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Sammanfattning

Detta examensarbete undersdker hur val tekniker inom meningsklassificering och
dokumentklassificering fungerar for att valja ut meningar som innehaller de variabler som
anvants i experiment som beskrivs i medicinska dokument. F6r meningsklassificering
anvands tillstAndsmaskiner och nyckelord, fér dokumentklassificering anvands linjar SVM
och Random forest. De textegenskaper som har valts ut ar LIX (lasbarhetsindex) och
ordmangd (word count). Textegenskaperna hamtas fran en fardig dataméangd som skapades
av Abrahamsson (T.B.D) fran artiklar som samlas in for denna studie. Denna dataméangd
anvands sedan for dokumentklassificering. Det som undersoks hos
dokumentklassificeringsteknikerna ar formagan att skilja dokument av typerna vetenskapliga
artiklar med experiment, vetenskapliga artiklar utan experiment, vetenskapliga artiklar med
metaanalyser och dokument som inte ar vetenskapliga artiklar at. Dessa dokument
behandlas med meningsklassificering for att underséka hur val denna hittar meningar som
innehaller definitioner av variabler.

Resultatet fran experimentet tydde pa att teknikerna for meningsklassificering inte var
dugliga for detta andamal pa& grund av lag precision. For dokumentklassificering var Random
forest bast lampad men hade problem att skilja olika typer av vetenskapliga artiklar at.

Nyckelord: Natural language processing, classification, Finite state automata
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1 Introduktion

Det har kapitlet ger en dverblick 6ver arbetet och dess resultat.

Detta arbete syftar till att undersbka hur val klassificering av meningar
(meningsklassificering) kan goras baserat pa om de innehdller definitioner av variabler eller
ej. Att en mening innehaller definitioner av variabler (variabler i vetenskapliga experiment)
definieras i detta arbete med tva kriterier. Det forsta ar att de ska innehalla minst ett av
nyckelorden: covariate, independent variable, predictor variable, explanatory variable, risk
factor, dependent variable, response variable eller outcome variable. Dessutom ska
meningen namnge det som nyckelordet syftar pa. Meningarna som klassificeras ar hamtade
fran vetenskapliga dokument inom héalsa, bade med och utan experiment. Dessutom
kommer en del meningar fran nyhetsartiklar. Meningsklassificeringen sker med
tillstindsmaskiner och nyckelordssokning (meningar som innehdller nyckelorden
klassificeras som innehallande variabeldefinitioner). Programvaran som anvands for
tillstindsmaskinerna ar Learnlib. | denna studie anvands artiklar inom halsoomradet for att
omradet moget och det finns gott om artiklar baAde med och utan experiment inom det.

Klassificering av dokument (dokumentklassificering) undersdks. Textegenskaperna som
anvands ar LIX (lasbarhetsindex, ett matt pa hur lattlast en text ar) och ordméangd (word
count, ibland forkortat WC). De anvands i kombination med Linjar SVM eller Random forest-
baserade klassificerare. Textegenskaperna kombineras enskilt och tillsammans med bada
typerna av klassificerare. Programvaran Scikit learn anvands for klassificerarna. Typerna av
dokument som Kklassificeras ar vetenskapliga artiklar med experiment, vetenskapliga artiklar
utan experiment, vetenskapliga artiklar med metaanalyser och dokument som inte &r
vetenskapliga artiklar.

Anledningen till att meningsklassificering och dokumentklassificering understks ar for att
utvardera tekniker som skulle kunna anvandas i ett system for att stodja forskare i
experimentell design. Information om hur andra har designat liknande experiment skulle
kunna vara anvandbart att forhalla sig till, till exempel skulle forskaren kunna fa en éverblick
over nagon aspekt av tidigare studier. Delen av detta som den hér studien fokuserar pa ar
att ta reda pa vilka variabler som behandlats i en studie.

Datamangden (for dokumentklassificering) som klassificeras bestar av artiklar insamlade
fran databasen Pubmed och nyhetsartiklar fran en del av datamangden fran Moniz och
Torgo (2018). De extraherade textegenskaperna for dessa artiklar hamtas fran
Abrahamsson (T.B.D). Fér meningsklassificeringen anvands meningar fran de vetenskapliga
artiklarna.

Dokumentklassificeringen implementeras med Pythonbiblioteket Scikit learn. Klassificerarna
tranas med extraherade textegenskaper fran den insamlade datamangden. Efter traningen
testas klassificerarna pa deras precision, aterkallelse och F1-varde (harmonisk medelvarde
av aterkallelse och precision), detta for att kunna se hur klassificeringen paverkas av att
SVM eller Random forest tranas med olika textegenskapskombinationer. Pa detta satt blir
det mdjligt att mata vilken kombination av textegenskaper i kombination med typ av



klassificerare som ger det mest noggranna resultatet. Det ar tankt att den med den basta
kombination av textegenskap och klassificerade ska anvandas for att filtrera bort artiklar som
inte handlar om experiment inom hélsa.

Meningsklassificering gors med tillstandsmaskiner som konstrueras med hjalp av
programvaran Learnlib. Dessutom anvands nyckelordssokning for att jamféra
tillstandsmaskinerna med. Tillstandsmaskinerna klassade inga meningar som innehallande
variabeldefinitioner sa for det kombinerade experimentet (dokumentklassificering i
kombination med meningsklassificering) anvandes nyckelordssokning for
meningsklassificering. Kombinationen av textegenskaper och klassificerare som anvéandes
tilsammans med nyckelordssdkningen var Random forest med LIX och ordmangd.
Resultatet blev att nar dokumentklassificering anvandes o©kade precisionen och
traffsékerheten samtidigt som andelen skentraffar (false positive rate) gick ner. Andelen
missar (false negative rate) forblev den samma.



2 Bakgrund

Det har kapitlet forklarar de koncept som behdvs for att forsta arbetet och beskriver arbetets
relation till andra arbeten.

>
Dokument
Peter
valj ut Extrahera
Meningar Textegenskaper
Gemensam Hamtade fran annat arbete
Klassificera Anvand
Klassificer
Y \
Meningsklassificering Dokumentklassificering
Jérgen Peter
Tillstdndsmaskiner, RF, SVM
nyckelord
Anvand basta Anvand basta

Meningsklassificering+
Dokumentklassificering
Gemensam
RF+LIX+SVM+Nyckelord

Figur 1: Modell 6ver arbetet. Texten i gront (bestar av ett eller
flera namn, "gemensam” eller Thamtade fran annat arbete”)
visar vem som arbetat med omradet. Texten i blatt langst ner
i vissa rutor namner de tekniker som utvarderats inom det
omradet i den har studien.



2.1 Modellen

Figur 1 visar en Overblick av hur delarna i den hér studien hanger samman. Processen som
anvands for att identifiera meningar med variabeldefinitioner bestar av fyra av figurens sex
komponenter. Komponenten som ska upptacka om meningar innehaller variabeldefinitioner
ar meningsklassificeraren. Det finns risk for att meningsklassificeraren inte ar robust nog att
anvandas direkt pa en samling artiklar av okand typ. For att hantera detta anvands
dokumentklassificering. Denna behandlar artiklar med klassificerare som sallar bort artiklar
av irrelevanta typer innan meningarna fran artiklarna behandlas av meningsklassificeraren.
For att dokumentklassificeraren ska fungera kraver den textegenskaper fran artiklarna, sa att
ta fram dessa ar det forsta steget. Meningar och dokument finns med for att dessa behover
vdljas ut som material for studien. Kombinationen av dokumentklassificering och
meningsklassificering representeras som en egen komponent.

2.2 Identifiering av meningar innehallande variabeldefinitioner

Det langsiktiga mal som den har studien amnas bidra till ar att mojliggéra omfattande
automatisk ha&mtning av information ur vetenskapliga artiklar. Forhoppningen &r att
information om artiklarna ska géra anvandningen av dem enklare. Till exempel ska en
forskare som funderar pa om nagot ar vart att studera, latt kunna fa fram tidigare artiklar dar
liknande fragestallningar undersokts. Nagra exempel pa potentiellt intressant information
inkluderar vad studier undersokt och metodiken som anvénts.

Det langsiktiga malet har vissa likheter med summering av artiklar, likt den som gjordes av
Verma och Nidhi (2017). Bada syftar till att utvinna information ut vetenskapliga artiklar. Till
skillnad fran deras forskning ar den har studiens langsiktiga mal mer specifikt inriktat pa att
vara till nytta under experimentdesign, dar information om hur andra forskare designat sina
studier och vad de studerat kan vara anvandbar.

Da detta mal ar ganska omfattande (det kraver mer avancerad bearbetning av artiklarna &an
denna studie omfattar, lagring och presentation av informationen, ett anvandargranssnitt
som mojliggor effektiv anvandning etc.) skulle denna studie kunna vara ett férsta steg mot
det. Eftersom det som undersoks bara utgor nagra potentiella delar av det som behdvs for
att uppna det langsiktiga malet, skulle fler steg kunna adderas till processen. Till exempel
skulle ett steg kunna laggas till efter meningsklassificeringen som extraherar variabler fran
de meningar dar de forekommer. Fokus i denna studie ligger pa att undersoka med vilken
precision det ar mojligt att identifiera meningar med information om variabler, fran
vetenskapliga artiklar med experiment inom hélsa.

For att utfora denna uppgift undersoks tekniker for klassificering av dokument i kombination
med tekniker for extrahering av textegenskaper. Dessutom undersoks klassificering av
meningar och klassificering av meningar och dokument tillsammans. Ett antal
understddjande tekniker for saker som utvinning av text ur PDF-dokument och av meningar
ur denna text. Dessa understédjande tekniker utvarderas inte i denna studie.



Eftersom det finns manga artiklar pa engelska bedéms det vara enklare att hitta artiklar med
tillatelse for anvandning i experiment fran engelsksprakiga kallor. Dessutom beddms
eventuella anvandbara resultat ha stérre chans att vara till nytta pa ett sd vanligt
forekommande och internationellt anvant sprak.

En viss likhet finns i bade mal och tillvagagangssatt med Jansen och Kuhn (2017). De
anvande en typ av begransade engelska meningar enligt ett format kallat AIDA for att
sammanfatta vetenskapliga artiklar. For artiklar som inte ar skrivna med sadana meningar
extraherade de en karnmening (core sentence) som behandlades sé att den féljde formatet.
Till skillnad fran Jansen och Kuhn (2017) fokuserar den har studien pad meningar med
definitioner av variabler, har ingen begransning i antalet meningar per dokument och
fokuserar pa experimentdesign snarare &n en artikels bidrag.

Wei, Fontaine och Barthés (2012) beskrev ett system for nyckelfrasextrahering for att hitta
relevanta vetenskapliga artiklar vid sokning (Wei, Fontaine och Barthés, 2012, s.1).
Nyckelfrasextraheringen genomférdes genom att forst identifiera kandidatfraser fran
textdokument. Sedan beraknades hur mycket varje kandidat var vard utifran en uppsattning
egenskaper. FoOr att valja ut de viktigaste fraserna i dokumentet, anvandes antingen en
Overvakad eller obvervakad modell. (Wei, Fontaine & Barthes, 2012, s.2).

Denna studie kommer ocksa att understka och utvardera olika tekniker for att fa fram
relevant information. Istéllet for att understka tekniker for sékning av dokument, undersoks
olika tekniker for textegenskapsextrahering, dokumentklassificering och
meningsklassificering.  Textegenskapsextraheringen extraherar textegenskaper fran
dokumenten istéllet for fraser som hos Wei, Fontaine och Barthés (2012). Det som
undersoks hos textegenskaperna ar hur de paverkar klassificeringen nar de anvands som
traningsdata, antingen enskilt eller i kombination. Traningsdatamangden kommer att
anvandas for att trdna olika typer av modeller for dokumentklassificering. Detta skiljer sig
fran Wei, Fontaine och Barthés (2012) dar modeller anvandes for att vélja ut fraser. | denna
studie kommer dokumentklassficeringsmodellernas klassificeringsprestanda métas med f1-
varde. Meningsklassificering kommer att istéllet for att extrahera fraser fran dokument,
klassificera meningar baserat pa om de innehdller definitioner av variabler eller inte.

2.3 Tillstandsmaskiner

En tillstandsmaskin (finite state automaton) kan beskrivas som bestaende av en uppsattning
tillstand, varav ett ar starttillstandet och en uppsattning 6vergangar mellan tillstdnden. En
delmangd av tillstdnden som ar sluttillstdnd (Isberner, Howar och Steffen, 2014). Det finns
tva typer av tillstandsmaskiner, deterministiska och icke-deterministiska (Speransky, 2012).
Tillstandsmaskinen har en funktion for att gora oOvergangar baserat pa indata. En
deterministisk tillstdndsmaskin ger alltid samma resultat for en given serie indata.

En tillstandsmaskin kan ta emot en serie indata och avgora om den leder till att maskinen
nar ett tillstand som ar accepterade (sluttilistidnden fran tidigare stycke). Detta ar en
egenskap som anvéands for att klassificera meningar i den har studien. Deterministiska



tillstdndsmaskiner anvands for att det ska vara majligt att félja hur en mening har behandlats
av maskinen for att accepteras eller inte.

2.4 Kort om klassificering

Traningsdata kommer att behovas for att trana klassificeringsalgoritmerna da 6vervakad
maskininlarning (supervised machine learning) anvands. Med traningsdata kan
klassificeraren lara sig hur en viss typ data inom en viss kategori ser ut. Pa detta satt lara sig
att kategorisera liknande data inom samma kategori.

2.5 Maskininlarning

Maskininlarning ar en samling tekniker som berdr algoritmer som kan lara sig sjalva genom
att tranas med data for att upptacka monster (Wang et al., 2018, s.4). Det finns tre typer av
maskininlarningstekniker: supervised, unsupervised och semi supervised. Instanser ar ett
ord som anvands i den har studien for det som klassificeras, till exempel vid klassificering av
bilder &r en bild en instans.

