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Sammanfattning

Big Data ar i dagsléget ett populart &mne som kan anvidndas f6r en mangd olika
syften. Bland annat kan det anvandas for att analysera data pa webben i hopp om
att identifiera brott mot manskliga rattigheter. Genom att tillAmpa tekniker inom
omraden som Artificiell Intelligens (Al), Information Retrieval (IR) samt data-
visualisering, hoppas foretaget Globalworks AB kunna identifiera roster vilka
uttrycker sig om fortryck och krankningar i social media. Artificiell intelligens och
informationshdmtning &r dock breda omraden och forskning som behandlar dem
kan finnas langt tillbaka i tiden. Vi har déarfér valt att utféra en systematisk
litteraturstudie i syfte att kartlagga existerande forskning inom dessa omraden.
Med en litterdr sammanstéllning bistar vi med en ontologisk 6verblick i hur ett
system som anvidnder dessa tekniker &ar strukturerat, med vilka metoder och
teknologier ett sadant system kan utvecklas, samt hur dessa kan kombineras.



Abstract

Big Data is a popular topic these days which can be utilized for numerous
purposes. It can, for instance, be used in order to analyse data made available
online in hopes of identifying violations against human rights. By applying
techniques within such areas as Artificial Intelligence (Al), Information Retrieval (IR),
and Visual Analytics, the company Globalworks Ltd. aims to identify single voices
in social media expressing grievances concerning such violations. Artificial
Intelligence and Information Retrieval are broad topics however, and have been an
active area of research for quite some time. We have therefore chosen to conduct a
systematic literature review in hopes of mapping together existing research covering
these areas. By presenting a literary compilation, we provide an ontological view of
how an information system utilizing techniques within these areas could be
structured, in addition to how such a system could deploy said techniques.
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Ordlista

NLP - Diverse tekniker vilka bearbetar naturligt sprak i form av text och tal, framst
for att fA datorer att tolka det manskliga spraket. Har manga omrade for
anvandning, som exempelvis sprakoéversattning, tal till text, och vise versa.

Web crawler/spider - Ett script eller program vilket anvénds i syftet att spara ner
data fran diverse webbportaler eller via APl:er pa ett automatiserat eller manuellt
vis.

Human-in-the-Loop - Konceptet att en ménniska tar del i akten av att exempelvis
trdna en maskininlaringsalgoritm. En méanniska i inldrningsprocessen.

Noise - Redundant data, eller “brus”, vilken inte kan anvidndas i syftet att
extrahera information. Férekommer i en mangd olika former sasom HTML-taggar
och reklam. Kan aven te sig i form av stoppord som the, och a i engelsksprakig text,
vilka utgor féoga nytta for algoritmer som behandlar ostrukturerat sprak. Det ar av
stor vikt att forsoka reducera detta brus i hogsta mdjliga man da resultatet av
algoritmer som bearbetar datan paverkas.

Semantic analysis - Refererar inom lingvistiken till processen att harleda mening
utifran syntaktiska strukturer i skriven text och tal. Datorer férstar inte skriftsprak
pa samma vis som en manniska gor. De &ar inkapabla att resonera kring
inneborden av ord och meningar utifran erfarenheter och kontext. Darfor kravs det
att semantiken i datan analyseras och regelverk konstrueras.

Sentiment analysis/Opinion mining - En process vilken forséker analysera
uttryckt sentiment frdn mdanniskor givet ett specifikt &mne. Kan bland annat
anvandas som ett verktyg for att analysera positiv eller negativ respons utifran
kundrecensioner fér en given produkt.
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1 Introduktion

I det moderna samhallet genereras dagligen enorma mangder digital data som en
foljd av manniskors konstanta uppkoppling till internet via portabla enheter. Ar
2017 uppmaéttes antalet unika mobilanvandare i hela varlden uppna 5 miljarder
och siffrorna berdknas fortsatta stiga till hela 5.9 miljarder fram till &r 2025 [1]. Big
Data ar en term som anses synonym med denna explosionsartade datagenerering,
och kan definieras som data vilken vuxit sig sa pass stor att den blivit problematisk
att hantera med traditionella medel [2]. Féretag kan potentiellt anvinda sig av Big
Data for att driva deras verksamhet framat [3], d& den personliga information som
genereras fran de miljardtals internetanvindarna kan anvandas for att bland annat
identifiera trender inom en uppsjé av omraden [4].

Globalworks AB &ar ett icke-statligt foretag vilket A&mnar att skrapa och
bearbeta textuell data via sociala medier, bloggar, forum och nyhetsartiklar i syftet
att forsoka finna indikationer pa brott mot méanskliga rattigheter pa arbetsplatser i
hogrisklander som exempelvis Kina, Thailand och Vietnam. I rapporten “Wasting
time, wasting youth” [S] presenterar bolaget sin proposition med vilken de skall
forsbka uppna sin vision. De har utvecklat verktyget social@risk™ , vilket kan
komplettera fysisk och socialt orienterad foretagsbesiktning (eng. auditing), och
detta utan de medféljande konsekvenserna en sadan kan medféra. Repressalier
kan férekomma f6r intervjuade arbetare vid traditionella, fysiska besiktningar.
Genom att skrapa och analysera data fran sociala medier efter klagomal fran
anstéllda, kan detta astadkommas anonymt utan att arbetares identitet avsldjas i
processen. Utifran rapporten framgar det att en rad olika bekymmer existerar for
arbetare i Kinesiska fabriker, och detta trots tidigare férsék att eliminera dem. Elva
typfall presenteras, vilka har funnits med Globalworks informationssystem:

“J...] 1. Klagomal relaterade till rekrytering, 2. Diskriminering, 3.
Fortryck fran ledning, 4. Klagomal relaterade till 16ner, 5. Overdriven
overtid, 6. Ineffektiva medel fo6r rapportering av klagomal, 7.
Tvangsarbete, 8. Studentarbetare/interner, 9. Klagomal relaterade till
inkvartering, 10. Psykologisk stress, 11. Yrkesrelaterad ohélsa och
brist av sdkerhet.” [5].

