag slutsatsen att
ETM kénnetecknar en god design for ett system som forvérvar och klassificerar information. Designen
har inga vésentliga svagheter. Systemet ar anvéandbart, flexibelt, begripligt, portabelt, integrerbart,
systemet har en hdg samhérighet och en I1ag koppling mellan sina delar.

7.5 Anvandningen av ERP Text Miner
Hur kan man anvénda ett system som &r utvecklat med vald design?

ERP Text Miner (ETM) stodjer hela textklassificeringsprocessen, fran framtagning och utvardering av
textklassificeringsmoduler, till tillampningen av dessa moduler i ett agentbaserat system.

ETM erbjuder dels ett traningsverktyg dar anvandare kan ta fram och uttesta
textklassificeringsmoduler for valfria dokumentkollektioner, dels en agentplattform dar anvandaren
kan aktivera olika agenter som forvarvar och klassificerar dokument.

For att utveckla en klassificeringsmodul sétter anvéndaren ihop en dokumentkollektion dar de olika
ingdende klasserna definieras. Traningsverktyget kalibreras sedan genom att ange lampliga val for de
olika stegen i textklassificeringsprocessen. Nar klassificeraren &r testad och anvéndaren ar néjd med
resultatet sparas modulen, vilken da ar klar att anvands for klassificering av nya dokument.

For att borja anvanda ETM, 6ppnar anvandaren agentplattformen. Agentplattformen &r den miljé dar
de olika agenterna lever och arbetar med varandra. Pa plattformen kan anvéandaren enkelt registrera
agenter, starta och stoppa dem eller om sa énskas ta bort dem fran systemet.

Nar de olika agenterna ar aktiverade i systemet borjar de autonomt, och om sa behGvs kooperativt, att
utféra sina uppgifter. Informationsagenterna forvéarvar dokument som forvaltas av warehouseagenten.
Anvandaren kan nu klassificera dokument genom att gbra en begdran hos granssnittsagenten.
Grénssnittsagenten aktiverar berord Klassificeringsagent som klassificerar dokumenten och sander
tillbaka dessa till granssnittsagenten vilken da uppdaterar anvandargranssnittet.

Med ETM kan anvandaren ocksd arbeta med flera dokumentstrukturer samtidigt. Med

traningsverktyget kan nya klassificeringsmoduler tas fram. Pa agentplattformen kan nya agenter
aktiveras vilka presenterar sina resultat for anvéndaren.
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7.6 Forslag till fortsatt arbete

Anvandargranssnittet till ERP Text Miner ar designat utifran det jag sjalv fann mest anvandarvanligt.
Forslag till fortsatt arbete ar att genomféra mer omfattande anvéandarstudier dar bade granssnittet och
systemet som helhet kunde utvérderas med storre inblandning av potentiella anvéndare.

Né&r de olika agenterna i ERP Text Miner kommunicerar, gors detta genom direkt kommunikation, i
med att alla agenterna pratar samma sprak och syntaxen i meddelandena ar relativt enkel. For att
kunna utveckla mer sofistikerade meningsutbyten skulle det vara intressant att experimentera med en
ontologi och ett gemensamt sprak som KQML, for att utbyta information och kunskap i systemet.
Forslag pa fortsatt arbete kunde ocksa vara att infora en tolk eller facilitator som agenterna kunde
kommunicera genom.

Nar jag jamforde min klassificerare med andra rapporterade arbeten i litteraturen, drog jag slutsatsen
att val av dimensionsreducerande teknik tycks vara kritiskt for att ytterligare kunna Oka
klassificeringsprestanda. Forslag till fortsatt arbete kunde darfér vara att experimentera med andra
metoder for feature selection. Framférallt skulle det vara intressant att testa Information Gain och X2

En del arbeten inom textklassificering utvidgar bag-of-words representationen genom att anvanda
ordsekvenser istallet for ensamstaende ord. Dessa arbeten foreslar att ordpar som termer i bag-of-
words representationen kan forbattra klassificeringsprestanda for kortare dokument. 1 med att manga
dokument &r ganska korta skulle det darfor vara intressant att undersdka denna representationsform
narmare.
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APPENDIX 1 - REUTERS-21578

Reuters-21578 bestar av artiklar som var publicerade vid Reuters nyhetsbyrd under aret 1987.
Anstéllda vid Reuters Ltd., och Carnegie Group Inc., samlade in artiklarna och indexerade dem under
olika kategorier.