2.5.1 Overvakad (Supervised)

Overvakad maskininlarning skapar en kunskapsstruktur som klassificerar nya instanser till
fordefinierade klasser. Denna typ av algoritm tranas med fardigklassificerade exempeldata
for att se relationen mellan innehallet i egenskaper och klasser. Algoritmen lar sig da att
egenskaper med vissa varden kopplas till vissa klasser. Utifran traningen sa skapas en
modell som ska klassificera ny okanda instanser. Denna modell testas med testdata, som ar
fordefinierad data vars klass inte har visats for modellen. Detta fér att mata hur mycket av
testdatamangden som klassificeras korrekt (Wang, 2018, s.4).

2.5.2 Oovervakad (Unsupervised)

Denna inlarningsmetod gar ut pa att data som liknar varandra formar ett kluster. All data
inom detta kluster tillhér samma kategori. Men det kan handa att klustren 6verlappar med
varandra. D& kan data grupperas till det kluster som den med storst sannolikhet tillhor.
Oavervakad maskininlarning kan modellera den underliggande strukturen eller distributionen
av data.

2.5.3 Delvis 6vervakad (Semi-supervised)

Delvis 6vervakad maskininlarning kan 6ka prestandan for klassificering genom att utnyttja
oklassificerad traningsdata (Wu, Shang, Wang och Li, 2018, s.1). Det finns fyra metoder att
utfora detta

1. Generativa metoder: De oklassificerade data slas ihop for att forbattra de 6vervakade
generativa modellerna, samt anvander sig av tekniker och algoritmer for att berakna
parametrarna av modellen och klass av oklassificerade data (Wu et al, 2018, s.1).



2. Grafmetoder: Oklassificerad och klassificerad data mappas till en unik graf , for att
forutse ratt klass till oklassificerade data, baserad pa topologiska karaktars likheter
(Wu et al, 2018, s.1).

3. Delvis 6vervakad SVM: Anvander sig av hyperplan fran SVM och klasserna av
oklassificerade data for att maximera marginalen mellan klassificerad och
oklassificerad data (Wu et al, 2018, s.1).

4. Sjalvklassificerande metod: Anvander sig av en Overvakad klassificerare for att
iterativt klassificera oklassificerad data (Wu et al, 2018, s.1).

2.6 Klassificering

Klassificering inom maskininlarning innebar en automatiserad process som kategoriserar
entiteter. Det finns tre satt att trana en klassificerare, dessa tre satt ar 6vervakad, delvis
overvakad och odvervakad traning. Nar 6vervakad traning anvands trdnas klassificeraren
med en datamangd som redan innehaller fardigklassificerad data som tillhér olika kategorier
(Begenilmis och Uskiidarli, 2017, s.6).

Det finns manga klassificerare, men tva exempel & Random forest och SVM. Dessa
klassificerare klassificerar data med hog traffsékerhet. Med traffsakerhet menas att de
klassificerar data inom rétt kategori. Dessa klassificerare kan anvandas for att klassificera
olika typer av data, exempelvis text och bilder. De har anvants for att klassificera onaturligt
sprak i texter (Jang, Choi, & Allan, 2018) och att upptacka brostcancer genom bilder (Vesal
et al, 2018).

Resultat fr&n (Begenilmis och Uskidarl, 2017) dar klassificerarna klassificerade
meddelanden fran Twitter i olika kategorier, visade att Random forest lyckades klassificera
data med en noggrannhet pa 99 % och SVM med en noggrannhet pa 75% (Begenilmis och
Uskudarli, 2017, s. 37). Ferreira, de Medeiros och de Franca (2018, s. 5) fick dock liknande
resultat for bada klassificerarna for klassificering av langre texter. Dar fick SVM en
noggrannhet pa 81,33 % och Random forest 83,19%.

Vid klassificering av storre texter sa visar det sig att noggrannheten ar betydligt mindre.
Ferreira, de Medeiros och de Franca (2018) anvénder tidningsdokument fér att mata
noggrannheten for en algoritm kallad DCDistance som skulle ¢ka noggrannheten for
klassificerare. Resultatet for Random forest utan DCDistance visade sig ha en noggrannhet
pa 83,19 % medan med DCDistance sa hade den en noggrannhet pa 81,55-82,16 %
(Ferreira, de Medeiros & de Franca, 2018, s. 5).

Derczynski, Meesters, Bontcheva och Maynard (2017) beskrev att krishanterare anvande sig
av sociala medier for att fa en forstaelse av situationen av pagaende kriser. Eftersom det
finns sa mycket information i social media, blev det svart att identifiera relevant information.
Derczynski et al. (2017) presenterade hur relevant information kunde filtreras fran
meddelanden i social media med hjdlp av klassificering. Detta for att gora det lattare for
krishanterare att fa en bra forstaelse for situationen och organisera ratt respons for att



hantera krisen. Klassificeringsalgoritmen SVM anvandes for att klassificera meddelanden
efter hur informativa de var, sd att de meddelanden som klassificerades som mest
informativa visades forst for krishanterarna. | denna studie anvands férutom SVM &ven
Random forest som klassificerare. Har ligger fokus pa vetenskapliga artiklar, istallet for
inlagg pa Twitter om kriser.

Klassen och Paturi (2010) beskrev hur de understkte hur Random forest klassificerar
webbdokument med nyckelord fran dokument, och hur resultatet av klassificering jamférdes
med andra metoder. De beskriver att for webbsdkning anvands kataloger som kraver
manuellt underhall. For att kunna ersatta detta system maste det finnas bra
klassificeringsmetoder foér webbdokument (Klassen och Paturi, 2010, s. 1). Anledningen till
att detta behovs ar for att webbdokument inte har nagon standardstruktur. Dessutom
innehaller de inte bara text utan aven htmil-taggar. Dessa kataloger visade sig vara effektiva
pa att hitta ratt material, men med tanke pa hur snabbt webben expanderar, blir ménsklig
uppdatering och underhdll av dessa kataloger valdigt arbetsintensiv och ineffektiv. En av
dessa kataloger kallad "Open Directory Project” underhalls av 75,000 redaktorer (Klassen
och Paturi, 2010, s.1-2).

Klassen och Paturi (2010) beskrev att de skulle undersoka hur val Random forest och andra
klassificerare klassificerade webbdokument inom fem &mnen. Sedan skulle de testa med sju
amnen for att se hur klassificeringen foérandrades med fler &mnen (Klassen och Paturi 2010,
s.2). For att testa klassificeringen anvandes 20 webbdokument och de 20 mest frekvent
forekommande nyckelorden for varje amne. 70 % av data anvandes for tréaning och 30 % for
testning. Resultatet av koérningen med Random forest med denna data visade att
noggrannheten for klassificeringen var 67-83,33 % for fem amnen och 45,23-80,95 % for sju
amnen (Klassen och Paturi, 2010, s.4-5). De andra klassificerarna som jamférdes med
Random forest var Naive Bayes, Multi-layer Perception, RBF Network och Multi nominal
regression model. Dessa klassificerare hade samre resultat &n Random forest. For 5 &mnen
fick Multi nominal regression model 80 % noggrannhet och de andra fick 76,67 %. Med 7
amnen sjonk noggrannheten betydligt, 66 % noggrannhet for Multi nominal regression
model, RBF Network fick 57,14% och de andra fick 66,67%.

Likt Klassen och Paturi (2010) sa klassificerar den har studien ocksd dokument. Skillnaden
ar att dokumenten héar ar vetenskapliga artiklar. Det uppskattas att dessa brukar skrivas med
mer homogen struktur jamfort med webbdokument. Till exempel &r det brukligt att inkludera
en kort sammanfattning av artikeln i bérjan.

2.6.1 Random forest

Random forest klassificerar data genom att skapa en grupp trad som rostar fram det mest
férekommande utfallet bland dem (Breiman, 2001). Dessa tradgrupper skapas av
randomiserade vektorer, som styr utformningen av varje trad i gruppen (Breiman, 2001). En
Teknik kallad bagging anvands for att skapa trad fran en slumpmassig samling fran
exemplar i traningsdatamangden. Bagging skapar flera versioner av en prediktor, for att
sedan skapa en sammanstalld version av den (Breiman, 1996). Sammanstéllningen jamnar
ut versionerna, nar den férutser flera utfall och gér en majoritets rostning for att forutse



klasser (Breiman, 1996). Versioner skapas genom att tranas sig pa sjalvstartande
reduplikationer av traningsdataméngden och tranas med dessa (Breiman, 1996).

Random forest klassificerar data genom att skapa en skog som bestar av slumpmassiga
icke korrelerade beslutstrad, frdn en samling traningsdata. Data klassificeras baserad pa
vilken kategori som de flesta traden i skogen kategoriserar den som (Be@enilmis och
Uskudarli, 2017, sid. 6-7).

Random forest ar robust mot dveranpassning och ar mindre kénslig mot utstickare i data
(Lawrence, 2018). Genom att anvanda sig av Bootstrapping och ensemblesystem,
mojliggors det att Random forest klassificeraren undviker problem med Overanpassning
(Lawrence, 2018, sid.6).

Det gar att ha flera variabler for inmatning eller bara en fér Random forest. Breiman (2001)
visade att anvandningen av en eller flera variabler som inmatning, gav ungefar samma grad
av noggrannhet i resultaten i Random forest (Breiman, 2001, s.14).

2.6.2 Linjar SVM

SVM (support vector machine) ar en dvervakad maskininlarningsalgoritm. Den anvands for
bade klassificering och regressionsanalys. SVM anvands for det mesta for att losa
klassificeringsproblem. SVM plottar data som punkter i ett n-dimensionellt rum (dar n ar
antalet egenskaper), dar vardet for varje egenskap representeras med en koordinat i
rummet. Sedan skapar SVM ett hyperplan som skiljer kategorierna valdigt val (Charan,
Manisha, Karthik & Rajesh Kumar, 2017, sid.4). SVM skapar en dimension for varje ny data
som matas in i den. Fast ju farre variabler den har desto lattare kan SVM losa
klassificeringen (Chauhan, 2018, sid.3). SVM fungerar battre pa mindre och renare
datasamlingar (Begenilmis och Uskiidarli, 2017, sid.7).

Linjar SVM ar en variant av SVM, som har mindre 6veranpassning for data, nar det finns
manga egenskaper, samt behdver mindre berakningstid for testning (Sticlaru, 2017, sid.14-
15). Den tranas ocksa betydligt snabbare och har en noggrannhet nastan lika bra som SVM
(Chauhan, 2018). Skillnaden mellan Linjar SVM och SVM &r att de har implementeras med
olika bibliotek (www.scikit-learn.org, 2018). Linjar SVM ar implanterad med LIBLINEAR och
SVM ar implementerad med LIBSVM (www.scikit-learn.org, 2018).

2.7 Korsvalidering

Nar Overvakad traning anvands finns det en risk att klassificeraren blir éveranpassad
(overfitted). Detta betyder att klassificeraren kommer att visa hoég noggrannhet for
traningsdata, men 1&g noggrannhet for annan data (Begenilmis och Uskiidarli,, 2017, s.7)
For att forhindra att klassificeraren endast blir bra pa att klassificera data fran
traningsdatamangden, anvands omsamplingstekniker som tiodelad korsvalidering (ten-fold
cross validation). Denna teknik delar upp trdningsdatamangden i 10 delmangder, dar en
delmangd anvands for testning och resten for traning. Denna process upprepas 10 ganger
sa att varje delmangd har anvants for testning en gang och for traning nio ganger.



Genomsnittet av dessa tester berdknas for att fa en bild av klassificerarens prestanda pa
okdnda data (Begenilmis och Uskiidarl,, 2017, s.7). Teknikens upprepade tester pa olika
delar av dataméangden minskar risken att en slumpmassig uppdelning av dataméngden ger
ett ovanligt resultat.

Tiodelad korsvalidering ar en typ av k-delad korsvalidering dar k=10. Stratifierad k-delad
korsvalidering (stratifed k-fold cross validation) &r en variant av k-delad korsvalidering dar
alla delméangderna innehaller ungefar lika manga element av varje typ (Kohavi, 1995).
Delméngderna for korsvalidering kallas aven partitioner i den har studien.

2.8 Textegenskaper

LIX

Lix anvands for att uppskatta hur lattlast en text &r. FOr detta anvands det genomsnittliga
atalet ord per mening och andelen ord vilkas langd éverstiger sex bokstaver. | Sverige ar LIX
det mest anvanda lasbarhetsindex (www.lix.se, 2018).

Ordméngd
Ordmangd eller word count ar en textegenskap som bestar av antalet ord i en text.

2.9 Part-of-speech

Part-of-speech-taggning (forkortat POS-taggning i den har rapporten, Part-of-speech-
tagging pa engelska) ar en teknik som avgor vilken typ av ord ett ord ar, till exempel verb
eller adjektiv. Informationen kan &ven vara mer detaljerad och inkludera olika kategorier for
till exempel verb (Lexical Computing CZ, u.a).

Som ett exempel taggas meningen "My name is John” som "My _PRP$ name_ NN is_VBZ
John_NNP". Varje ord associeras alltsd med en tagg.

2.10 Meningsklassificering

| den har studien klassificeras meningar med hjalp av tillstindsmaskiner och POS-taggning.
Dessutom anvands nyckelordssdkning.