I dagslaget star Globalworks infér problemet att féorsoka fullfélja sin vision om att
tillgodose mdjligheten att proaktivt identifiera brott mot maéanskliga rattigheter i
globala forsoérjningskedjor. Foér att kunna fullfélja visionen erfordras en
undersokning av dagens “state-of-the-art’” fér forskning inom omraden vilka
relaterar till formagan att skrapa data, samt filtrera och analysera denna. Malet ar
att, i en sa hog grad som mojligt, forsoka automatisera extraktionen av relevant
information utifrdn stora méngder data. Den extraherade informationen skall agera
underlag féor en manuell analys utféord av en expertpanel i hopp om att dra
konkreta slutsatser rorande brister och krankningar av méanskliga rattigheter pa
arbetsplatser.



Foljande delkapitel &mnar mala upp bakomliggande information for A&mnet
vilket arbetet skall berora. Syftet &r orientera lasaren i problemomradet pa en
overgripande niva for att denne pa ett begripligt satt skall kunna bli inférstddd med
de mer djupgadende beskrivningarna som aterfinns i efterféljande kapitel.
Inledningen syftar dven att mala upp det huvudsakliga syftet med arbetet, samt
dess malsattning. Vidare kommer &ven de aktuella forskningsfragorna beréras, och
slutligen de avgransningar som gjorts.

Resterande text i arbetet ar strukturerad enligt foljande: Metodavsnittet
amnar att lyfta det metodval som gjorts med tillhérande metoddiskussion.
Resultatavsnittet visar férst en sammanstallning av de kvantitativa resultat som
framkommit vid s6kning av litteratur. Sedan presenteras en sammanstéllning av
funna artiklar tillsammans med dess respektive huvudomrade. Eftersom resultaten
ar omfattande presenteras endast en sammanstédllning av dessa i resultatdelen.
Den detaljerade dokumentationen finns att tillgA i bilagor. Resultaten av
litteraturstudien skrivs sedan ut i textform i syfte att beskriva de fynd som gjorts.
Darefter foljer en analys av resultaten samt en diskussion. Arbetet avslutas med att
presentera slutsatser och vidare forskning inom &mnet.

1.2 Tidigare forskning

Vi har, givet ett antal analyserade artiklar [6-11], identifierat fyra huvudomraden
vilka inkapslar dataflodet i ett informationssystem som i ndgon man extraherar,
bearbetar, och visualiserar data. Dessa fyra omraden ligger som grund till
strukturen av denna uppsats och kommer att aterkopplas till framéver i mer
ingdende detalj. Foljande underrubriker kommer att diskutera dem 6vergripande.

1.2.1 Skrapning

For att kunna behandla stora mangder data vilka gjorts tillgdngliga online, &r det
forst nodvandigt att dessa sparas ner, eller “skrapas” frAn webben. Detta atagande
kan utféras med pa en méangd olika séatt, till exempel med hjéalp av en sa kallad web
crawler, eller spider [12].

APrLer (eng. Application Programming Interface) [13] ar en annan metod vilken
kan anvdndas i samma syfte. APLier ar onlinetjAnster som aktérer kan
tillhandahalla allmdnheten med syftet att bland annat dela med sig av sin offentliga
data. Ett exempel pa en sddan aktdr &r microbloggportalen Twitter [14], vars API
har visat sig vara ett vardefullt verktyg for att extrahera information utifran
naturlig spraktext [15]. Den offentliga datan fran Twitter har visat sig anvindbar
for forskare som exempelvis undersoker &mnet sentimentanalys [16].

1.2.2 Behandling

Huvudomradet behandling innefattar tekniker vilka bearbetar data pa nagot vis.
Denna bearbetning kan ske under samtliga delmoment i ett systems
informationsfléde. Exempelvis kan behandlingsalgoritmer anvindas i kombination
med skrapning for att filtrera oanvandbar data med hjalp av tekniker som web
page segmentation [17], [18] och noise removal [19], [20].



Efter det att data skrapats kan den anvandas i syftet att utvinna
information, vilket Overgripande refereras till som informationsinhdmtning (eng.
Information Retrieval) [20]. Foér att extrahera information ur raddata maste datan
bearbetas pa olika satt. For bearbetning av ostrukturerad text anvdnds ofta
tekniker inom omradet NLP (eng. Natural Language Processing) [21]. Ett exempel pa
en teknik inom NLP a&r POS-taggning (eng. Part-of-Speech tagging), vilken anvands
for att identifiera semantiska element som verb och adjektiv i text [8].

En annan metod vilken drar nytta av NLP, och som med tiden blivit mycket
popular, ar sentimentanalys. Med sentimentanalys kan respons for en given
produkt och/eller &mne graderas i syfte att exempelvis ge ett féretag insikt om hur
de skall kunna forbattra produkter, f4 ndjdare kunder, férutspa marknaden, et
cetera [7].

1.2.3 Lagring

For att kunna bearbeta stora, ostrukturerade dataset pa ett effektivt satt ar det
forst lampligt att lagra dessa i en databas. Beroende pa en rad olika faktorer ar
valet av databas dock inte alltid givet for ett system, ett fenomen kant som polyglot
persistence [22, kap.13]. Om mangden data ar tillrackligt stor kan den behéva
lagras i ett kluster av datorer [22, kap.13], nagot som traditionella
relationsdatabaser inte utvecklats f6r. Traditionella relationsdatabaser &r
nodvandigtvis inte heller det basta alternativet for data som skrapats fran sociala
medier, d4 sddan data &r ostrukturerad i sin natur [4]|. Informationssystemets
behov bor analyseras och den databas som bast tillmétesgar dessa behov bor
valjas.