Ar 1990, tillgangliggjordes dokumenten av Reuters och CGI till forskningsavdelningen Information
Retrieval Laboratory vid avdelningen fér Computer and Information Science, vid University of
Massachusetts at Amherst, for forskningsandamal. Da formaterades dokumenten och associerade
datafiler togs fram av bland annat av David D. Lewis och Stephen Harding.

For att mojliggora att publicerade resultat skulle kunna jamféras mellan olika studier, genomférde
Steve Finch och David D. Lewis ar 1996 en upprensning samt upptagning av samlingen med SGML.
Numera bestar samlingen av 21578 dokument, darmed namnet.

Reuters-21578, och den distribution som i skrivande stund finns tillganglig, &r version 1.0, som gar
under namnet "Reuters-21578, Distribution 1.0".

Filformat

Reuters-21578 test korpus bestar av 22 stycken SGML data filer, en SGML DTD fil som beskriver
filformatet, och sex filer som beskriver de kategorier som anvénds for att indexera texten. Aven
ytterligare filer ingdr, vilka inkluderats av olika forskar. Dessa filer &r inte ar en del av sjalva test-
samlingen, men de kan utgora ytterligare en resurs om dem anvands.

De forsta 21 stycken filerna (reut2-000.sgm till reut2-020.sgm) innehaller 1000 dokument vardera,
medan den sista filen (reut2-021.sgm) innehaller 578 dokument.

Filerna ar i SGML format. Och hérs gors endast en informell beskrivning hur olika SGML taggar
anvands for att dela upp varje fil, och varje dokument, i olika sektioner.

Var och en av filerna borjar med en dokument-fil-deklaration:
<IDOCTYPE lewis SYSTEM ”lewis.dtd”>

DTD filen "lewis.dtd” &r inkluderad i distributionen. De taggar som féljer dokument-typ-deklarations
taggen ar olika individuella Reuters artiklar markta med SGML taggar vilka beskrivs nedan.

Varje artikel borjar med en ”6ppnings tagg” av formen:
<REUTERS TOPICS=?? LEWISSPLIT=?? CGISPLIT=?? OLDID=?? NEWID=??>

dar ?? 4ar ifyllda i det sammanhang dér attributen forekommer. Varje artikel avslutas med en
’stangningstagg” av formen:

</REUTERS>
Varje REUTERS tagg anger en uttrycklig specifikation hos de fem attributen; TOPICS,
LEWISSPLIT, CGISPLIT, OLDID, and NEWID. Dessa attribut &r avsedda for identifiering och

gruppering av de olika dokumenten. Vérdena hos dessa attribut bestammer hur dokumenten kan delas
upp i delméangder for tréaning och testning.
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Split

Vid experiment med Reuters-21578 &r det majligt att dela upp textsamlingen i olika pa forhand givna
partitioner, eller split, och pa sa satt fa olika standardiserade konfigurationer av dokumenten. Detta
mojliggor jamforelse mellan andra presenterade resultat.

Den medféljande dokumentationen anger tre olika typer av split: Modified Lewis, ("ModLewis”) split,
Modified Apte ("ModApte™) split, samt, Modified Hayes ("ModHeys”) split.

| detta arbete anvands ModApte, vilken ar den partitionering som mest frekvent férekommer i
litteraturen. ModApte split fas utifran foljande val av parametrar:

Trénings Set (9,603 dokument): LEWISSPLIT="TRAIN"; TOPICS="YES”
Test Set (3,299 dokument): LEWISSPLIT="TEST”; TOPICS="YES”
Anvéndsej (8,676 dokument): LEWISSPLIT="NOT-USED; TOPICS="YES”

Eller TOPICS="NO”
Eller TOPICS="BYPASS”

Attributen CGISPLIT, OLDID, och NEWID ignorerades i detta arbete.