Utan hjalp av ramverk som till exempel det som foreslas av Turner (2015) ar det svart att fa
reda pa hur neurala natverk kommit fram till slutsatser. Neurala natverk anvandes for att
klassificera meningar av till exempel Hassan och Mahmood (2018). Den programvara som
anvands i den har studien for meningsklassificering inkluderar visualisering av
tillstindsmaskiner sé att maskinerna som anvands for klassificering kan representeras pa ett
lasbart satt. Maskinernas 6vergangar sker pa POS-taggar utvunna fran meningar vilket gor
det mojligt att undersoka hur en mening behandlats for att klassificeras som den gjorde.
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Swetapadma (2017) anvande tillstAndsmaskiner for att klassificera data om bland annat
hjarnaktivitet for att upptacka olika typer av halsoproblem relaterade till sémn. Det ar ett
annorlunda omrade jamfort med det som undersoks i den har studien, men det visar att
tillstandsmaskiner kan vara lampliga for klassificering. Dessutom namner Swetapadma flera
omraden dar tillstandsmaskiner tidigare anvants. Resultaten fran Swetapadma (2017) med
hog traffsakerhet stoder anvandningen av tillstAndsmaskiner for klassificering. Bade
Swetapadma och den har studien anvander deterministiska tillstandsmaskiner.

2.11 Precision, aterkallelse och F1-poang

Resultatet av instanser av klassificeringen mats inom fyra kategorier korrekt traff (true
positive), skentréff (false positive), miss (false negative) och sann negativ (true negative)
(Fawcett, 2005). Dessa kategorier beskrivs nedan.

« Korrekt traff: Instanser som har blivit klassificerade inom en klass de faktisk tillhér
(Fawcett, 2005).

* Skentraff: Instanser som har blivit klassificerade inom en klass de inte tillhor
(Fawcett, 2005).

e Miss: Instanser som faktiskt tillndr en klass, men har blivit avvisad fran den (Fawcett,
2005).

* Sann negativ: Instanser som har blivit avvisade for klasser de inte tillhor (Fawcett,
2005).

Vanliga matningar for att utvardera klassificering ar matten precision och aterkallelse (recall)
(Fawcett, 2005).

Precision definieras som kvoten av antal korrekta traffar for en klass dividerat med antal
klassificeringar till en klass. Med precision gar det se hur bra klassificeringen utfors for en
klass procentuellt (Fawcett, 2005). Exempel klassificeringen gav att den fanns 10 instanser
av en klass, men endast 7 av dem tillhérde klassen, precisionen ar da 70%. Matematisk
beréknas precision med formeln nedan.

Precision = totala antal korrekta traffar for en klass/( totala antal korrekta traffar for klassen +
totala antal skentraffar for klassen)

Aterkallelse definieras som kvoten av antal korrekta traffar dividerat pa antal instanser inom
en klass. Aterkallelse gor det méjligt att se hur ménga utav instanserna som faktiskt blev
klassificerad inom ratt klass procentuellt (Fawcett, 2005). Exempel om det finns 80 instanser
inom en klass, men klassificeraren lyckades endast klassificera 60 utav dem inom klassen.
Detta betyder att klassificering har en aterkallelse pa 75%. Den matematiska formeln for
aterkallas visa nedan.

Antaltotal korrektatrdffar for enklass
Antalinstanser aven klass

Aterkallelse =
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Fl-varde (F1 score) anvands for att mata det harmoniska medelvardet av precision och
aterkallelse (Sasaki, 2007). | jamforelse med det aritmetiska medelvardet ar det harmoniska
medelvardet mer lampat for medelvarden av forhallanden (Sasaki, 2007). Ett exempel: om
klassificering for en klass har precisionen 0,9 och aterkallelsen 0,4 skulle det aritmetiska
medelvardet da vara 0,65. Det harmoniska medelvarde skulle vara runt 0,55. Det harmonisk
medelvardet ar mer rimligt eftersom aterkallelsen ar sa lag, darfor borde den generella
prestandan inte vara sa hog. Den matematiska formeln for F1-varde enligt Sasaki (2007)
visas nedan.

precision* dterkallelse
precision+ dterkallelse

F 1 podng =2+

| den har studien anvands 0,5 som grans for acceptabelt lagsta varde for precision
(meningsklassificering) och fl-varde (dokumentklassificering). Detta ar till fér att battre
kunna diskutera resultaten. Granserna for vad som &ar anvandbart for eventuell vidare
utveckling beror pa saker som ligger utanfor den har studien. En niva som &r acceptabel for
en teknik kan vara oanvandbart for en annan. 0,5 anvands for att det ar en grans dar
metoden har lika manga fel som ratt pa positiva klassificeringar i fallet med precision.
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3 Problemformulering

Det héar kapitlet tar upp konkreta mal for arbetet.

3.1 Syfte

Syftet med denna studie &ar att utvardera anvandningen av tillstandsmaskiner for att
identifiera meningar innehallande information om variabler i experiment. Pa grund av
forvantad risk for 1ag robusthet hos tekniken utvarderas aven klassificering av vetenskapliga
artiklar med teknikerna Random forest och SVM. Bade Random forest och SVM utvéarderas
i kombination med egenskaperna ordmangd och LIX. Klasserna (fordefinierade klasser
eftersom det ar évervakad maskininlarning) dessa delas in i ar experiment, metaanalys, utan
experiment, och brus.

3.2 Motivation

Om det visar sig att teknikerna fungerar tillrackligt val, skulle det tyda p& mojligheter att
anvanda dem for att automatisera identifiering av meningar. Meningarna som i sadana fall
mojligen skulle kunna identifieras, ar sadana med Onskad information fran vetenskapliga
artiklar inom amnen dar lampliga nyckelord kan identifieras.

Anledningen till att denna studie ar intressant ar for att den undersdker hur bra de valda
teknikerna &r for anvandning for syftet som beskrivs i del 3.1. Resultatet av denna
utvardering ska sedan anvandas for att analysera om dessa tekniker gar att vidareutveckla
for automatisering av extrahering av information fran texter.

Denna studie utfors ocksa for att det inte verkar finnas ndgon som har gjort nagot alltfor
liknande. Sokning efter liknande arbete har genomférts framst hos ACM, Arxiv och IEEE.
Inget som ar alltfor likt det har arbetet har hittats.

Tekniken for att utféra undersokningen finns och det finns ar av forskning pa dessa tekniker.
Man har anvant dessa tekniker till manga saker, vissa av de som mest liknar
anvandningsomradet i den har studien finns beskrivna i bakgrunden.

| denna studie anvands medicinska artiklar for att omradet moget och det finns gott om
artiklar bAde med och utan experiment inom hélsa.

Valda tekniker for textegenskapsextrahering
Valet av textegenskaper och datamangden som innehdller dessa hamtas fran Abrahamsson
(T.B.D). Aven valet av brusdokument hamtas hérifrén.
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Valda tekniker for klassificering av dokument

SVM och Random forest ar de klassificerare som har valts for detta experiment. Eftersom de
bada verkar klara av att klassificera storre textdokument, som demonstrerats av Ferreira, de
Medeiros och de Franga (2018) och Begenilmis och Uskidarli (2017). Linjar SVM anvands
istallet for vanlig SVM da den kraver mindre datorresurser och som beskrivs i del 2.6.2 av
bakgrunden presterar ungefar lika bra.

Valda tekniker féor meningsklassificering

Anledningen till att part-of-speech-taggning anvands ar att om maskinerna byggs upp direkt
med engelska ord blir de valdigt specifika. Med POS-taggning kan en maskin byggd fran en
mening acceptera en liknande mening som ger samma foljd av POS-taggar.

Bara tillstindsmaskiner och nyckelordssokning anvéands for att det bedomdes vara for
tidskravande att undersoka fler tekniker.

3.3 Mmal

Analysera resultatet av utvarderingen av tekniker inom klassificering och text mining. For att
se hur val dessa tekniker kan utfora klassificering. Precision och F1-matt ar de huvudsakiliga
matt som anvands for att bedomma prestanda. Dessutom gors en bedémning av om dessa
tekniker gar att utveckla vidare, for syftet med att extrahera meningar med onskad
information.

Delmalen visas nedan, ansvarig gruppmedlem i parentes efter. Forskningsfragor listas
efterat pa samma satt.

1. Valj tekniker och verktyg foér meningsklassificering och konfiguration for verktygen.
(Jorgen)

2. Valj tekniker och verktyg for dokumentklassificering. Valj konfiguration for verktyg.
(Peter)

3. Valj artiklar fran webbsidan Pubmed som far anvandas for de syften som denna
studie behdver. De ska vara nagorlunda jamnt fordelade mellan de olika klasserna
(med experiment, utan experiment, metaanalys). Dessutom valja brustext. (Peter)

4. Ta fram kriterier for om en mening definierar variabler. Valj ut meningar som
definierar variabler och sddana som inte gér. Meningarna valjs fran ett antal av
artiklarna som innehaller experiment. (gemensam)

5. Utvardera dokumentklassificeringen med olika kombinationer av textegenskaper
med SVM respektive Random forest, med avseende pa traffsakerhet och precision.
(Peter)

6. Utvardera klassificering av meningar med tillstdndsmaskiner med avseende pa
precision, traffsdkerhet, andel skentraffar (false positive rate) och andel missar (false
negative rate). (Jérgen)

7. Utvardera hur meningsklassificering paverkas av att fa sin indata filtrerad av
dokumentklassificering , med avseende pa precision, traffsakerhet, andel skentraffar
(false positive rate) och andel missar (false negative rate) (gemensam)

14



3.3.1 Forskningsfragor

1) Hur paverkar anvandningen av olika kombinationer av textegenskaper (ordmangd
och LIX) tillsammans med olika typer av klassificerare (SVM och Random forest)
resultatet av klassificeringen? (Peter)

2) Ar klassificering av meningar efter om de innehaller definitioner av variabler eller e
med hjalp av tillstindsmaskiner, battre med avseende pa precision och kanslighet &n
nyckelordssokning (meningar som innehaller nyckelorden ger utslag)? (Jorgen)

3) Hur paverkas meningsklassificering av att kombineras med dokumentklassificering
med avseende pa precision, andel missar och andel skentraffar? (Gemensam)

3.3.2 Hypoteser

1) Random forest och SVM kommer att prestera mer eller mindre lika.

2) Metoden med tillstandsmaskiner kommer att prestera battre jamfort med
metoden med nyckelordssdkning for meningsklassificering.

3) En kombination av textegenskapstyper kommer ge battre resultat an

anvandning av en enstaka.

3.4 Metodbeskrivning
Det har avsnittet tar upp hur malen fran de tidigare delarna av kapitlet ska uppnas.

For att besvara forskningsfragorna ska metodstrategin experiment anvéandas (for motivering
se val av metodstrategi). Da det verkar som att det inte finns nagon studie som besvarar
alltfor liknande fragor, kan inte en litteraturstudie anvandas. For att besvara
forskningsfragorna behovs en kontrollerad miljo, for att minimera risken for att okanda
variabler paverkar resultatet.

For att kunna uppnd malet att extrahera meningar med information om variabler fran artiklar
med experiment inom halsa, ska forst artiklar samlas in. Efter detta ska verktyg for
textegenskapsextrahering, dokumentklassificering och meningsklassificering anvéandas. Sist
sa ska teknikerna utvarderas.

3.4.1 Val av metodstrategi

Wohlin et al. (2012, pp 10-11) tar upp tre typer av metodstrategier: experiment,
undersdkning (survey) och fallstudie. Inom dessa typer finns flera satt att arbeta, till exempel
kan en undersdkning goras genom intervjuer eller frageformular. Fallstudie beskrivs som en
studie med mindre kontroll 6ver omstandigheterna jamfort med experiment.

Den metodstrategi som anvands for det har arbetet ar experiment. Experiment anvands for
studerandet av dokumentklassificering, meningsklassificering och kombinationen av dessa.
Graden av kontroll anses vara tillrackligt hog for att experiment ska vara en lamplig term for
strategin i det har arbetet. Flera behandlingar anvands och jamfors inom bade menings- och
dokumentklassificering pa ett kontrollerat satt. Skillnader mellan olika exekveringstillfallen pa
grund av slump minimeras genom att seed-varden anvands for dokumentklassificering. |
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nagot annat an en kontrollerad experimentmiljo, till exempel en fallstudie av ett system pa ett
foretag, hade detta troligen inte varit praktiskt. Detta hade forsvarat upprepning av resultat
fran dokumentklassificeringen.

Ett par orsaker bidrog till att undersokning inte valdes som strategi. Dessa orsaker gallde
bada meningsklassificering och dokumentklassificering. Den forsta var att det hade varit
svart att géra om undersokningen pa ett bra satt om fragorna efterat hade bedémts vara
undermaliga. Den andra var att en saknad fraga hade riskerat att vara svar att atgarda. |
fallet med experiment av den typ som anvands i den hér studien kan data samlas in flera
ganger sa lange det finns tid att kora programvaran. | fallet med undersokningar finns risker
som att personerna som svarar inte vill eller har tid att svara en andra gang pa andrade
fragor. Metodstrategin undersokning hade kravt an mer férberedelse &n ett experiment i det
har fallet. Fallstudie valdes inte for att det som undersoks kraver en kontrollerad miljo, for att
Oka sannolikheten att forandringar i variablerna ar sammanlankade via orsak och verkan.
Med mindre kontroll hade det funnits en storre risk att skillnader hade berott p& slumpen
eller andra okontrollerade variabler. Metodstrategin fallstudie hade troligtvis kravt tatt
samarbete med en lamplig organisation. Detta hade kravt att en lamplig organisation hittats
och kontaktats vilket hade riskerat att upp en avsevard del av tiden som fanns tillganglig for
den héar studien.

3.4.2 Traningsdata (dokumentklassificering)

Traningsdata for dokumentklassificeraren skapas genom att extrahera data fran artiklar inom
halsa med eller utan experiment. Data samlas in foér de tre olika kombinationerna av
textegenskaper och sparas inom fyra olika kategorier i en csv-fil.

Data frdn minst 150 olika artiklar ska samlas in, tiodelad korsvalidering kommer att
anvandas med denna dataméngd for testning av prestanda. Dessa artiklar kommer att
samlas in fran Pubmed.