For stora dataméangder anvands i dagsléget ofta databasmodeller vilka faller
under den myntade termen NoSQL. Dessa varianter innefattar i huvudsak graph-,
document-, column-family- och key-value-databaser [22], [23].

1.2.4 Visualisering for insiktsgenerering

Det ultimata malet av bearbetningsprocessen ar att generera ny kunskap och nya
insikter utifrdn den information som har utvunnits ur den skrapade datan. Till
exempel kan data analyseras pa ett explorativt vis i hopp om att finna nya
korrelationer eller ménster [24, pp.5]. For att uppna detta kravs det att information
presenteras pa ett korrekt vis i ratt kontext, nagot som kan astadkommas genom
att visualisera datan [4] (eng. visual analytics). Med hjalp av visuell analys gar det
bland annat att se férandringar 6ver tid och hitta relationer mellan delar i
informationen. Datavisualisering kan lampligen utféras med hjalp av verktyg, nagot
som pa senare tid blivit allmadnt genomférbart tack vare moderna, kosteffektiva
datorer [24, pp.7]. Presentationen av information utférs oftast i hopp om att kunna
generera nya insikter utifrin den. Individer som underséker informationen maste
forsta kontexten och de eventuella samband som féorekommer [11].



2 Problemformulering

Tidigare forskning inom &mnen sasom sentimentanalys (SA) och tekniker for
forbehandling existerar redan. Dock finns det fa tydliga litterara
sammanstallningar som beskriver de metoder som kan anvandas for att skapa ett
informationssystem som inte helt och hallet kretsar kring sentimentanalys. Vid de
efterforskningar vi gjort kring &mnet kunde det inte heller hittas nagon litteratur
som tydligt beskriver hur processen att ga fran radata till att generera nya insikter
gar till. Det kan bero pa kontexten i den problemstillning som ska losas, da
sentimentanalys bygger pa att utrona om information i exempelvis en
produktrecension &r positiv eller negativ. Darfér racker det att analysera
anvandares bedédmning av produkten for sig.

Globalworks siktar pa att utréna djupare information &n enbart sentiment
utifran den data de samlar in fran sociala medier. Féretaget har malet att skapa en
djupare forstaelse och kunskap for vad som debatteras kring pa sociala medier
gédllande forandringar som sker pa olika arbetsplatser. Forandringarna kan
innebdra exempelvis ett 6kat antal repressalier eller en férsdmring av arbetsvillkor
hos ett foretag. For att skapa forstaelse kravs det att innehallet i det som skrivs
analyseras pa ett djupare plan i syftet att sedan anvidnda den informationen for att
dra slutsatser om férdndringarna som sker. Foretagets nuvarande system ar inte
fardigutvecklat och saknar automatiserade steg som stracker sig fran data till
relevant information. Dessa steg sker i dagslaget genom manuell hantering av data.
Den mangd information som systemet hittar skapar problem f6r de experter som
ska lasa och salla ut relevant data. Detta eftersom radatan inte bara ar stor till
méangden, utan aven innehdller en del brus i form av reklam och annonser. Darfér
behoéver datan skrapas, behandlas och kategoriseras pa ett annorlunda satt,
jamfoért med hur detta gdrs i dagslaget, i syfte att reducera méangden irrelevant
data. Globalworks informationssystem innehaller i dagsldget funktioner som
behover forbattras och byggas ut for att pa ett effektivt satt analysera de trender
och monster som fangas upp i den skrapade datan, for att sedan korrelera
resultaten. Baserat pa problemformuleringen &mnar detta arbete att besvara
féljande forskningsfragor:

Pa vilka satt ar det mojligt att behandla och gradera text efter innehall baserat pa
de senaste teorierna inom “Finding a Needle in a Haystack”-problemet, i syfte att
framja Globalworks arbete att lokalisera brott mot maé&nskliga rattigheter pa
arbetsplatser?

Givet huvudfragans bredd har tre delfragor formulerats fér att denna lattare skall

kunna besvaras:

a. Vilka metoder och tekniker anvands enligt litteraturen idag fér att behandla
ostrukturerad textuell data?

b. Pa vilka satt kan man kombinera de metoder som finns i litteraturen géllande
insamling och bearbetning av stora mangder data i syfte att underléatta foér
experter att salla ut den mest relevanta informationen inom deras omrade?

c. Vilka delar av processen kan tadnkas automatiseras och vilka kraver
experthantering?
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2.1 Syfte och mal

Baserat pa tidigare forskning och ovanstdende problem, konstateras det att
“Finding a Needle in a Haystack”-problemet ar spretigt eftersom problemet gar att
angripa med hjalp av flertalet olika metoder och tekniker. Darfor syftar detta arbete
att, genom en systematisk litteraturstudie, samla in och bygga kunskap om de
metoder och tekniker som anvands i informationssystem i dagsldget. Globalworks
har en vision om att férséka automatisera delar av systemet till hogsta mojliga
grad. Detta med hjalp av automatisk klassificering av innehall, automatisk
identifiering av diskussionsdmnen samt automatisk analys av féorandringar over
tid.

Med en litterar sammanstéllning kommer vi att bistd Globalworks med en
ontologisk overblick i hur ett system fér Information Retrieval (IR) &r strukturerat,
med vilka metoder och teknologier ett sadant system kan utvecklas, samt hur
dessa kan kombineras. Malet med arbetet ar en kartlaggning av relevanta metoder
och teknologier som Globalworks kan anvanda sig av fér framtida utveckling av
deras system. Onskemalet fran féretaget ar att studien ska vara férutsittningslds
och oberoende av hur foretaget arbetar i dagslaget, vilket aven kan gynna andra
forskare i framtiden da studien kartlagger befintliga metoder och tekniker inom
faltet.