Interna taggar

P& samma sétt som taggarna <REUTERS> och </REUTERS> anvands att avgransa dokument inom
filerna, anvands andra taggar for att avgransa de olika delarna inom ett dokument. Dessa taggar ar
<DATE>, <MKNOTE>, <TOPICS>, <PLACECES>, <PEOPLE>, <ORGS>, <EXCHANGE>,
<COMPANIES>, <UNKNOWN>, <TEXT>. Av dessa taggar anvandes har endast <TOPICS> och
<TEXT>.

Taggarna <TOPICS>, </TOPICS> kapslar in en lista med olika kategorier, om det finns nagra
kategorier for dokumentet. Om kategorier &r angivna &r var och en inkapslade i taggarna <D> och
</D>.

Taggarna <TEXT>, </TEXT> kapslar in sjdlva texten i dokumentet. En del kontrolltecken eller annan
typ av “’skrap-" tecken kan ocksa vara inkluderad. Den ursprungliga blankstegs strukturen i texten har
bevarats i ursprungligt skick. Foéljande taggar avskiljer olika element inom TEXT elementet:
<AUTOR>, </AUTOR>, <DATELINE>, </DATELINE>, <TITLE>, </TITLE> <BODY>,
</BODY>. Av dessa taggar anvandes har de tva senast uppraknade (titeln extraherades ut, men
anvandes inte for kategorisering), vilka baddar in huvuddelen av texten i dokumentet.

Exempel
Nedan aterger ett exempel pa ett dokument:

<IDOCTYPE lewis SYSTEM "lewis.dtd">

<REUTERS TOPICS="YES" LEWISSPLIT="TRAIN" CGISPLIT="TRAINING-SET"
OLDID="5544" NEWID="1">

<DATE>26-FEB-1987 15:01:01.79</DATE>

<TOPICS><D>coc0a</D></TOPICS>
<PLACES><D>el-salvador</D><D>usa</D><D>uruguay</D></PLACES>
<PEOPLE></PEOPLE>

<ORGS></ORGS>

<EXCHANGES></EXCHANGES>

<COMPANIES></COMPANIES>
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<UNKNOWN>
&#5,&#5;&#5;C T
&#22;&#22;&#1;f0704&#31;reute
u f BC-BAHIA-COCOA-REVIEW 02-26 0105</UNKNOWN>
<TEXT>&#2;
<TITLE>BAHIA COCOA REVIEW</TITLE>
<DATELINE> SALVADOR, Feb 26 - </DATELINE><BODY>Showers continued throughout the
week in the Bahia cocoa zone, alleviating the drought since early January and improving prospects for
the coming temporao, although normal humidity levels have not been restored, Comissaria Smith said
in its weekly review.

The dry period means the temporao will be late this year.

Avrrivals for the week ended February 22 were 155,221 bags of 60 kilos making a cumulative total
for the season of 5.93 mln against 5.81 at the same stage last year. Again it seems that cocoa delivered
earlier on consignment was included in the arrivals figures.