Eftersom ingen fardiga tréaningsdatamangd kunde hittas, begréansades det minimala antalet
artiklar till minst 150 exemplar. Detta ar pa grund av tidsbrist och att fokus ligger inte pa att
sOka efter vetenskapliga artiklar, som har en licens som tillater att de anvands for syfte av
denna studie. Sjalva utvarderingen av tekniker anses behtva hogst prioritet.

Matningen av noggrannheten skulle inte vara palitig om endast en liten del av artiklarna
testades. Till exempel om traningsdatamangden bestar av 150 artiklar och bara tva %
anvands for testning. D& anvands bara tre artiklar for testning vilket betyder att om alla tre
klassificeras réatt har klassificeringen 100 % noggrannhet. Detta betyder dock inte att
klassificeraren alltid kommer att klassificera frammande artiklar rétt. Det betyder bara att
klassificeringen fick 100 % noggrannhet for att klassificeraren klarade av att klassificera tre
slumpmassigt valda artiklar. Genom att anvanda ett stdrre antal artiklar for testning kan
risken for detta minskas.

Men en stor andel av artiklarna behover ga till traningen av klassificerarna. Om
klassificerarna har for fa artiklar att trdna med, sa kommer noggrannheten av
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klassificeringen att vara lag, pa grund av brist pa traningsmaterial. Tiodelad korsvalidering
anvands vilket gor att 90 % av datamangden anvéands for traning vid varje korning.

3.4.3 Dokumentklassificering

For att undersoka hur resultatet av klassificeringen paverkas av LIX och ordmangd som
textegenskaper, behévs en uppséttning textegenskapsdata. Denna datamangd behdver
innehdlla extraherad information fran de dokument som ska klassificeras (till nagon av
klasserna vetenskapliga artiklar med och utan experiment, brustext och metaanalys). Forst
testas bada textegenskaperna individuellt, sedan testas de i kombination. Utvarderingar av
kombinationen sker pa samma satt som med enskilda textegenskaper. Klassificerare
baserade pd SVM och Random forest tranas och testas enligt tiodelad korsvalidering for
varje uppsattning textegenskaper. Resultaten kan sedan jamféras mellan de olika
kombinationerna av textegenskaper och typer av klassificerare.

Det finns olika typer av SVM, den typ som anvands for den har studien ar Linjar SVM. Linjar
SVM anvéands eftersom vanlig SVM tog for lang tid att trana och testa i ett smaskaligt test.
Dessutom har den som tas upp i del 2.6.2 liknande prestanda som vanlig SVM.

3.4.4 Meningsklassificering

For uppbyggnad av tillstAndsmaskiner kommer ett fordefinierat alfabet av de symboler som
kan forekomma i utdata fran POS-taggern anvands vilket underlattar da tillstdndsmaskinerna
bara behover hantera denna begréansade mangd symboler istéllet for alla engelska ord.

For att ha nagot att jamféra med kommer nyckelordssokning dar alla meningar innehallande
nyckelorden réaknas som traffar (att de innehaller variabeldefinitioner).

Meningarna valjs ut fran de artiklar som samlats in och anvands i dokumentklassificeringen.
Meningar innehallande variabeldefinitioner valjs genom att dokument soks igenom efter de
nyckelord som anvands. Som meningar utan definition av variabler valjs alla meningar med
nyckelord som inte lever upp till kravet for att innehalla en variabeldefinition. Dessutom valjs
nagra meningar som saknar nyckelord in i den sistnamnda gruppen.

Nyckelorden véljs fran de ord som definierades som alternativa ord for beroende och
oberoende variabler enligt ‘The cambridge dictionary of statistics’ (Everitt, 1998). Meningar
valjs ut med hjalp av tva kriterier. Det forsta ar att de ska innehalla minst ett av nyckelorden:
covariate, independent variable, predictor variable, explanatory variable, risk factor,
dependent variable, response variable eller outcome variable. Dessutom ska meningen
namnge det som nyckelordet syftar pa.

Datamangden som experimentet anvander bestar av meningar fran artiklar med experiment.
Har anvands inte alla meningar frdn dokumenten eftersom datamangden da néastan
uteslutande skulle innehalla meningar utan variabeldefinition. Det har experimentet
undersdker meningsklassificerarnas formaga att skilja de olika typerna av meningar at.
Testet som beskrivs harnast undersoker hur den meningsklassificeringsmetod som beddms
vara mest effektiv presterar pa hela dokument.
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3.4.5 Meningsklassificering i kombination med dokumentklassificering
Meningsklassificeraren testas i det har steget pa alla meningar fran alla dokument utom de
fran bruskategorin (med experiment, utan experiment och metaanalys). Dessutom
undersoks hur den presterar pa de delmangder av meningarna som kommer fran dokument
klassificerade som experimentartiklar och dokument som faktiskt ar experimentartiklar.

Meningarna som manuellt méarkts som innehallande variabler tilldelas den klassen och alla
andra meningar tilldelas klassen utan variabler. Den metod fér meningsklassificering som
beddms prestera bast kombineras med den metod for dokumentklassificering som bedéms
prestera bast. Bedomningen av vilken metod som presterar bast gors inte med nagot fast
kriterium utan som en kvalitativ bedomning utifran de matt som anvands. Meningarna delas
in i 10 partitioner enligt tiodelad korsvalidering. Detta gors av de anledningar som beskrivs i
del 2.7 om korsvalidering. Behandling av hela dokument skulle resultera i valdigt manga fler
meningar utan variabeldefinitioner an sadana med, darfor behdvs matt som fungerar nar
antalet element per klass ar valdigt ojamnt. Till detta anvands andel skentraffar, andel
missar och precision. Precision, andel missar och andel skentraffar ar intressanta for att
bedbéma hur flera aspekter av prestanda. Traffsdkerhet anvands har men ges en mindre
tyngd da den beroende pa resultat kan visa mer pa hur ojamnt fordelade klasserna ar inom
datamangden an. | det har fallet, om alla meningar klassificeras som ej innehallande
definition av variabler kommer traffsédkerheten bli hog eftersom de flesta meningar saknar
definition av variabler.

3.4.6 Risker (hot mot validitet)

Det finns en risk att otillrackliga data for klassificering orsakar bristande traning for
klassificeraren. Detta kan leda till att noggrannheten pa klassificeringen blir [ag. Denna risk
kan minskas genom att forsoka samla pa sa mycket traningsdata som mdgjligt for
klassificerarna.

Inom klassificering kan det handa att designen pa traningsdata och testdata inte matchar hur
data ser ut i verkligheten. Detta kan leda till att resultaten inte ar applicerbara pa den typ av
data anvands inom omradet. Detta hot kallas interaktion mellan selektion och behandling
(Interaction of selection and treatment) och ligger inom omradet extern validitet (external
validity) vilket betyder att det paverkar formagan att dra mer generella slutsatser fran resultat
(Wohlin et al., 2012, s. 110). Det som gors for att se till att data som anvands liknar data
inom omradet &r att hamta artiklarna fran riktiga publikationer inom halsoomradet.

Enligt Wohlin et al., (2012) lider ett experiment av risken Palitlighet hos méatning (Reliability
of measures) inom slutsatsgiltighet (Conclusion validity) om det inte gar att repetera
experimentet och fa samma resultat vid varje tillfalle. Detta kan bero pa till exempel daliga
matinstrument eller design av format fér hur data ska samlas in. (Wohlin et al., 2012, s. 105-
107). Det ar mojligt att en klassificerare kategoriserar data till en kategori, men till en annan
kategori efter att den har tranats om. Denna effekt kan minskas genom anvandning av seed-
varden och genom att dokumentera val vilken version av program som anvands. For att se
till att klassificering vid ett tillfalle inte rakar vara alltfor ovanlig for datamangden kors den
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flera gadnger med olika seed-varden eller pa olika partitioner av datamangden. Pa sa satt
syns spridningen for matt mellan olika korningar.

Risken som namns ovan om opalitiga resultat skulle kunna paverka den har studien.
Effekten den hér risken skulle kunna ha pa meningsklassificeringen ar att resultaten skulle
riskera att bli opalitiga och det skulle kunna bli svart att dra slutsatser. | fallet med
tillstandsmaskinerna borde skillnader mellan korningar huvudsakligen bero pa vilka
meningar de byggs upp ifran. Vilka meningar som anvands fér uppbyggande av vilken
tillstdndsmaskin kontrolleras med partitionering av mangden meningar. Detta tillsammans
med anvandning av samma versioner av programvaror borde ge upprepningsbara resultat.

Anvandningen av nyckelord forekommer hos meningsklassificeringsmetoderna med
tillstAndsmaskiner och med sokning av nyckelord. Detta gor att resultaten paverkas av vilka
nyckelord som véljs och hur bra de passar texterna som ska behandlas. En risk detta kan ha
for arbetet ar att valet av nyckelord har en stor effekt pa resultatet. Olampliga nyckelord
skulle kunna leda till dalig prestanda. Detta galler bade nyckelordssokningen och
tillstAndsmaskinerna i den har studien. Risken for att olampliga nyckelord paverkar resultatet
minskas genom att nyckelorden hamtas fran en bok inom amnet (Everitt, 1998) vilket borde
ge battre resultat &an om de som genomfor denna studie utan kunskap inom omradet valjer
nyckelord.
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4 Genomforande och implementation

Det har kapitlet tar upp genomférandet av uppgifterna fran tidigare kapitel och saker som
programvara och konfiguration av denna.

4.1 Design av mjukvara for att besvara forskningsfragorna

For att besvara forsknings fragorna har tva uppsattningar program skapats: en uppsattning
som skoter dokumentklassificering for att ta reda pa vilken klassificerare, tranad med vilken
kombination av textegenskaper som ger den mest precisa klassificeringen och en
uppsattning for meningsklassificeringen. Meningsklassificeraren anvander sig av part-of-
speech-taggning tillsammans med tillstandsmaskiner.

4.2 Samling och skapande av data for dokumentklassificering

Sammanlagt har 900 dokument samlats ihop for att skapa traningsdata for klassificering.

Dokumenten bestar av 200 dokument utan experiment, 100 med experiment, 100
metaanalysartiklar samt 500 brusdokument. Anledningen till att icke-experiment artiklar och
brusdokument utgér majoriteten ar att de var lattare att hitta an de som innehdll experiment
och metaanalys. | fallet med brusdokumenten valdes de baserat pa att de anvants av
Abrahamsson (T.B.D). Den ojamna férdelningen skulle kunna leda till att klassificerarna ar
battre pa att klassificera icke-experiment och brusdokument jamfért med experiment och
metaanalys.

4.2.1 Icke-experiment

De vetenskapliga artiklarna utan experiment hittades genom soOkningar pa
(www.sherpa.ac.uk, 2011). En webbsida dar man kan soka efter tidskrifter inom halsa och
medicin. Tidskrifterna som visas upp genom sokningar pa sidan &r betecknade med farger,
som betecknade om vad som far goras med tidskrifterna.

Det tidskrifter som valdes ut var betecknade med fargen gron, vilket betecknade att det var
tillatet att arkivera, trycka och publicera organisationens version av artiklarna.

Artiklar hamtades fran foljande tidskrifter:

* Journal of public health in developing countries
* African Journal of Health Professions Education
* The South African medical journal

Anledningen till att dessa artiklar fran dessa tidskrifter valdes var att de var bland de forsta
som dok upp och var betecknade med fargen gron. Dessutom verkade tidskrifternas artiklar
innehdlla vetenskapliga artiklar inom halsa utan experiment, de verkar for det mesta vara
faltstudier. En annan anledning var att de var skrivna pa engelska.
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De ord som anvandes for att hitta tidskrifterna var "medical” och "health” under taggen
"publicerar” pa webbsidan. Tidskriften Journal of public health in developing countries
publiceras av Coventry University, Faculty of Health and Life Sciences. African Journal of
Health Professions Education och The South African medical journal publiceras av Health
and Medical Publishing Group.

4.2.2 Experiment och metaanalys

Vetenskapliga artiklar inom halsa med experiment och metaanalyser hittades genom
sokningar pa webbsidan Pubmed. For att hitta artiklar med experiment anvandes sokordet
"experimental’, for artiklar om metaanalys anvandes "meta analysis”. Artiklarna sorterades
efter publiceringsdatum, samt att artiklarna skulle vara fria texter (var atkomliga utan
betalning och i manga fall under en tillatande licens). Endast artiklar med licenser som tillat
distribuering hdmtades. Alla artiklar som hdmtades hade en version av licensen Creative
commons. De kravde att man attribuerade forfattaren och kalla om man ville anvanda deras
artiklar. En del av dem kravde aven att deras verk inte skulle anvdnds med kommersiellt

syfte.

Anledningen till att Pubmed anvandes ar for att Pubmed &r en databas for vetenskapliga
artiklar inom medicin och halsa. Dessutom hade den en stkfunktion som gjorde det enkelt
att hitta artiklar inom dnskade kategorier.

Artiklarna behover vara publicerade under en licens som tillater bearbetning. Eftersom
artiklarna kommer att anvandas for att extrahera data for att skapa traningsdata for
klassificering.

4.2.3 Brusdokument

For att undvika 6veranpassning av modellen anvandes sa kallad brusdata (i den har studien
i form av brusdokument som inte har med héalsa, forskning eller experiment att goéra) i
traningen av maskininlarningsalgoritmer. Problemet med 6éveranpassning tas upp kort i del
2.7 om korsvalidering.

Brusdokument hamtades fran ett fardigt dataset fran sidan UCI Machine Learning
Repository. Detta dataset innehaller 20 000 tidningsdokument fran 20 olika tidningsgrupper.
Det valdes for utvalda delar av det behandlats av Abrahamsson (T.B.D). Tack vare denna
tidigare behandling kunde samma textegenskaper anvandas som fér de andra
dokumenttyperna. Ett ytterligare skal ar att artiklarna passade den har studiens behov av
brusdokument. 500 artiklar fran detta dataset behandlades for den héar studien.