2.2 Avgransningar

Globalworks informationssystem innefattar insamling, behandling, lagring och
visualisering av stora textuella datamangder. I detta arbete kommer endast de olika
omradena diskuteras overgripande vad giller datainsamling, ddr det nadmns i
korthet hur datainsamling gar till. De metoder och tekniker som analyseras i
arbetet kommer att vara avgransade till att endast behandla ostrukturerad textdata
da det ar den typen av data som finns tillgénglig pa sociala medier och chattforum
[6]. Detta gors i syfte att arbeta fram en 6versikt fér hur de metoder och teknologier
som finns kan implementeras i framtiden {or att effektivisera Globalworks process i
att salla och gradera textuell data baserat pa textinnehall. Med detta gors ocksa en
avgransning i att istallet for att ta fram en fullstdndig prototyp, kommer det har
arbetet endast att bistd Globalworks med en litteratursammanfattning och
ontologisk oOverblick inom omradet for Information Retrieval/ Information
Extraction. TillaAmpning och dadrmed kontexten av detta arbete kommer darfér att
avgransas till Globalworks verksamhet inom riskbedémning av arbetsvillkor i
hogrisklander. I sammanfattningen av fynd i litteraturen goérs en avgrinsning vid
Machine Learning (ML) da ML &r ett stort omrade i sig. Darféor kommer vi inte
djupdyka inom dmnet utan endast beskriva de funktioner som ar nédvandiga fér
arbetet och hur dessa kan nyttjas av Globalworks.



3 Metod och metoddiskussion

I fé6ljande kapitel beskrivs den metod som anvants vid insamling av den litteratur
arbetet innefattar. Kapitlet behandlar &aven den datainsamling- och
sallningsprocess som tillampas, samt en diskussion av alternativa metoder vilka
hade passat arbetet men valts bort.

3.1 Metodbeskrivning

Forskningsfragorna adresseras genom en systematisk litteraturstudie dar
vetenskapliga artiklar &r den enda kallan till data. Syftet med en systematisk
litteraturstudie ar att pa ett valdokumenterat och strukturerat satt identifiera,
utvardera och tolka den litteratur som ar relevant for de forskningsfragor som ska
besvaras. Vetenskapliga artiklarna granskas i syftet att kartldgga den forskning
som finns kring nuvarande metoder och tillvigagangssatt. Flertalet artiklar
analyserades och delades in i deras tillhorande omraden. Detta resulterade i
formationen av den struktur som anvands i litteraturstudien for att férklara hur ett
informationssystem ar uppbyggt. Eftersom forskningsomradet for arbetet varken ar
nytt eller snavt ar det av storsta vikt att &ven granska det snarlika omradet for
sentimentanalys for att avgéra om den forskning som framkommit dar dven kan
anvindas i Globalworks informationssystem:.

Den systematiska litteraturstudie som utférts i denna uppsats &ar
strukturerad efter det forslag som Kitchenham presenterar i “Procedures for
Performing Systematic Reviews” [25]. Processen hos en systematisk litteraturstudie
bestar av tre huvudsteg dar det forsta utgar pa att planera studien. Malet med
planeringen ar att identifiera behovet av litteraturstudien samt att planera hur
s6kningen skall utforas for att skapa ett protokoll for dokumentering. Steg tva
innefattar att valja det omrade arbetet ska behandla och hitta relevanta nyckelord
att sdka pa, soka efter artiklar, kontrollera artiklarnas kvalitet och véalja ut de
artiklar som ar mest relevanta for forskningsfragorna fér att sedan dokumenteras i
enlighet med steg tre. For att véalja ut de mest relevanta artiklarna f6r
forskningsfrdgorna sallas artiklarna i enlighet med [26], dar vi aven lagt till tva
extra steg for att sdkerstélla artiklarnas relevans for &mnet.

Resultatet av den systematiska litteraturstudien framstéalls pa sa satt att den
kvantitativa data, vilken ar de resultat sékningarna genererar, analyseras pa ett
kvalitativt s&tt. Detta resulterar i en kartldggning av de omraden artiklarna
behandlar och ger litteraturstudien den strukturen som &ar noédvandig for att
beskriva ett informationssystem.

De artiklar litteraturstudien bestar av beskriver ingaende de olika algoritmer
och tekniker som arbetet behandlar, medan litteraturen i inledningen ligger pa en
mer Overgripande niva. Genom att anvidnda ett systematiskt tillvigagangssatt
kommer storst fokus att laggas pa litteraturen som ingar i litteraturstudien da
resultatet baseras pa den.

Det finns bade for och nackdelar med att gora en systematisk
litteraturstudie for att framstéalla den har typen av arbete. Att utféra en systematisk
litteraturstudie ar omfattande och tidskravande, vilket leder till att majoriteten av

tiden for arbetet gar at till att lasa och analysera artiklar. DArmed minimeras tiden
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for skrivandeprocessen. Dock levererar den sallningsprocess som anvinds en
sékerhet i att de dokument som anvands i litteraturstudien ar relevanta f{or
forskningsfragorna. Darfor &r den hir metoden den mest relevanta i relation till
utformningen av forskningsfragorna och levererar med sédkerhet trovardig och
relevant litteratur.

Forskningsfragans delfragor a, b och c ses som delar i processen att besvara
huvudfragan. Fraga a kommer att besvaras med hjalp av litteraturstudien. Fraga b
kommer att besvaras delvis av litteraturstudien och delvis av den kartlaggning av
metoder som kommer att géras baserat pa litteraturstudien. Nar kartldggningen ar
gjord kommer en summering visa var i systemet dessa metoder kan implementeras
och hur de kan kombineras med varandra. Resultatet av fraga b kommer sedan att
ge en tydlig bild gallande om hypotesen i fraga c kan bekraftas eller forkastas.