Final figures for the period to February 28 are expected to be published by the Brazilian Cocoa
Trade Commission after carnival which ends midday on February 27.
Reuter
&#3;</BODY></TEXT>
</REUTERS>

Klasser

Klasserna, eller TOPICS, i Reuters-21578 ar av den ekonomiska typen. Exempel &r earnings,
acquisition, grain, crude, trade, etc. Denna uppséttning med 135 stycken klasser &r den som anvénds i
nastan all tidigare forskning med Reutersdata. Nedan éterges klasserna:

acq alum austdlr austral barley bfr bop can carcass castor-meal castor-oil castorseed
citruspulp  cocoa  coconut  coconut-oil  coffee  copper copra-cake corn  corn-oil
cornglutenfeed cotton cotton-meal cotton-oil cottonseed cpi cpu crude cruzado dfl dkr
dir dmk drachma earn escudo f-cattle ffr fishmeal flaxseed fuel gas gnp gold grain
groundnut groundnut-meal groundnut-oil heat hk hog housing income instal-debt interest
inventories ipi iron-steel jet jobs I-cattle lead lei lin-meal lin-oil linseed lit livestock
lumber lupin meal-feed mexpeso money-fx money-supply naphtha nat-gas nickel nkr
nzdlr oat oilseed orange palladium palm-meal palm-oil palmkernel peseta pet-chem
platinum plywood pork-belly potato propane rand rape-meal rape-oil rapeseed red-bean
reserves retail rice ringgit rubber rupiah rye saudriyal sfr ship silk silver singdlr skr
sorghum soy-meal soy-oil soybean stg strategic-metal sugar sun-meal sun-oil sunseed
tapioca tea tin trade tung tung-oil veg-oil wheat wool wpi yen zinc
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APPENDIX 2 - STOPPORD

Nedanstaende lista &r de 887 stoppord som anvands i detta arbete.
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APPENDIX 3 - RESULTAT LTC-VIKTNING

Nedanstdende tabell aterger klassificerarens prestanda vid respektive klass. For att vikta termerna

anvéndes hdr ltc. Vardena &r avrundade med tre decimaler. Antalet dokument for tréning och testning

ar 7,068 och 2,745. Antalet testklasser ar 89. Stoppordsborttagning samt suffixstripping med Porter

stemmer har genomforts. Vardet pd k samt troskelvardet ar 45 och 0,3. Document frequency
Thresholding anvandes for att reducera dimensioner. Alla termer med dokumentfrekvens under 11
avlagsnades, vilket gav 2,783 unika termer. Micro average breakeven var 0,81.

Topic Nof train | Noftest | Recall |Precision| Fallout | Accuray | Error
earn 2709 1045 0,995 0,874 0,088 0,944 0,056
acq 1488 643 0,955 0,936 0,02 0,974 0,026
money-fx 461 142 0,958 0,673 0,025 0,974 0,026
grain 395 134 0,903 0,716 0,018 0,978 0,022
crude 351 161 0,932 0,777 0,017 0,98 0,02

trade 337 112 0,839 0,653 0,019 0,975 0,025
interest 289 102 0,804 0,719 0,012 0,981 0,019
wheat 198 66 0,909 0,6 0,015 0,983 0,017
ship 192 85 0,835 0,816 0,006 0,989 0,011
corn 161 48 0,813 0,629 0,009 0,988 0,012
sugar 118 35 0,743 0,963 0 0,996 0,004
oilseed 117 44 0,477 0,724 0,003 0,989 0,011
coffee 110 27 0,778 0,875 0,001 0,997 0,003
dir 96 31 0,613 0,452 0,008 0,987 0,013
gold 94 28 0,714 0,714 0,003 0,994 0,006
gnp 92 34 0,941 0,8 0,003 0,996 0,004
money-supply 87 23 0,652 0,833 0,001 0,996 0,004
veg-oil 86 37 0,541 0,952 0 0,993 0,007
livestock 73 24 0,542 0,722 0,002 0,994 0,006
soybean 73 29 0,345 0,833 0,001 0,992 0,008
nat-gas 72 29 0,517 0,6 0,004 0,991 0,009
bop 62 28 0,536 0,517 0,005 0,99 0,01