4.3 Dokumentklassificering

Dokumentklassificeringen implementeras med Python med biblioteket Scikit learn. De
klassificerare som implementerades var Random forest och Linjar SVM med hjalp av
inbyggda funktioner i Scikit learn. Random forest-klassificerarna implementerades med 100
trad. Random forest och Linjar SVM-klassificerarna tranades med traningsdata som innehdll
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data for textegenskaper for varje dokument, dessa dokument var ocksa taggade inom
kategorierna: experiment, metaanalys, brus och utan experiment. Klassificerare av typerna
Random forest och linjar SVM tranades med hjalp av inbyggda funktioner pa olika
kombinationer av textegenskaperna. Slumpen styrdes med seed-varden som var
slumpmassigt valda i intervallet 1-2000. Seed-varden sparades tillsammans med utdata.

Partitioneringen kontrollerades med hjalp av seed-varden. Seed-vérdet for partitioneringen
var mellan ett och 2000. Varje gang en ny klassificerare tranas och testats med en ny
kombination av textegenskaper, anvdnds en ny partitionering av traningsdatamangden.
Seed-vardet for partitionering sparades tillsammans med utdata.

Nar klassificerarna testades beréknades F1-varde, precision och aterkallelse med hjalp av
funktioner i Scikit learn. Resultatet for F1, precision och aterkallelse for klassificerarna
skrevs ut for varje iteration av testningen. FoOr testningen anvandes tiodelad korsvalidering.
Denna process upprepades for varje seed-varde.

4.4 Implementation av meningsklassificerare

Tillstandsmaskiner anvandes for att klassificera meningar genom att bygga upp dem fran
exempelmeningar av olika typer. Uppbyggandet skedde genom ett program som konstruerar
tillstdndsmaskiner i Learnlib baserade pa meningar.

Meningarna togs fram genom flera steg av behandling med programvara. Forst utvanns text
genom att PDF-dokument behandlades med programvaran Textract. Funktionen
textract.process anvandes pa PDF-filer for att utvinna text. Efter detta anvandes funktionen
nltk.sent_tokenize fran NLTK (Bird, Loper och Klein, 2009) for att dela upp texten i meningar.
Efter detta skrevs varje mening som en rad i en fil F. F behandlades manuellt och HTML-
taggar anvandes for att marka meningar som skulle inkluderas i dataméngden. En tagg <b>
for inkludering som mening med variabeldefinitioner och <i> for inkludering som mening utan
detta. Python-paketet BeautifulSoup anvandes for att lasa de manuellt behandlade filerna
och sedan skrevs meningarna till en CSV-fil. En separat fil skapades med
partitionsindelningen fér meningarna. Meningarna delades upp i 10 partitioner for
anvandning med stratifierad tiodelad korsvalidering. Meningarna taggades &ven med
Stanfords POS-tagger (Toutanova och Manning, 2000). Efter att meningarna taggats
behandlades de sa att alla ord utom de fordefinierade nyckelorden ersattes med sina POS-
taggar, nyckelorden ersattes med “keyword”.

For Stanfords part-of-speech-tagger anvandes filen “english-bidirectional-distsim.tagger”
som foljde med vid nedladdning av Stanfords part-of-speech-tagger som argument for -
model. Java tillats anvanda 2000 megabyte for korning av programmet. Infér behandling
med POS-tagger delades meningarna upp i filer med maximalt 100 meningar per fil. Detta
gjordes for att det observerades att programmet krdavde mer minne an det gavs vid kérning
pa stora filer. Innan korning av part-of-speech-tagger:n avlagsnades meningar vilkas langd
Oversteg 2500 tecken, detta eftersom det observerades att element som exempelvis tabeller
omvandlades till meningar.
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Mening 1
NN VB VB

Mening 2

NN VB NN
Mening 3

VB VB

Figur 2: Uppbyggnad av en tillstAindsmaskin pa korta
exempelmeningar. Fargkodningen visar att tillstand 2,
3 och 4 hor till mening 1, tillstdnd 5 till mening 2 och
tillstand 6 och 7 till mening 3.

Figur 2 visar hur tillstdnd och 6vergangar laggs till i en tillstandsmaskin. Tillstanden laggs till i
ordning fran ett till sju. Tillstdnd ett ar starttillstdndet och laggs till innan nagra meningar
behandlas. Nar mening ett borjar laggas till finns bara tillstand ett. Den forsta symbolen i
meningen behandlas, det finns ingen 6vergang fran tillstand ett med den har symbolen (NN),
sa ett nytt tillstand skapas som mal for en ny 6vergang. Nar den andra symbolen (VB) laggs
till hander samma sak men med tillstand tva som utgadngspunkt och tillstand tre laggs till. Nar
mening tva laggs till finns redan de tva forsta 6vergangarna den behover, darfor laggs inget
till for dessa. Nar den tredje symbolen i mening tva behandlas finns det ingen 6vergang fran
tillstand tre som motsvarar symbolen, darfor laggs ett nytt tillstdnd (nummer fem) till och en
dvergang skapas till dit fran tillstdnd tre. Aven om mening tv& och mening tre bada har VB
som andra symbol gar de inte ihop. Har tvd meningar skilts at gar de inte ihop igen. For
meningar som laggs till i en tillstandsmaskin och innehaller variabeldefinitioner satts det sista
tillstandet for meningen till ett accepterande tillstand.

For testning hade huvuddelen av behandlingen av meningarna redan gjorts. Partitioneringen
av meningarna lastes in och de anvandes som indata till tillstAndsmaskinen for att se om de
accepterades. Resultatet av detta skrevs till en samling CSV-filer som sedan
sammanfogades.
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5 Utvardering

Det har kapitlet tar upp resultaten av undersékningen, en analys av dessa och slutsatser
dragna fran resultaten.

5.1 Presentation av undersdkning

5.1.1 Dokumentklassificering
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Figur 3: Random forest med LIX

Resultatet for Random forest med textegenskapen LIX som visas i Figur 3 .

Spridningen av resultaten for aterkallelse, precision och fl-varde for brusdokument ligger
alla nara runt 1.00 for brusdokument. Samt sa ligger medianen runt 1.00 for spridningen av
aterkallelse, precision och fl-varde. Spridningen for aterkallelsen visar pa att klassificeraren
klassificerar ratt i nastan alla fall. Spridningen for precisionen visar att néastan alla
forutségelser ar ratt. Spridningen for f1-vardet visar att klassificeringen ar rétt i nastan alla
fall. Resultaten visar att Random forest tranad med enbart LIX klarar av att klassificerar
brusdokument med hég korrekthet.

Spridningen for aterkallelseresultaten for kategorin Experiment ar runt 0,25-0,90 med en
median runt 0,55. Det betyder att Klassificeringen gor ratt lite mer &n halften av fallen.
Precisionsresultaten for dokument med experiment visar en spridning runt 0,3-0,6 med en
median runt 0,5. Detta visar att halften av alla férutsédgelser ar ratt. Spridningen for f1-vardet
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ar 0,3-0,7 med en median runt 0,5. Noggrannheten for klassificeringen av
experimentdokument verkar vara betydligt samre an for brusdokument.

Spridning for aterkallelse hos metaanalyser ar runt 0,15-0,5 med en median runt 0,25. Detta
visar att klassificeraren klassificerar en fjardedel av alla fallen réatt. Spridningen for precision
ligger runt 0,3-0,5 med en median runt 0,35, samt tre utstickare. Det visar att lite mer an en
tredjedel av all forutsagelser stammer. Fl-varderna for metaanalyser har en spridning
mellan 0.15-0.5 med en median runt 0,3. Noggrannheten fér metaanalyser &r varre an vad
det var for experimentdokument.

Dokument inom kategorin Utan experiment har en spridning for aterkallelse runt 0,5-0,85
med en median runt 0,75 samt en utstickare. Det visar att klassificeraren gor ratt fér det
mesta, endast 15% av alla instanser klassificeras fel. Spridningen for precisionen &r 0,5-0,9
med en median runt 0,75 samt en utstickare. Detta visar att de flesta forutsagelser ar ratt,
endast 15% ar fel. Spridningen for fl-varderna ar 0,6-0,8 med en median runt 0,75 samt en
utstickare.. Noggrannheten for dokument utan experiment visade sig vara relativt hog an da,
fast inte like hog som for brusdokument.Spridningen av resultaten for aterkallelse, precision
och fl-varde for brusdokument ligger alla nara runt 1.00 for brusdokument. Samt sa ligger
medianen runt 1.00 for spridningen av aterkallelse, precision och fl-varde. Spridningen for
aterkallelsen visar pa att klassificeraren klassificerar ratt i nastan alla fall. Spridningen for
precisionen visar att ndstan alla forutsdgelser ar ratt. Spridningen for fl-vardet visar att
klassificeringen ar ratt i nastan alla fall. Resultaten visar att Random forest tranad med
enbart LIX klarar av att klassificerar brusdokument med hog korrekthet.

Spridningen for aterkallelseresultaten for kategorin Experiment ar runt 0,25-0,90 med en
median runt 0,55. Det betyder att Klassificeringen gor ratt lite mer &n halften av fallen.
Precisionsresultaten for dokument med experiment visar en spridning runt 0,3-0,6 med en
median runt 0,5. Detta visar att halften av alla forutsagelser ar ratt. Spridningen for f1-vardet
ar 0,3-0,7 med en median runt 0,5. Noggrannheten for klassificeringen av
experimentdokument verkar vara betydligt sdmre an for brusdokument.

Spridning for aterkallelse hos metaanalyser ar runt 0,15-0,5 med en median runt 0,25. Detta
visar att klassificeraren klassificerar en fjardedel av alla fallen réatt. Spridningen for precision
ligger runt 0,3-0,5 med en median runt 0,35, samt tre utstickare. Det visar att lite mer an en
tredjedel av all forutsagelser stammer. Fl-varderna for metaanalyser har en spridning
mellan 0.15-0.5 med en median runt 0,3. Noggrannheten for metaanalyser ar varre an vad
det var for experimentdokument.

Dokument inom kategorin Utan experiment har en spridning for aterkallelse runt 0,5-0,85
med en median runt 0,75 samt en utstickare. Det visar att klassificeraren gor ratt for det
mesta, endast 15% av alla instanser klassificeras fel. Spridningen fér precisionen ar 0,5-0,9
med en median runt 0,75 samt en utstickare. Detta visar att de flesta forutsagelser ar ratt,
endast 15% ar fel. Spridningen for fl-varderna &r 0,6-0,8 med en median runt 0,75 samt en
utstickare.. Noggrannheten for dokument utan experiment visade sig vara relativt hog an da,
fast inte like hog som for brusdokument.
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Figur 4: Random forest med ordméngd

Resultaten for Random forest med ordméngd kan ses i Figur 4 .

Brusdokument har en spridning for aterkallelse, precision och fl-varde runt 0,85-1.
Medianen lag runt 0,9 for aterkallelse, precision och fl-varde. Spridningen av fl-varden for
brusdokument &r storre har &n hos Random forest enbart LIX, men Noggrannheten &r dock
fortfarande ganska hog.

Dokument med experiment har en spridning for aterkallelse runt 0,40-0,65 med tva
utstickare, samt en median runt 0,45. Detta visar endast att klassificeraren upptacker denna
kategori ratt mindre &n halften av alla fall. Spridningen for precision runt 0,3-0,6 med en
utstickare samt en median runt 0,45. Detta visar att lite mindre &n hélften av alla
forutsagelser for denna kategori ar ratt. Spridningen for f1- varde runt 0,3-0,55 med tva
utstickare samt en median runt 0,45. Spridningen av fl-varden ar mer koncentrerad &n hos
Random forest med enbart LIX. Noggrannheten for experimentdokument ar nagot samre i
jamforelse med Random forest med enbart LIX.

Metaanalyser har en spridning for aterkallelse runt 0,25-0,75 med en median runt 0,3. Detta
visar att klassificeraren endast upptécker en tredjedel av alla instanser inom denna kategori.
Spridningen fér precision runt 0,15-0,55 med en median runt 0,3. Detta visar att endast en
tredjedel av alla forutsagelser for denna kategori faktiskt ar ratt. Spridningen for f1-varde runt
0,25-0,4 med en median runt 0,3. Spridningen for f1-varden ar mer koncentrerad har an hiss
Random forest med enbart LIX. Noggrannheten ligger runt samma nivd som Random forest
med enbart LIX.

Dokument inom kategorin utan experiment har in spridning for aterkallelse runt 0,55-0,75
med en median runt 0,6. Det visar att klassificeraren upptacker kategorin lite mer an halften
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av alla fallen. Spridningen for precision runt 0,4-0,8 med en median runt 0,7. Detta visar att
for mestadels ar forutsdgelserna for denna kategori ratt. Spridningen fér f1-varde runt 0,5-
0,75 med en median runt 0,7. Spridningen for fl-varden verkar mindre i jamforelse med
Random forest med enbart LIX. Noggrannheten &r pa samma nivd som Random forest med
enbart LIX.
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Figur 5: Random forest LIX och ordmangd

Resultaten for Random forest med LIX och ordméangd som ses i Figur 5.

Brusdokument har en spridning pa 1 for aterkallelse, precision och fl-varden samt en
median runt 1. Detta visar att klassificeraren upptéacker, forutsdger och klassificerar i helhet
denna kategori ratt i nastan alla fall. Resultaten liknar det som visades i Random forest med
enbart LIX. Noggrannheten ligger ocksa pa samma niva.