3.2 Datainsamling

3.2.1 Databaser

Da forskningsfragorna riktar sig till att granska metoder och tekniker som finns i
litteraturen, och pa vilka satt dessa kan kombineras, har vi valt att uteslutande
anvanda oss av akademisk litteratur. Litteraturen bestar framst av journal- och
konferensartiklar publicerade i vetenskapliga tidsskrifter. Journal- och
konferensartiklar har hég trovardighet och studier som riktar sig till
informationssystem publiceras ofta i formen av journal- och konferensartiklar.

Vi har i enlighet med kriterierna fér arbetet anvant oss primart av ACM
Digital Library (Association for Computing Machinery), IEEE Transactions och
Google Scholar, dar ACM Digital Library har valts som primér databas. Detta
eftersom den &r latt att soka i och innehdller journal- och konferensartiklar som
ligger pa den detaljniva som behovs for att utfora litteraturstudien. Det finns dock
nackdelar med att anvdnda ACM Digital Library da soékalgoritmen ibland &ndrar
artal vid s6kning. Genom att ldsa pa och férstd hur sékningen fungerar kunde
problemet l6sas d& det framkom att databasen visar resultat fran den tidigast
publicerade artikeln. Problemet atgdrdades genom att vid varje sokning sakerstélla
att det skett en sokning frdn det ar som ingar i de uppstéllda inkluderings-och
exkluderingskriterierna.

Aven om ACM Digital Library ar en stor databas var det svart att hitta
artiklar som behandlar &mnen om hur ett system bor applicera
visualiseringstekniker for att visa datan systemet hittat. Darfor gjordes valet att ga
vidare till IEEE Transactions som &ven den ar en latt databas att anvidnda och
innehaller artiklar inom datavetenskapliga d&mnen. IEEE Transactions anvandes
som komplettering till det material som hittats i ACM Digital Library och de
inkluderings- och exkluderingskriterier som anvandes dar applicerades aven for
s6kningar i IEEE Transactions. Sokningarna genererade manga dubbletter men
aven nya artiklar hittades gillande att anvidndare lattare ska kunna forsta
informationen som genereras i ett IR-system. Andra kompletterande artiklar har
aven hittats via Google Scholar, dar s6kningen bestod av sokstrangar innehallande



den information som oOnskas. Artiklar fran Google Scholar valdes ut baserat i
huvudsak pa rubrikens relevans men &dven pa hur manga ganger artikeln citerats.

3.2.2 S6kning och sallning av litteratur

Artificiell Intelligens (AI) och IR har varit ett populart &mne i 6ver 30 ar och det
finns mycket litteratur som stracker sig langt bak i tiden. Dock gjordes valet att
endast anvdnda artiklar som &ar publicerade fran och med ar 2008 for att
sdkerstélla att den information som samlas in ar state-of-the-art. Genom att salla
bland information fran de senaste 10 aren upplevdes detta kunna uppnas.

Som férsta steg i processen for datainsamling identifierades en rad
nyckelord med hjalp av [3] vilka ansags vara de mest relevanta féor sékningen av
anvandbara artiklar. Detta eftersom forfattarnas informationssystem innehaller
delar liknande de som ingar i Globalworks informationssystem. Efter identifieringen
av nyckelord sammanstéalldes &ven synonymer till dessa.

Till en borjan gjordes sdbkningarna endast pa ett sdkord, eller en synonym till
detta. Dock resulterade detta i ett for stort antal traffar. Darfor erfordrades
ytterligare filtrering genom att kombinera soéktermer med varandra, vilket
resulterade i att sokresultaten blev farre. Sallningen fortsatte sedan genom att leta
relevanta rubriker féor Amnet. Sékorden kombinerades med hjalp av de booleska
uttrycken AND och OR, dar AND visade sig vara mest effektivt. OR anvandes
endast vid de tillfallen dar AND gav for fa antal traffar inom dmnet.

Genom att folja “The Three-Pass Approach” [26] tillsammans med en
uppséattning regler sallades artiklarna till en boérjan ut och de mest anvandbara
artiklarna sparades ner. Reglerna innefattar att titta pa& relevanta rubriker,
relevanta abstrakt, relevanta fulltexter samt att eliminera dubbletter. Ytterligare tva
steg for sallning applicerades baserat pa 1). Innehall av tekniker som ingar i de
system artiklarna beskriver och 2). Relevans fo6r Globalworks. Anledningen till att
avvika frdn metoden [26] och lasa artiklarna pa nytt, ur olika perspektiv, var for att
sdkerstédlla att de innehaller information relevant till bade litteraturstudien och
Globalworks.

Sokningarna gjordes med hjalp av féljande sdékord och kombinationer av
dessa: unstructured text data eller pre-processing + metadata analysis, text
analysis, text extraction, segmentation, morphology analysis, semantic analysis,
similarity analysis, och sentiment analysis. SoOkresultat, regler och artiklar
dokumenterades enligt den matris som skapades infér s6kningarna (se tabell 1
under 3.1 Litteraturstudie). Vid kompletterande so6kningar tillkom sékord om
insights, outliers, knowledge extraction, natural language processing och natural
language understanding.

Vid soékningar dar inga relevanta artiklar hittades anvidndes den mest
relevanta artikeln till att soka mer litteratur inom omradet baserat pa artikelns
referenser. Tekniken kallas “Backwards Snowballing” [27] och med hjilp av denna
hittades ytterligare 3 relevanta artiklar att anvanda i arbetet.



3.3 Metoddiskussion

Diskussionen &mnar att ta upp andra metoder som kan vara anvandbara fér att
besvara forskningsfragorna men som valts bort av olika anledningar.

3.3.1 Experiment

Ett experiment gar ut pa att undersoka relationen mellan orsak och verkan, dar
malet ar att bevisa eller motbevisa den kausala ldnken mellan beroende och
oberoende variabler [28]. Att utféra experiment for att bekréafta eller forkasta den
hypotes som stélls i delfraga c ar ett alternativt tillvigagangssatt som kan ge ett
ingdende svar pa om det gar att automatisera delar i Globalworks
informationssystem eller inte.