cpi 60 26 0,538 0,538 0,004 0,991 0,009
cocoa 50 15 0,867 0,765 0,001 0,998 0,002
carcass 50 18 0,611 0,786 0,001 0,996 0,004
reserves 48 14 0,357 1 0 0,997 0,003
copper 47 17 0,824 1 0 0,999 0,001
jobs 41 18 0,5 1 0 0,997 0,003
iron-steel 40 12 0,417 0,833 0 0,997 0,003
cotton 38 20 0,35 1 0 0,995 0,005
yen 36 12 0,167 0,667 0 0,996 0,004
rubber 35 12 0,583 0,875 0 0,998 0,002
ipi 35 10 0,3 1 0 0,997 0,003
rice 35 24 0,167 1 0 0,993 0,007
barley 33 12 0,417 1 0 0,997 0,003
alum 33 20 0,45 1 0 0,996 0,004
gas 31 14 0,286 1 0 0,996 0,004
meal-feed 30 18 0,056 1 0 0,994 0,006
palm-oil 29 10 0,7 1 0 0,999 0,001
sorghum 23 10 0,1 1 0 0,997 0,003
zinc 21 12 0,583 1 0 0,998 0,002
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silver 21 0 1 0
pet-chem 20 0 1 0
retail 19 0 1 0
rapeseed 18 0,444 1 0
tin 18 0,25 1 0
wpi 17 0,222 1 0
strategic-metal| 16 0 1 0
hog 15 0,333 1 0
orange 15 0,5 1 0
lead 15 0 1 0
heat 14 0,6 1 0
housing 14 0,667 1 0
soy-oil 14 0 1 0
soy-meal 13 0 1 0
fuel 13 0,2 1 0
sunseed 11 0 1 0
lumber 10 6 0 1 0
dmk 10 3 0 1 0
lei 9 2 0 1 0
tea 9 4 0 1 0
nickel 8 1 0 1 0
oat 7 6 0 1 0
I-cattle 6 2 0 1 0
sun-oil 5 2 0 1 0
rape-oil 5 3 0 1 0
groundnut 5 4 0 1 0
income 5 5 0 1 0
platinum 5 6 0 1 0
coconut 4 2 0 1 0
jet 4 1 0 1 0
coconut-oil 4 3 0 1 0
propane 3 3 0 1 0
instal-debt 3 1 0 1 0
potato 3 3 0 1 0
rand 2 1 0 1 0
nzdlr 2 2 0 1 0
dfl 2 1 0 1 0
copra-cake 2 1 0 1 0
palmkernel 2 1 0 1 0
haphtha 2 4 0 1 0
palladium 2 1 0 1 0
lin-oil 1 1 0 1 0
nkr 1 1 0 1 0
rye 1 1 0 1 0
groundnut-oil 1 1 0 1 0
castor-oil 1 1 0 1 0
sun-meal 1 1 0 1 0
cotton-oil 1 2 0 1 0




APPENDIX 4 - RESULTAT TFEXIDF-VIKTNING

Nedanstaende tabell aterger klassificerarens prestanda vid respektive klass. For att vikta termerna
anvéandes hér tfxidf. Vardena &r avrundade med tre decimaler. Antalet dokument for trdning och
testning ar 7,068 och 2,745. Antalet testklasser ar 89. Stoppordsborttagning samt suffixstripping med
Porter stemmer har genomforts. Vardet pa k samt troskelvardet ar 45 och 0,3. Document frequency
Thresholding anvéndes for att reducera dimensioner. Alla termer med dokumentfrekvens under 5
avlagsnades, vilket gav 4,495 unika termer. Micro average breakeven var 0,80.

Topic Nof train | Noftest | Recall |Precision| Fallout | Accuray | Error
earn 2709 1045 0,994 0,835 0,121 0,923 0,077
acq 1488 643 0,916 0,944 0,017 0,968 0,032
money-fx 461 142 0,944 0,62 0,032 0,967 0,033
grain 395 134 0,866 0,72 0,017 0,977 0,023
crude 351 161 0,932 0,777 0,017 0,98 0,02