Experiment dokument har en spridning for aterkallelse runt 0,25-0,6 med en utstickare samt
en median runt 0,45. Visar att klassificeraren upptacker kategorin lite mindre an halften av
alla fallen. Spridningen for precision runt 0,4-0,60 med en median runt 0,45. Detta visar att
lite mindre hélften av alla forutsagelser for kategorin ar ratt. Spridningen foér fl-varde runt
0,3-0,75 med en median runt 0,5. Detta visar att klassificeringen i helhet klassificerar rétt
runt halften av alla fallen for kategorin. Spridningen for fl-varden ar lite stérre har an hos
bade Random forest med enbart LIX och ordmangd enskilt. Men Noggrannheten ligger pa
samma niva som hos Random forest med LIX.

Metaanalyser har en spridning for aterkallelse runt 0,2-0,75 med en median runt 0,25, for
precision runt 0,15-0,65 med en median runt 0,3 , for f1-varden runt 0,2-0,7 med en median
runt 0,3. Spridningen for fl-varden ar stérre an dar LIX och ordmangd &r enskilt.
Noggrannheten &r da likt Random forest med enbart LIX och enbart ordmangd.
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Dokument utan experiment har en spridning for aterkallelse runt 0,7-0,8 med 2 utstickare,
samt en median pa 0,75. Spridningen pa precisionen &r runt 0,4-0,8 med en median runt
0,75. Spridningen pa fl-vardet ligger pa 0,5-0,8 med en median runt 0,75. Spridningen for
fl-varden ar hogre an nar Random forest trdnas med enbart LIX eller ordméangd.
Noggrannheten ligger pa samma niva som for Random forest med enbart LIX.
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Figur 6: SVM med LIX

Resultaten for Linjar SVM med textegenskapen LIX ses i Figur 6

Spridningen for aterkallelsen for brusdoukument ar runt 0-1, men medianen ligger pa 0.
Detta kan tolkas som att klassificeraren inte klarar av att kdnna igen brusdokument for det
mesta. Spridning for precisionen lag runt 0-0,45, med en median pa 0. Detta betyder att de
flesta forutsagelse for denna kategori ar skentraffar. Spridningen for f1-vardet lag runt 0-55
med en median pa 0. Detta betyder att i helhet sa klarade inte klassificeraren inte av att
klassificera ratt inom denna kategori. Anledningen till detta kan vara pa grund av bris pa
traningsdata, samt kanske linjar SVM behéver mer tranings data &n Random forest.

Spridningen for aterkallelse, precision och fl-varden lag alla pa 0 for experiment dokument.
Detta betyder att klassificeraren inte klara av att klassificera denna kategori. Kanske behdver
linjar SVM mer traningsdata for att kanna igen denna kategori.

Spridningen pa aterkallelsen lag runt 1 for metaanalyser. Detta betyder att klassificeraren
klarar av att k&nna igen denna kategori for det mesta. Spridningen for precision var 0,8-1
med en utstickare, Detta visar att de flesta forutsagelse ar ratt. Spridningen for f1-varden lag
runt 0,85-1 med en utstickare, det visar att klassificeringen for denna kategori &r for det
mesta ratt. Anledningen till varfér just denna kategori upptacks relativt bra av klassificeraren,
kan vara att strukturen for metaanalyser ar lattare att kdnna igen an de andra kategorierna.
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Spridningen for aterkallelse far dokument utan experiment 1ag runt 0-1, med en media pa
0,6. Det betyder att klassificeraren ibland ar bra péa att kdnna igen denna kategori, Spridning
for precisionen lag runt 0-0,6 med en median pa 0,4, vilket betyder att de flesta forutsagelser
ar skentraffar. Spridningen for f1-varden lag runt 0-0,75 med en median pa 0,5. Detta visar
att klassificeringen inom denna kategori mer eller mindre &r rena gissningar. Anledningen till
detta kan ligga pa bris pa traningsmaterial.
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Figur 7: SVM med ordméngd

Resultaten for linjar SVM med ordmangd visas i Figur 7.

Spridningen for aterkallelse, precision och fl-varden lag pa 0 med en uteliggare i varje for
brusdokument och experimentdokument. Anledningen for detta kan vara att linjar SVM har
svart att identifiera dessa kategorier med enbart ordméangd.

Spridningen for aterkallelse for metaanalyser var runt 0,9-1 med en utstickare. Detta visar att
klassificeraren har latt att k&nna igen metaanalyser. Spridningen for precisionen ligger runt
0,5-1. Vilket visar att férutsagelsen som samst ar rena gissningar, ar fér det mest béattre an
det. Spridningen pa fl-varden ligger runt 0,7-1 vilket visar att i helhet sa klassificeras
exemplar av denna kategori ratt. Kan vara att linjar SVM kan ké&nna igen metaanalyser med
enbart ordméangd.

Spridningen for aterkallelse for dokument utan experiment var runt 0-0,9 med en median pa
0,65. Detta visar att klassificeraren &r bra bra pa att kdanna igen denna kategori ibland.
Spridningen for precisionen lag runt 0-0,6 med en median pa 0,3. Detta visar att de flesta
forutsagelse gor denna kategori ar skentraffar. Spridningen for f1-varden lag runt 0-0,7 med
en median pa 0,45. Detta visar pa klassificering for det mesta inom denna kategori inte ar
ratt. Kan bero pa bris pa traningsdata.
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Figur 8: SVM med LIX och ordmé&ngd

Resultat for linjar SVM med LIX och ordméangd visas i Figur 8.

Spridning for aterkallelsen 1ag runt 0-1 med en median pa 0. Detta indikerar pa att
klassificeraren nastan i alla fall gor fel. Spridningen for precisionen lag runt 0-0,4 med en
median pa 0. Detta visar att nastan alla forutsagelser ar fel. Spridning for f1-varden lag runt
0-0,55 med en median pa 0. Detta visar att klassificeringen nastan i alla fall ar fel.

Spridning for aterkallelse, precision och fl-varden lag alla pa 0 for experimentdokument.
Detta visar att klassificeraren inte klara av att klassificera denna kategori 6ver huvud taget.

Spridningen for aterkallelse, precision och fl-varden lag runt 1 for metaanalyser. Bade
spridningen for precision och fl-varde hade 2 utstickare dock. Men dessa resultat visar att
klassificeraren klassificerar denna kategori rétt i nastan alla fall.

Spridningen for aterkallelse ar runt 0-1 med en median runt 0,8 fér dokument utan
experiment. Detta visar att klassificeraren kan vara béattre an rena gissningar. Spridning for
precision lag runt 0-0,6 med en median pa 0,4. Detta visar att for det mesta sa ar
forutsagelserna for denna kategori fel. Spridningen for fl-varden ligger runt 0-0,75 med en
median pa 0,55. Detta visar pa att klassificering ibland &r battre an rena gissningar.

5.1.2 Meningsklassificering

Nyckelordssokningen presterade battre &n metoden med tillstandsmaskiner med avseende
pa precision och andel missar. Den stora skillnaden var tillstindsmaskinernas nast intill
totala brist pa positiva klassificeringar (att meningar innehaller variabeldefinitioner) vilket
ledde till en hég andel missar. | diagrammen anvands fnr som forkortning for andel missar
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(false negative rate) och fpr anvands som forkortning for andel skentraffar (false positive
rate).

Resultat fér nyckelord pa meningsklassificering
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Figur 9: Laddiagram 6ver prestandamatt hos nyckelordssokning. Punkterna som
diagrammen baseras pa ar vardena for partitionerna.

Figur 9 visar resultaten for nyckelordssokning for meningsklassificering. Mellan héalften och
nastan alla meningar utan variabeldefinition klassificerades som att de innehdll det, detta
kan ses i delfigur ¢ av Figur 9. Cirka halften av de meningar som klassificeras positivt var
felaktigt klassificerade som kan ses i delfigur b. Gallande korrekt klassificering av meningar
(delfigur a) ser denna liknande ut, med runt halften av meningarna korrekt klassificerade.
Det var storre skillnad mellan partitionerna pa det har mattet. | de flesta partitionerna
verkade det forekomma valdigt f& missar, men i atminstone en missades runt en fjardedel
av de meningar som borde klassificerats positivt.
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Tillstdndsmaskiner
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Figur 10: Laddiagram over prestandamatt hos tillstAindsmaskinerna. Punkterna som
diagrammen baseras pa ar vardena for partitionerna.
Tillstdindsmaskinerna presterde liknande. Precisionen lag runt noll och traffsakerheten strax

over 0,5. Nastan alla meningar klassificerades som utan variabeldefinitioner.

Tabell 1: Tabell 6ver resultat for tillstdndsmaskiner jamfort med nyckelord.

Typ Traffsakerhet Andel missar Andel skentraffar | Precision
Tillstdndsmaskin |0.5841667 1 0.01666667 NaN
Nyckelord 0.4983333 0,08510638 0,7761194 0.4479365

Kombinationen av en andel missar pa ett och en andel skentraffar nara noll indikerar att
nastan alla meningar klassificerades som utan variabeldefinition av tillstdndsmaskinerna. En
tillstandsmaskin fick en falsk positiv klassificering av en mening. | alla andra fall
klassificerades samtliga meningar som utan variabeldefinitioner.

Precisionsvardet for nyckelordssokningen ar att betrakta som lagt utifrdn den grans pa minst
0,5 som tas upp i del 2.11 om matt. Precisionen gar inte att berakna for tillstAndsmaskinerna
eftersom de flesta av dem inte klassificerade nagon mening som innehallande
variabeldefinitioner. Detta ledde till att berdkningen av precision involverar division med noll.
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5.1.3 Meningsklassificering i kombination med dokumentklassificering

Tabell 2: Totala resultat for meningsklassificering. | rad 1 i tabellen star vardena for
meningsklassificerarens korning pa meningar fran alla dokument, i rad 2 star
vardena for kérning pa meningar fran dokument klassade som innehallande

experiment, rad 3 innehaller varden for kdrning pa meningar fran dokument som ar

experimentartiklar.

Typ Traffsakerhet Precision Andel skentraffar Andel missar

Alla 0,9943074 0,06637695 0,005687906 0,02
Klassad Exp 0,9968419 0,226062 0,003141253 0,02
Faktisk Exp 0,9975813 0,3224107 0,002402309 0,02

Som kan ses i tabell 2 Okade precisionen och traffsakerheten samtidigt som andelen
skentraffar gick ner nar dokumentklassificering anvandes jamfort med korning pa alla
meningar. Andelen missar var konstant Over alla grupperna av meningar. Den
genomshnittliga precisionen nadde inte i ndgot fall upp till gransen pa 0,5 vilket gor att den
anses vara lag.

Resultat fér nyckelord pa dokument klassificerade som experiment
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Figur 11: Laddiagram 6ver matt pa nyckelordssokningens prestanda pa meningar
fran dokument klassade som experimentartiklar.

33



Resultat for nyckelord utan filtrering
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Figur 12: Laddiagram over matt pa nyckelordssokningens prestanda pa alla
meningar.

Resultat f6r nyckelord pa dokument som faktiskt innehaller experiment
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Figur 13: Laddiagram 6ver matt pa nyckelordssokningens prestanda pa meningar
fran dokument som &r experimentartiklar.
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Som kan ses vid en jamforelse mellan Figur 13, Figur 12 och Figur 11 ar det framst
precisionen som varierar mellan grupperna av meningar. Pa den partition dar
nyckelordssdkningen presterade béast kom precisionen for dokument med experiment upp till
det lagsta varde som definierats som en godkant niva for precision (0,5). 1 alla andra fall lag
precisionen under detta varde. Aven for meningar fran artiklar med experiment (den med
hdgst medianprecision) lag medianprecisionen omkring 0,25. Som kan ses vid en jamforelse
av precisionen lag de flesta varden for meningarna fran dokument klassificerade som
experimentartiklar nagot under 0,25 medan de flesta varden for meningarna fran dokument
som ar experimentartiklar lag nagot 6ver 0,25.

5.2 Analys

5.2.1 Dokumentklassificering

Resultaten fran Random forest-klassificerarna visade de var betydligt battre pa att
klassificera ratt an de linjara SVM-klassificerarna. Till skillnad fran de linjara SVM
klassificerarna. Lyckades Random forest klassificerarna alltid att klassificera alla kategori
med mer eller mindre framgang. Till skillnad fran de linjara SVM klassificerarna dom endast
kunde klassificerar metaanalyser battre an Random forest klassificerarna, men misslyckades
for det mesta med att klassificera de andra kategorierna. Spridningen var ocksa mer
konsentrerad bland resultaten Random forest klassificerarna, an for de linjara SVM
klassificerarna. Anledningen till Detta kan vara att Random forest klassificerarna behover
mindre tréningsmaterial for att lara sig att kdnna igen en kategori. Anledningen till varfor
metaanalyser klassificeras battre med linjara SVM klassificerare, kanske var att linjara SVM
klarar av att urskilja metaanalyser frdn andra typer av dokument battre. Kanske
textegenskaper som ordmangd och LIX fran metaanalyser pa nat satt blir unik i hyperplanet
hos de linjara SVM klassificerarna.