Genom att gora antagandet att det gar att automatisera vissa delar av
Globalworks informationssystem gar det att framstélla en hypotes som exempelvis
sdger att “Genom att byta ut inputen fran expert X mot regelverket Y kommer
resultatet forbli detsamma”. Inputen fran expert X i detta fall kan vara de nyckelord
som matas in manuellt i systemet innan sékning. Regelverket Y i detta fall &r det
regelverk som programmerats till ett neuralt natverk, dar regelverket séker i en text
efter de inprogrammerade nyckelorden. Enligt hypotesen innebéar detta att experten
X och inputen Y ar de oberoende variablerna. Resultaten ar den beroende variabeln
eftersom malet da &r att se om resultaten fordndras, hur de férandras och varfoér
[28]. Resultaten framstalls sedan genom observationer och matningar som visar
eventuella skillnader mellan tester pa orginalsystemet och tester pa den
modifierade delen av systemet.

Fordelarna med att anvidnda experiment som metod i detta fall &r att
metoden &ar accepterad och véletablerad, samt att experiment anses vara den mest
vetenskapliga metoden for den héar typen av arbete. For det har arbetets del innebéar
det att det skulle behoéva utféras experiment pa varenda metod eller teknik som
foreslas i resultaten i syfte att komma fram till den som fungerar béast for att kunna
ersitta en expert i ett tidigt skede. Darfor kommer det vara svart att halla alla
beroende och oberoende variabler under konstant kontroll. Experimenten kan
heller inte utféras utan att gbéra noggranna efterforskningar som beskriver de
metoder och tekniker som finns tillgdngliga att modifiera. Darfér &r experiment som
metod istallet att féredra vid framtida arbete, snarare &n en del av det har arbetet.
Andra nackdelar med att utféra experiment ar att det urval av testfall som kan
testas ar begrdnsat och eftersom resultaten endast kommer att vara giltiga for
dessa fall ar slutresultatet inte generaliserbart. Det ar inte heller latt att hitta ratt
urval av testfall.

3.3.2 Fallstudie

Att utfora en fallstudie ar ett alternativt tillvigagangssatt som hade passat arbetet
da en fallstudie utgar ifran ett specifikt fall och studerar detta pa djupet. Malet med
en fallstudie ar att fa en detaljerad insikt i hur det specifika fallet fungerar i dess
naturliga miljé6 for att forstd komplexa relationer och processer [28]. Detta kan
uppnas genom att kombinera en fallstudie med andra tillvigagangssatt for att

generera data, sdsom intervjuer, observationer eller undersékningar. Att utféra en
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fallstudie med dokument och intervjuer som underlag hade kunna hjilpa till att
salla ut de specifika metoder och tekniker som boér granskas i studien. Detta for att
pa sa satt inkludera de experter som anvander Globalworks system i syfte att
utréna vad experterna anser fungerar bra, samt mindre bra gillande de metoder
och tekniker som anvands i systemet.

Forskningsfragorna skulle sedan besvaras genom att goéra en jamforande
studie baserat pa metoder som finns i andra informationssystem hamtade ur
litteraturen. Dock skulle en jdmférande studie behéva utféras for varje enskilt fall
for att sedan gora kopplingar mellan resultaten och metoderna. Detta skulle vara
tidskréavande att utféra och resultaten skulle bli svara att generalisera [28]. Sett till
utformningen av forskningsfragans delfragor, &r inte en fallstudie ett optimalt
tillvagagangssatt for att utreda vilka metoder som anvands idag. Globalworks
experter har dessutom endast kunskap om ett fatal av de metoder som beskrivs i
litteraturen. Darfor ar det viktigt att géra en kartldggning av metoder och tekniker
som finns innan en jamférande studie kan utféras.

3.3.3 Design and Creation

Design and Creation-processen bestar av S5 steg: Awareness, Suggestion,
Development, Evaluation och Conclusion [28] och kan implementeras pa olika satt
beroende pa vilket resultat som 6nskas. Vid anvidndning av Design and Creation
hamnar litteraturstudien under steget Awareness, eftersom steget innebar att
forskaren skapar sig en forstaelse for problemet, vilket &r det vi vill uppna med
detta arbete. Summeringen hamnar under steget Suggestion eftersom det lAmnas
ett forslag pa metoder och lampliga omraden att implementera dessa i, baserat pa
den litteratur som finns. Trots att arbetet endast uppfyller tva av stegen i Design
and Creation-processen platsar arbetet in i Globalworks utvecklingskedja, da deras
mal ar att utfora de tre sista stegen i processen; Development, Evaluation och
Conclusion. Det har arbetet skulle darfér kunna ses som en del i den Design and
Creation-process Globalworks kommer att anvanda sig av fér att implementera de
forandringar som foreslas i detta arbete. Dock anser vi att den hir metoden &r
overflodig for Andamalet att besvara forskningsfragorna och har darfor valt att inte
anvanda oss av Design and Creation som huvudsaklig metod.
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4 Resultat

I detta kapitel presenteras det slutgiltiga resultatet av den litteraturstudie vilken
arbetet berdr. Initialt presenteras de kvantitativa resultaten av sékprocessen med
relaterade tabeller, samt forklaringar foér deras struktur. Slutligen framférs en
summering av resultatet och inblickar i de av litteraturstudien funna artiklarna.

4.1 Litteraturstudie

Litteraturstudien &mnar att ge en 6verblick 6ver forskningen inom dmnen som kan
vara relevanta for Globalworks, och visa vilka metoder och tekniker som anvands
idag for att behandla ostrukturerad textuell data, samt hur dessa kombineras med
varandra.