trade 337 112 0,83 0,694 0,016 0,978 0,022
interest 289 102 0,833 0,708 0,013 0,981 0,019
wheat 198 66 0,833 0,579 0,015 0,981 0,019
ship 192 85 0,8 0,81 0,006 0,988 0,012
corn 161 48 0,729 0,686 0,006 0,989 0,011
sugar 118 35 0,8 0,933 0,001 0,997 0,003
oilseed 117 44 0,409 0,857 0,001 0,989 0,011
coffee 110 27 0,852 0,92 0,001 0,998 0,002
dir 96 31 0,806 0,455 0,011 0,987 0,013
gold 94 28 0,75 0,6 0,005 0,992 0,008
gnp 92 34 0,824 0,8 0,003 0,995 0,005
money-supply 87 23 0,609 0,778 0,001 0,995 0,005
veg-oil 86 37 0,514 0,95 0 0,993 0,007
livestock 73 24 0,625 0,833 0,001 0,996 0,004
soybean 73 29 0,31 1 0 0,993 0,007
nat-gas 72 29 0,448 0,565 0,004 0,991 0,009
bop 62 28 0,571 0,593 0,004 0,992 0,008
cpi 60 26 0,577 0,469 0,006 0,99 0,01

cocoa 50 15 0,867 0,765 0,001 0,998 0,002
carcass 50 18 0,556 0,769 0,001 0,996 0,004
reserves 48 14 0,214 1 0 0,996 0,004
copper 47 17 0,824 1 0 0,999 0,001
jobs 41 18 0,5 1 0 0,997 0,003
iron-steel 40 12 0,667 0,727 0,001 0,997 0,003
cotton 38 20 0,45 1 0 0,996 0,004
yen 36 12 0 1 0 0,996 0,004
rubber 35 12 0,667 0,889 0 0,998 0,002
ipi 35 10 0,3 1 0 0,997 0,003
rice 35 24 0,125 0,75 0 0,992 0,008
barley 33 12 0,5 1 0 0,998 0,002
alum 33 20 0,4 0,889 0 0,995 0,005
gas 31 14 0,143 1 0 0,996 0,004
meal-feed 30 18 0 1 0 0,993 0,007
palm-oil 29 10 0,6 1 0 0,999 0,001
sorghum 23 10 0 1 0 0,996 0,004
zinc 21 12 0,25 1 0 0,997 0,003
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silver 21 0 1 0
pet-chem 20 0 1 0
retail 19 0 1 0
rapeseed 18 0,444 1 0
tin 18 0,333 1 0
Wpi 17 0,333 1 0
strategic-metal| 16 0 1 0
hog 15 0,333 1 0
orange 15 0,5 1 0
lead 15 0 1 0
heat 14 0,6 1 0
housing 14 0,333 1 0
soy-oil 14 0 1 0
soy-meal 13 0 1 0
fuel 13 0,2 1 0
sunseed 11 0 1 0
lumber 10 6 0 1 0
dmk 10 3 0 1 0
lei 9 2 0 1 0
tea 9 4 0 1 0
nickel 8 1 0 1 0
oat 7 6 0 1 0
I-cattle 6 2 0 1 0
sun-oil 5 2 0 1 0
rape-oil 5 3 0 1 0
groundnut 5 4 0 1 0
income 5 5 0 1 0
platinum 5 6 0 1 0
coconut 4 2 0 1 0
jet 4 1 0 1 0
coconut-oil 4 3 0 1 0
propane 3 3 0 1 0
instal-debt 3 1 0 1 0
potato 3 3 0 1 0
rand 2 1 0 1 0
nzdlr 2 2 0 1 0
dfl 2 1 0 1 0
copra-cake 2 1 0 1 0
palmkernel 2 1 0 1 0
haphtha 2 4 0 1 0
palladium 2 1 0 1 0
lin-oil 1 1 0 1 0
nkr 1 1 0 1 0
rye 1 1 0 1 0
groundnut-oil 1 1 0 1 0
castor-oil 1 1 0 1 0
sun-meal 1 1 0 1 0
cotton-oil 1 2 0 1 0