Textegenskapen LIX verka gora brusdokument mer urskiljpar frAn de andra kategorierna for
Random forest klassificerare. Detta kan beror pa att de andra kategorierna har mer
avancerad sprak an brusdokument. Brusdokument verkar ocksa var den typ av dokument
som generellt klassificeras rétt, med en spridning i f1-varden runt 1. Den kategori som fick
nast bast resultat var dokument utan experiment. Anledningen till varfor klassificering av
denna kategori inte blev lika bara som brusdokument, kan vara att den 6verlappar lite med
de andra kategorierna. Dokument med experiment fick sémre resultat for klassificering an
dokument utan experiment. Det kan avar att det ar &nnu mer overlappning mellan denna
kategori &n dokument utan experiment. Metaanalyser var den kategori som fick samst
resultat for klassificering. Det kan var sa att denna kategori 6verlappar mest med de andra.
For klassificeringen med LIX med linjara SVM Kklassificerarna sa blev resultaten helt olikt de
som Random forest fick. Brusdokument klarade klassificeraren for det mesta inte av att hitta,
experiment dokument klarade aldrig av att hitta, dokument utan experiment klarade den
endast av att hitta ibland. Det kan vara sa att linjar SVM pa nat satt anser att det finns
mycket 6verlappning mellan dessa kategorier. Det enda kategori som linjar SVM klarade av
att klassificera med relativt bra resultat var metaanalyser, pa nat satt lyckas linjar urskilja
denna kategori fran de andra battre.
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Textegenskapen ordmangd verkade dra ner alla resultaten fér Random forest forutom
Metaanalyser. Resultaten for metaanalyser gick faktiskt upp, detta kanske beror pa att
denna kategori blev mer urskiljbar nar klassificeraren endast tog hansyns till antal ord. Det
kan vara sa att Metaanalyser i helhet & mer konsistenta med hur stort antal ord de har.
Anledningen varfor resultaten gick ner for de andra, kan vara att de andra typer av dokument
inte lika konsistenta med hur manga ord de brukar ha. Detta kan da ledda till storre
Overlappning. For linjar SVM sa blev resultaten ocksa lite samre, dock sa klarade den inte nu
att klassificera bade brusdokument och dokument med experiment. Resultatet for
metaanalyser gick ocksa ner, sa att ordmangd kanske inte ar den textegenskap som gor
denna kategori mer urskiljbar helt.

Kombinationen av LIX och ordmangd Okade alla resultat i Random forest i jamférelse med
endast ordmangd. Kategorin dokument utan experiment hade battre resultat, fast storre
spridning an med enbart LIX. Kategorin experiment dokument hade samma resultat som
enbart LIX fast med lite storre spridning. Dock sa var kategorin metaanalyser samre har &an
hos bade enbart LIX eller ordmangd. Det ser ut som kombination av LIX och ordmangd
endast Okar resultatet for en kategori, samt dkar spridningen ocksa for bade dokument utan
experiment och experimentdokument. Det verka som kombinationen med LIX och ordméngd
gor dokument utan experiment mer urskiljpar, kanske gar dessa typer av dokument att
urskilias battre nar bade antalet ord och avancerad sprak tas hansyn till. Dock sa visade
resultaten att en kombination av LIX och ordméngd inte nédvéandigt vist ger battre resultat for
alla kategorier. Hos linjar SVM hade kombinationen av LIX och ordmangd get béattre resultat
for bade metaanalyser och dokument utan experiment. Dock sa klarade linjar SVM
fortfarande inte av att klassificera av att klassificera brusdokument med stor framgang och
den klarar inte av att klassificera experiment dokument. Linjar SVM visade dock att
kombinationen av LIX och ordméangd kan ge battre resultat generellt.

Dock sd kan en del av resultaten ha paverkats av partitionering av testning och
traningspartitioner. Det inte sa mycket traningsmaterial, samt sa fanns det fler exemplar av
vissa dokument an andra. Detta kan ocksa ha paverkat resultaten.

Den kombination av textegenskaper som gav bast resultat var LIX och ordméangd med
Random forest. Eftersom den endast hade en liten férsamring med metaanalyser, men en
stérre framgang med dokument utan experiment.

5.2.2 Meningsklassificering

D& svagheten hos tekniken med tillstandsmaskiner &r att den klassar valdigt f& meningar
som innehallande variabeldefinitioner bedéms det att resultatet inte hade forbattrats av att
ha fler trAningsmeningar utan variabeldefinitioner. Fler traningsmeningar av olika typer hade
kanske kunnat forbattra resultatet. En anledning till att meningarna med variabeldefinitioner
blev ganska fa var att definitionen av en mening som inneholl en variabeldefinition var
ganska strikt. Det stélldes krav pa att meningen skulle innehalla vissa nyckelord. Bara 33 av
de 68 dokument som innehdll experiment, innehdll nyckelorden vilket bidrog till att begransa
antalet meningar. Kriteriet att en mening behdvde innehalla vissa nyckelord gjorde troligen
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att nyckelordssokningen klassade manga meningar positivt jamfort med om ett mer tilldtande
kriterium anvants, detta eftersom kriteriet var likadant som det s6kningen anvéande.

Baserat pa det kriterium som sattes upp i del 2.11 presterar ingen metod bra.

Partition 9 ar nagot storre och har inte lika exakt fordelning av klasserna jamfort med de
andra pa grund av hur partitioneringen ar implementerad, detta skulle kunna géra att den
avviker nagot.

5.2.3 Meningsklassificering i kombination med dokumentklassificering

En forklaring till att traffsakerheten var sa hog ar att en majoritet av meningarna inte innehall
variabeldefinitioner och inte heller nyckelorden forknippade med dessa (annars borde
andelen skentraffar for nyckelordssokningen varit betydligt hdgre). Detta gjorde att denna
stora mangd meningar klassificerades korrekt. Med en sa hog andel meningar utan
variabeldefinition sager traffsakerheten lite om hur meningarna med variabeldefinitioner
klassificerades. De andra matten i tabell 2 kan vara mer intressanta for att avgora hur
teknikerna skilide sig at. Trots att andelen skentraffar ar liten (mindre &n en procent)
indikerar precisionen &nda att mindre an var fjarde mening som klassas positivt, faktiskt var
positiv for den filtrerade kdrningen. For den ofiltrerade kérningen var mindre &n en av tio
positivt klassade meningar faktiskt positiv. Aven for faktiska experimentartiklar blev mindre
an en av tre positivt klassificerade meningar korrekt klassificerad. Bada typerna missade
omkring tva procent av meningarna, till detta kommer ocksa de meningar som filtrerades
bort under dokumentklassificeringen for den filtrerade kdrningen. Tio av de 59 meningarna
med variabeldefinition kom fran dokument som klassats som nagot annat &n experiment av
dokumentklassificeringen. Anvandningen av dokumentklassificering 6kade precisionen pa
bekostnad av att en del dokument filtrerades bort av misstag.

Missar ska inte vara mojliga for nyckelordssékningen med de kriterier for meningar som
anvands. Alla meningar som definierades som innehallande variabeldefinitioner innehaller
nyckelord. Troligen berodde missarna pa felaktigt markta meningar. En av 59 meningar med
variabeldefinition saknar nyckelord och ar darmed felmarkt, detta stammer med siffrorna for
andel missar i tabell 2. Siffran for korningen pa dokument klassade som experiment skulle
kunna vara hogre for att ndgon av de 58 meningar som korrekt klassas som positiva
filtrerades bort i dokumentklassificeringen.

5.2.4 Undersdkning av meningsklassificeringen

Det har avsnittet tar upp de atgarder som provades for att undersoka tillstandsmaskinernas
oférmaga att klassificera meningar som innehallande variabeldefinitioner. Det undersoks hur
val traningsprocessen fungerade for den stérre mangden langre meningar fran den riktiga
datamangden. Detta gors genom att ett lage pa programmet for tillstAndsmaskiner dar varje
tillstdndsmaskin testas pa sin egen traningsdata anvands. Detta istallet for den testdata den
normalt skulle anvanda.
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Tillstdndsmaskiner med traningsdata
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Figur 14: Laddiagram over prestanda hos tillstindsmaskiner pa testdata

Som kan ses i Figur 14 presterade tillstdndsmaskinerna bra pa tréaningsdatamangden.
Andelen skentraffar och andelen missar ligger nara noll och traffsakerheten och precisionen
ligger nara ett. Att tillstdndsmaskinerna presterar val pa sin traningsdatamangd tyder pa att
uppbyggnadsprocessen  fungerar. Att tillstindsmaskinerna  presterar daligt pa
testmeningarna men bra pa traningsmeningarna tyder pa att det inte finns nagot i processen
som later dem generalisera fran traningsmeningarna. Detta skulle kunna hanga samman
med den begransade storleken hos traningsdatamangden. Det skulle aven kunna bero pa
brister i behandlingen av meningar eller uppbyggnaden av tillstAindsmaskiner.

5.3 Slutsatser

Resultaten av experimentet med meningsklassificeringen tyder pa att tekniken som
anvandes for detta inte fungerar val for andamalet. Eftersom tillstindsmaskinerna
klassificerade nastan alla meningar som utan variabeldefinitioner anses de inte utféra ndgon
meningsfull klassificering, en enkel regel som placerar alla meningar i samma klass skulle
fylla samma funktion. P& grund av detta beddms tillstdndsmaskinerna presentera samre &an
nyckelordssdkning, darfor anvandes nyckelordsstkning i det kombinerade experimentet.

Resultaten for dokumentklassificeringen visar att Random forest ar betydligt battre pa att
klassificera dokument efter textegenskaperna som anvants an linjar SVM. Det visade sig att
en kombination av olika textegenskaper gav battre resultat &n att bara anvanda enstaka
textegenskaper, detta var sant for Random forest men inte for linjar SVM. SVM presterade
likartat for alla textegenskaper.

Resultatet av klassificeringen med textegenskaper paverkades betydlig av vilken typ av
klassificerare som anvédndes. Random forest visade sig vara den enda anvéandbara
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klassificeraren, eftersom den var den enda som klarade av att klassificera dokument till alla
kategorier med hog precision. SVM visade sig vara oanvandbar, eftersom den endast
klarade av att klassificera dokument till en kategori med bra resultat eller ndgorlunda bra och
misslyckades med att klassificera de dvriga kategorier éverhuvudtaget eller klarade bara av
att klassificera dem ibland.
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6 Avslutande diskussion

6.1 Sammanfattning

Arbetet tyder pa att tillstandsmaskiner som de anvants i den har studien inte ar lampliga for
det andamal som de anvants for. Faktorer som detta skulle kunna bero pa inkluderar antalet
traningsmeningar med variabeldefinitioner och traningsmetoden. Nyckelordssdkningen
lyckades identifiera meningar men hade problem med l&g precision och hog andel
skentraffar i alla grupper av testmeningar.

Random forest med LIX och ordméngd visade sig vara den textegenskaper kombination
som gav bast resultat i genomsnitt. Alla textegenskapskombinationer med Random forest
visade sig vara battre &n alla textegenskapskombinationer med Linjar SVM. Alla
textegenskapskombinationer med Linjar SVM visade sig vara endast bra pa att klassificera
metaanalyser och nagorlunda bra pda ett utav de andra kategorierna eller att de klarade av
att klassificera dem ibland eller inte alls.

For meningsklassificeringen har meningar valts ut fran dokument och delats upp i partitioner
for traning och testning av meningsklassificerare. Meningarna har behandlats med part-of-
speech-taggning och ersattning av nyckelord. Nyckelordssokning och
tillstAndsmaskinsbaserade meningsklassificerare har jamforts. Nar meningsklassificerarna
baserade pa tillstAndsmaskiner bedémdes prestera undermaligt undersoktes eventuella
orsaker till detta. Bristande storlek pa traningsdatamangden, svagheter i traningsprocessen
eller en kombination darav bedémdes vara troliga orsaker.

6.2 Diskussion

Resultatet som tyder pa att tillstandsmaskiner inte &ar lampliga att anvanda for att klassificera
meningar fran vetenskapliga artiklar kan ha paverkats av det lilla antalet meningar som det
baseras pa. Eftersom mindre an halften av experimentartiklarna inneholl meningar med
nyckelord, skulle en delforklaring till att en del av artiklarna inte innehéll godkanda meningar,
kan vara att alla artiklar inte har tydliga meningar som beskriver de variabler de undersoker.
En annan ar att nyckelorden inte fangar tillrackligt manga meningar for att passa en majoritet
av artiklar med experiment.

Med tanke pa resultatet ar den samhalleliga nyttan liten. Eftersom resultatet tyder pa att
tekniken med tillstdndsmaskiner inte lampar sig for anvandningsomradet ar det som
uppnatts huvudsakligen att ett satt att gora den har uppgiften pa har konstaterats inte
fungera och darmed kan prioriteras ned vid vidare undersokning av omradet. Detta ar framst
av intresse fér forskning.
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6.2.1 Resultat i forhallande till relaterat arbete

Meningsklassificeringen fick ovantat |ag prestanda. | forhallande till resultatet som
Swetapadma (2017) fick for klassificering med tillstAndsmaskiner var prestandan betydligt
lagre. Nyckelordssokning i kombination med dokumentklassificering pa den stdrre mangden
meningar fick liknande traffsakerhet som Swetapadmas tillstandsmaskiner. Andelen
skentraffar var mer olik, nyckelordssokningen fick betydligt hogre andel &n Swetapadmas
tillstindsmaskiner (enstaka procent jamfort med noll procent).

Jansen och Kuhn, (2017) beskriver sina resultat som lovande med potential for forbattring.
Jansen och Kuhn hade flera aspekter, bland andra extrahering av meningar och lyckad
omskrivning av meningar till formatet AIDA. Aven om bada arbetena handlar om att
identifiera meningar ar resultaten inte direkt jamférbara. Jansen och Kuhn har fokus pa
prestanda for artiklar medan fokus i den hér studien ligger pa enskilda meningar.

6.2.2 Etik

Etiskt finns potentiella problem i anvéndningen av programvaran som anvants for arbetet.
Det ar mojligt att en anvandare extraherar data fran artiklar, vilkas licens inte tillater att data
extraheras fran dem. Darfor ar det mgjligt att anvéanda denna mjukvara for att bega
upphovsrattsbrott. For att forhindra problem kring upphovsratt skulle ett alternativ vara att
utrusta mjukvaran med ett skyddssystem. Detta skyddssystem behdver kunna upptéacka och
forhindra utférande av upphovsréttsbrott. De som utfor denna studie har varken tid eller
teknisk eller juridisk kunskap for att implementera ett sadan system. Detta leder till att
tekniska medel for upphovsrattshantering inte ar ett praktiskt genomférbart mal.