Litteratursékningen visar sammanstélld information utifrdin sékningar via
bade ACM Digital Library och IEEE Transactions, se tabell 1,2 och 3. For att ge en
inblick i hur de slutgiltiga artiklarna sallats ut, presenteras de regler som anvants i
sallningsprocessen (se avsnitt 2.2.2) samt mangden kvarstdende artiklar efter de
olika reglerna tillAmpats. Sokningen fran Google Scholar ingar inte i den totala
sammanstéallningen da databasen endast anvandes for kompletterande s6kningar,
och inte dokumenterades pa samma satt som sOkningarna i ACM Digital Library
och IEEE Transactions. En tabell 6ver de artiklar som hittades via Google Scholar
redovisas i bilaga D.

For en mer detaljerad insyn i hur artiklarna har dokumenterats finns
sammanstallningarna bifogade i bilagorna A-D. Att presentera de detaljerade
resultaten i bilagor fyller syftet att den som &r extra intresserad skall kunna
anvanda bilagorna vid sidan av lasningen. Detta for att lasaren sjalv ska kunna dra
paralleller mellan den detaljerade dokumentationen och informationen som finns
att tillga i litteraturstudien.

4.1.1 Litteratursdkning

Tabell 1: Total sammanstéllning av artikelsokning till systematisk litteraturstudie

Inkluderings/ Exkluderingskriterier Kvarvarande artiklar
Soktraffar i ACM och IEEE baserat pa

publiceringsform och publiceringsar 3766

Lasta rubriker 1088
Relevanta rubriker 151

Innehall abstrakt 96

Innehall fulltexter 47
Eliminering av dubbletter 43
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Tabell 2: Visar kombination av sokord samt sokresultat fran ACM.

Sokord for ACM Databas | Sokt i Resultat | Valda artiklar
"pre-processing" OR
”p P s - ACM Fulltext 579 2
metadata analysis
"pre-processing" AND
”p P ] ”g ACM Fulltext 3 0
text analysis
"text extraction" ACM Fulltext 74 S
"pre-processing" AND
presprocessing ACM Fulltext | 57 2
segmentation
"morphology analysis" | ACM Fulltext 1 0
"pre-processing" OR
”p p ) & o ACM Fulltext 470 S
semantic analysis
"similarity analysis" ACM Fulltext 69 0
"pre-processing" AND
”p p & . ACM Fulltext 8 1
sentiment analysis
"unstructured text data" ACM Fulltext 105 3
OR "metadata analysis" uitex
unstructured text data ACM Fulltext 6 0
AND text analysis uitex
unstructured text data ACM Fulltext 45 ]
AND segmentation uitex
unstructured text data
) . ACM Fulltext 491 5
AND semantic analysis
"sentiment analysis" ACM Fulltext 1174 S
"text" AND "outliers" ACM Fulltext 40 1
TOTALT 3122 30




Tabell 3: Visar kombination av sokord samt sokresultat fran IEEE i detalj

Sokord for IEEE Databas | Sokt i Resultat | Valda artiklar
re-processing) AND

(([pre-processing) [EEE | Fulltext 278 8

text analysis)

(((knowledge extraction)

AND information [EEE Metadat 38 )

retrieval) AND smart ctadata

systems)

insight-based

( & . IEEE Metadata 16 1

evaluation)

(knowledge indexing)

AND text based IEEE Metadata 258 2

knowledge)

(Recurrent network) AND

temporal knowledge) IEEE Metadata o4 1

TOTALT 644 13
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4.2 Sammanfattning av fynd i litteraturen

Kapitlet &mnar sammanstélla de fynd som hittats i litteraturen och att ge en
djupare inblick i hur olika metoder och tekniker anvidnds inom de identifierade
omradena. I tabell 4 visas de huvudomraden som identifierats tack vare
litteraturen, vilka delomraden dessa kan delas in i samt vilka artiklar som tillhér
respektive omrade. Artiklarna i tabell 4 refereras till med hjalp av det ID-nummer
som tilldelats respektive artikel vid mappning (se bilaga A-D). De artiklar som har
lyfts fram i litteraturstudien visas aven med tillhérande referensnummer enligt
strukturen artikellD:[referensnr]. Detta for att lasaren skall kunna dra paralleller
mellan resultattabellerna, de detaljerade beskrivningarna i litteraturstudien och
referenslistan.

Tabell 4: Sammanstéllning av vilka artiklar i tabellerna 5,6, 7 och 8 som tillhor vilket omrade.

- . Artiklar
HIELCCRTLCE 1 S5 artikelID:[referensnr]
Fokuserad crawling, gémd 2:[17], 12:[18], 13:[31], 22,
Skrapnin crawling, inkrementell 26:[69], 29:[64], 30:[51], 32:[4],
pning crawling, distribuerad 39:[57], 42, 44:[40], 45,
crawling 48:[12], 51:[46], 60:[30]
1, 2:[17], 3, 4, 5:[49], 7:[55], 8,
9:[54], 10:[8], 11:[52],
12:[18], 13:[31], 14:[19], 15,
. . 16, 17:[59], 18:[60], 19,
Parsing, token}zatlon, 20:[50] 2[1 ]22 22[3 2]4:[47]
1emm:§§?rie;gtestr£§ ming, | 25161, 26:169], 27:[62], 28:[66],
Behandling POS-ta in, named * | 29:[64], 30:[51], 31, 32:[4], 33,
entities fegftufé selection %45:[653!’ :;59[4557]’ 3%:[56]’ 327 ’
’ o :[43], 39:[57], 40, 41, 42,
TF-IDF, maskininlarning 4 4:[[ 40]] 45 [ 47]:[2] 49:[58]
50:[10], 51:[46], 52:[41],
53:[61], 54:[11], 55:[7], 57:[53],
58:[63], 60:[30], 61:[48]
Laorin Relationsdatabas, icke- 6:[9], 32:[4], 35:[45], 47:[2],
sring relationell databas 49:[58], 54:[11]
6:[9], 16, 18:[60], 20:[50], 22,
Visualisering & Trender, monster, 26:[69], 29:[64], 32:[4], 43:[68],
Insiktsgenerering korrelationer, system 45, 46:[67], 47:[2], 49:[58],
51:[46], 56, 59
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4.2.1 Skrapning av data