Tekniska medel for hantering av upphovsrétt skulle vara begréansade till att fungera enligt
det/de regelverk for vilket/vilkka de konstruerats. Da mjukvara enkelt kan distribueras och
anvandas internationellt skulle ett sddant system riskera att vara otillrackligt for vissa lander
lagar och mdjligen for begransande enligt andra landers lagar. Upphovsrattshantering
implementerad i mjukvara kan dessutom avlagsnas av anvandaren, om denne har tillgang till
kéallkoden och kan modifiera den.

En del av den programvara som anvands i denna studie och har skapats av andra an de
som utfor studien &ar fri programvara. Ett exempel ar Stanfords POS-tagger som anvander
licensen GPL 2 (Stanford NLP Group, u.d). Detta ar en fri licens (Free Software Foundation,
1991). Detta mojliggor laglig modifikation och anvandning av programvaran (Free Software
Foundation, u.d). For eventuellt tillgangliggérande av den programvara som tagits fram for
denna studie bedéms vardet av fri anvandning och modifikation vara hégre an nyttan av
tekniska medel for upphovsrattshantering. Den mjukvara som anvands under fria licenser i
den har studien har liknande problem med att den kan anvandas for att bearbeta
upphovsrattsskyddade verk for vilka anvandaren ej har tillatelse till denna bearbetning. Pa
grund av detta anses en etablerad fri licens vid eventuell distribution vara tillracklig for att
tillfredsstalla de krav som finns runt upphovsratt.

Denna studie involverar inte test pa manniskor eller djur vilket leder till att inga manniskor
eller djur skadas under denna studie. Denna studie gor heller ingen insamling av kanslig
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information, darfér kommer ingen manniskas integritet att krénkas. Artiklarna som behandlas
skulle kunna innehalla kanslig information. Det bedoms inte vara ett allvarligt problem
eftersom artiklarna hamtas fran offentliga kallor och saledes redan ar tillgangliga i sin helhet.

6.2.3 Effekter av val och vad som kunde gjorts annorlunda

Anvandningen av nyckelord fér meningsklassificeringen gjorde det enklare att valja ut
meningar och bedéma dem. Dessutom blev nyckelordssokningen for meningsklassificering
enklare. Anvandningen av nyckelord bidrog ocksa till problem med snava definitioner av
meningar och darmed till det Iaga antalet meningar med variabeldefinitioner.

For att f& en battre jamforelse av metodernas prestanda relativt en palitig metod kunde
meningar klassificerats manuellt av personer med god kompetens for att beddma
vetenskapliga artiklar. Forskare inom omradet hade varit en grupp som kunnat vara av
intresse for att utféra bedémningen. En nackdel med denna I6sning hade varit att den kravt
att minst en person med den relevanta kompetensen hade avsatt tid for att assistera med
den har studien. En ytterligare nackdel &r att tidsatgangen bedéms vara hogre for metoder
for manuell klassificering av meningar, som inte begransar urvalet av meningar till en mindre
del av de som finns i artiklarna. Anvandningen av nyckelord gjorde att en bara en delméangd
av meningarna behdvde behandlas manuellt. Som en mindre tidskrédvande variant av denna
andring hade de kvalificerade personerna kunnat vélja ut nyckelord istéllet for att klassificera
meningarna. Detta kunde potentiellt tagit kort tid men tidsatgdngen beddms som
svarbestamd.

6.2.4 Replikerbarhet och forskningsetik

Denna del tar upp de hinder som upptackts for fullstandig replikering av resultaten fran den
har studien. Generella forskningsetiska punkter behandlas ocksa.

Forskningsetiska principer som ar relevanta for den har studien ar korrekt refererande till
tidigare arbeten och att granska existerande litteratur for liknande arbeten. Referenser har
anvants efter basta férmaga enligt Harvardsystemet och Hogskolan i Skévdes regler. De
soktermer och databaser som anvénts for att hitta relevant litteratur foér den héar studien tas
upp senare i den har delen. Att studier ska ga att replikera ar ocksa relevant. Beskrivningen
av tillvagagangssattet i kapitlen om metod och implementation syftar till att mojliggora detta.
De problem som upptéackts kring replikering tas upp i den har delen.

D& meningar till del valts ut subjektivt &r det svart att helt replikera den processen. Alla
meningar innehallande nyckelorden ska vara med. Som namns i del 3.4.4 tas en del andra
meningar ocksd med. Dessa andra meningar har inte samma tydliga kriterium for att
inkluderas vilket gor att graden av subjektivitet foér dessa ar hogre.

En del av bearbetningen sker med kod som tagits fram fér den har studien. Det betyder att
en del av den kod som behdvs for fullstéandig replikering kan vara otillganglig.

Gallande sOkning efter liknande arbete har den omfattat ett antal sbéktermer. Anvandningen
av dessa har varit nagot inkonsekvent, de har inte alla anvants for alla databaser. Exempel
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pa soktermer som anvants i samband med meningsklassificeraringen inkluderar: "Finite
state machine sentence classification", "state machine AND classification”, "state machines
for sequence recognition”, "State machine text", "Sentence classification". Sokningarna har
huvudsakligen genomférts hos ACM och IEEE. Da manga sokningar resulterade i ett stort
antal traffar granskades bara de som angavs ha hogst relevans. Dessutom har funktionen

for att hitta liknande artiklar hos referenshanteringsprogramvaran Mendeley anvants.

6.2.5 Validitet hos resultat och slutsatser

Denna del tar upp beslut och problem som eventuellt kan ha paverkat giltigheten hos
resultaten fran den har studien.

Resultaten kan forutom de risker som namns i del 3.4.6 ocksa ha paverkats pa flera andra
satt. En sak som kan ha paverkat ar felaktigt implementerade algoritmer, bade bland de som
implementerats specifikt for studien och de som hamtats fran existerande bibliotek. Kod har
skrivits och anvénts for den har studien med mycket lite testning. Detta beddms 6ka risken
for felaktigt implementerade algoritmer jamfort med anvandning av kod fran etablerade
programvaruprojekt.

Det ar mojligt att nyckelord inte ar bra indikatorer pa intressanta meningar. Att nyckelord ar
anvandbara for att identifiera meningar med definitioner av variabler var ett antagande som
gjordes for att forenkla studien. Anvandningen av nyckelord beddmdes underlatta for
tillstindsmaskinerna. Detta eftersom de da kan innehdlla en serie Overgangar som
inkluderar nyckelord. Det underlattar &ven implementationen av nyckelordssdkningen.

En del av de textstrangar som utvanns ut dokumenten bedomdes inte besta av meningar
utan vara andra element som omvandlats till meningar. Detta kan ha paverkat kvaliteten hos
datamangden. Langden pa 2500 tecken som grans for hur lang en mening fick vara sattes
efter en uppskattning och bedéms i efterhand vara hogre an den gréans som en rimlig mening
kan na.

Den algoritm som anvands for att bygga tillstandsmaskinerna beskrivs i del 4.4. Algoritmen
uppfattades vid implementation som ett enkelt satt att omvandla meningar till ndgot som
kunde behandlas av Learnlib. Det finns flera risker kring detta. Det &r mdijligt att det finns ett
battre satt att anvanda Learnlib for att bygga upp tillstindsmaskiner for den har studiens
syften. Detta hypotetiska alternativa satt kunde mdjligen resulterat i battre resultat for
tillstAndsmaskinerna i meningsklassificering. Detta var ett val som gjordes utan riktig
undersokning av alternativ da tekniken forst anvandes for att undersoka om Learnlib kunde
anvandas for uppgiften. Tekniken blev sedan kvar nar experiment genomférdes. Med detta
sagt bedoms det vara ett enkelt och relativt uppenbart satt att konstruera tillstandsmaskiner

pa.
Sattet som resultaten fran korsvalidering raknas samman foljer inte hur processen beskrivs
av Kohavi (1995). Kohavi beskriver att matvarden beraknas fran alla resultat. | den har

studien beraknas matvarden fran genomsnittet av varje partition, alltsa raknas vardena forst
ut inom varje partition.
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Seed-varden har valts utan vetenskapligt stod for nagon viss strategi. For
dokumentklassificeringen slumpades seed-varden fram i intervallet 0-2000.

En risk relaterad till felaktig konfiguration av anvanda verktyg ar att verktygen kan innehalla
fel och darmed paverka resultatet hos den har studien. Denna risk bedoms vara svar att
atgarda utan omfattande verifiering av all anvand kod men vard att notera. Risken hanteras
delvis genom att notera de versioner av verktyg som anvants, sa att det ar mgjligt att ta
hansyn till eventuella fel som upptéacks senare vid bedémning av denna studies resultat.

Angaende riskerna fran del 3.4.6 kan risken gallande bristande mangd data sdgas ha
drabbat meningsklassificeringen. Det lilla antalet meningar med variabeldefinitioner riskerar
att ha paverkat resultatet. Den har aspekten av risken missades under bade insamling av
dokument och framtagande av krav pa meningarna.

Risken for bristande méangd traningsdata har hanterats for dokumentklassificeringen. For
denna studie har 900 artiklar samlas in for trdning och testning av dokumentklassificeringen.
Anledningen till detta antal var att det var svart att hitta artiklar som tillats anvandas for
maskinlarning. Dessutom tog det mycket tid att hitta dessa artiklar. Det lades da ner
begransad tid pa att hitta artiklar. Stkande av artiklar avbrots da det ansags att tillrackligt
med tid hade anvants for detta.

6.2.6 Ovrigt

I del 2.10 om meningsklassificering namns att den inbyggda visualiseringen kan anvéndas
for att forsta hur en tillstandsmaskin kommit fram till sitt resultat. Detta fungerade val fér de
sma tillstandsmaskiner som anvandes i borjan for att prova teknikerna. Da provades traning
av tillstandsmaskiner med korta exempelmeningar. Om processen fungerade eller inte
undersoktes genom att studera den grafiska representationen av tillstdndsmaskinen som
byggs upp. Om den hade de overgangar som motsvarade meningarna som skulle
accepteras och inte verkade acceptera mycket annat bedémdes den vara godkand. Den
dataméngd som anvandes senare inneholl fler och langre meningar. Detta gjorde
visualiseringen mycket svaroverskadlig och olika delar ritades upp ovanpa andra vilket
kraftigt minskade visualiseringens forklarande véarde. Det ar mdjligt att slutsatserna som
drogs under den har tidiga provkorningsperioden ledde fram till tekniker och varden pa
parametrar som inte fungerade for de langre meningarna.

Tillstandsmaskiner valdes tidigt som den huvudsakliga tekniken att undersdka for
meningsklassificering. Fler alternativa metoder borde ha undersokts. Det borde inte paverka
validiteten hos resultaten. Det kan anda betyda att det som undersokts inte var det mest
intressanta eller lovande alternativet.

6.3 Framtida arbete

Framtida arbete med fokus pa den del av arbetet som handlar om tillstindsmaskiner skulle
kunna undersoka icke-deterministiska tillstandsmaskiner for att se om de presterar béttre.
Nagot annan som skulle vara intressant ar att bygga upp tillstandsmaskinerna med en storre
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datamangd och se om det later dem bli mer generella. Ett annat alternativ skulle vara att
anvanda en annan abstraktion an part-of-speech, kanske en som inte gor lika stor skillnad
pa olika meningar och se om det forbattrar prestanda.

Ytterligare en variation skulle vara att behalla part-of-speech och behandla meningarna mer
som Verma och Nidhi (2017) och ta bort stoppord fran meningarna. Detta skulle eventuellt
kunna gora tillstindsmaskinerna enklare. Det skulle kunna vara intressant att jamfora
tillstAndsmaskiner som konstruerats for anvandning pa engelska meningar med sadana som
anvander mer processade meningar, exempelvis med POS-taggning.

Det skulle var intressant att studera vilka begransningar som kravs for att tillstAindsmaskiner
ska klassificera meningar mer framgangsrikt an de gjort i den har studien. Det ar till exempel
moijligt att de hade presterat battre om meningarna varit kortare.

Antagandet om att det finns nyckelord som &r bra indikatorer paA om en mening innehaller
variabeldefinitioner skulle vara intressant att undersoka. Detta skulle kanske kunna goéras
genom att undersdka samband mellan ord och intressanta meningar.

For framtida arbeten med dokumentklassificering skulle det kunna undersdkas om flera
kombinationer av andra textegenskaper tillsammans med de kombinationer som visas i
denna rapport ger battre resultat for textklassificering, samt att det undersokt hur flera olika
klassificerare kan paverka klassificeringen som naive bayes, k-NN och neurala natverk och
inte bara SVM och Random forest.
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Appendix A - Versioner av anvand programvara

Program eller bibliotek

Version

Programvara for meningsklassificering

Java

openjdk version "1.8.0_181"

OpenJDK Runtime Environment (build
1.8.0_181-8u181-b13-0ubuntu0.16.04.1-b13)

OpenJDK 64-Bit Server VM (build 25.181-
b13, mixed mode)

Python 3

3.5.2 pa Linux Mint 18.2

Stanford part-of-speech-tagger

stanford-postagger-3.9.1

Learnlib 0.13.0 via Maven
NLTK 3.3
Textract 1.6.1




Python-paket fér menings
hantering

Version

argcomplete 1.8.2
beautifulsoup4 45.3
chardet 2.3.0
docx2txt 0.6
EbookLib 0.15
Ixml 423
nltk 3.3
Pillow 5.2.0
pip 18.0
pocketsphinx 0.1.3
python-pptx 0.6.5
setuptools 40.0.0
Six 1.10.0
SpeechRecognition 3.6.3
textract 16.1
wheel 0.31.1
xlrd 1.0.0
XlsxWriter 1.0.5

Programvara for dokumentklassificering

Version

Python 2 2.7.15 pa Windows
Scikit-learn 0.19.2

Seaborn 0.9.0

Matplotlib 2.2.3

Numpy 1.15.1




Scipy 1.1.0

Pandas 0.23.4
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