For att data ska kunna sparas ned fran webben kravs det i forsta hand att
identifiera den data som &r relevant for &ndamalet. Detta kan goéras med hjalp av
att skrapa/crawla/indexera hemsidor. Att tilldAmpa dessa tekniker innebar att pa
ett systematiskt satt arbeta sig igenom innehallet i en webbsida for att utréna
vilken typ av information sidan innehaller. Detta fér att sedan ladda ner innehallet
som &r relevant sett till &ndamalet. Att crawla en webbsida tillhér den
automatiserade delen av IR och det finns olika strategier for att uppna malet:
Fokuserad crawling, gémd crawling, inkrementell crawling och distribuerad
crawling [12].

Saini och Arora nadmner i en kartldggning av webcrawling att Fokuserad
crawling innebar att fokusera sin crawler genom att ge den specifika riktlinjer att
folja. Nar dessa riktlinjer ar wuppfyllda sa skrapas data ner. Detta
tillvagagangssattet gar att kombinera tillsammans med andra tillvigagangssatt som
ar baserade pa nyckelord, exempeldokument, ontologibaserat eller data mining-
baserat. Dessa satten &r beroende av inputen av den information som Onskas for
att kunna skrapas ner [12].

Goémd crawling (eng. Hidden crawling) &r ett satt att séka igenom den dolda
webben (eng. deep web eller hidden web) med hjalp av ett sdkformular istallet for
att anvdnda hyperldnkar. Aven detta tillvigagangssittet kan anvdndas som grund
till andra grenar inom goémd crawling sasom tradbaserade tillvigagangssatt,
domanspecifika tillvigagangssatt och sdkerhetsbaserade tillvigagangssatt [12].

Inkrementell crawling utférs genom att arbeta sig igenom URLer (eng.
Uniform Resource Locators) inkrementellt i syfte att aterbesdka sidor och prioritera
URLer utefter det. Det finns grenar inom inkrementell crawling som kan anvéndas,
som exempelvis tillvigagangssatt for data mining och ett satt som innebar att
aterkomma till en sida for att uppdatera den inom specifika tider for att se till att
den data som hadmtas alltid &r uppdaterad och farsk [12]. Att anvinda inkrementell
crawling kan dock vara problematiskt vid crawling av exempelvis forum da det
finns censureringar som inte accepterar vissa inldgg, samt administratérer som tar
bort inldgg som inte ar godkadnda enligt forumets regler.

Distribuerad crawling innebar att en samling datorer sbéker igenom
hyperlankar med hjalp av s6kmotorer i syfte att indexera data. Distribuerad
crawling kan anvindas som bas till andra grenar inom kategorin fér distribuerade
tillvagagangsséatt, som exempelvis map reduced-baserade, model-baserade, data
mining-basedare samt peer-to-peer (P2P) tillsammans med hashtabeller [12].

Eftersom sociala medier blir mer komplexa med tiden pa sa satt att
anvandare ger konstant input i form av exempelvis tweets, inldgg pa Facebook,
stora blogginldgg, med mera, behéver crawling av dessa stdndigt optimeras. Med
det 6kade antalet anvdndare och féretag som vill marknadsféra sig, 6kar aven
riktad reklam och annonser. Reklam och annan irrelevant information i radatan
ses som brus (eng. noise) och radatan behoéver darfor helst rensas innan den laddas
ner. Detta kan goéras med hjalp av att dela upp innehallet p4 en webbsida i olika
segment for att sedan ladda ned det segment av text, eller bild som 6nskas. En
webbsidas segment presenteras exempelvis i1 ett DOM-trad (W3C-skapad

15



datastruktur utifran HTML eller XML [29]), dar HTML-taggar och XML-taggar delas
in i dess respektive omrade [30].

Med tiden har det utvecklats manga algoritmer for att segmentera hemsidor.
Pappas m. fl. [17] presenterar en algoritm, kallad SD-algorithm (Style-Density Tree
algorithm), vilken analyserar bade visuella och icke-visuella delar med hjalp av ett
DOM-trad. Algoritmen anvander sig av korpus, vilka kan byggas bade pa manuellt
och automatiskt vis. Pasternack och Roth [18] presenterar ett kombinerat
tillvagagangssatt, Maximum Subsequence Segmentation, vilket forsoker losa
problem med existerande segmenteringstekniker. Manga av dessa tekniker kraver
expertkunskap, arbetar pa en specifik typ av layout template, och/eller kraver
mycket processorkapacitet. Den presenterade algoritmen &r semi-supervised och &r
saledes inte helt automatiserad. Joshi och Liu [31] presenterar ett automatiserat
tillvagagangssatt som grundar sig runt DOM analys och NLP tekniker, med
resonemanget att nar segmentering utférs boér algoritmen kunna resonera kring
HTML-innehallet likt hur en ménniska skulle resonera. Algoritmen kan segmentera
bade text- och bilddata.

APLer &r en annan princip vilken kan anvandas i syfte att skrapa data. Ifall
en portal vilken anvands for skrapning tillhandahaller ett sddant kan data enkelt
skrapas. Det ar dessutom mojligt att géra detta med automatiska scripts. Genom
att kommunicera med APL:ier kan data presenteras via responsmeddelanden i ett
strukturerat format. Det kan dock finnas restriktioner fé6r anvidndningen av APIL:er.
For att API-dgarens servrarna skall halla sig stabila brukar det finnas
begransningar for hur manga anrop som far géras per sekund [14]. Detta kan visa
sig vara problematiskt i situationer dar data &mnas att skrapas sa snabbt som
mojligt pa ett automatiskt vis.

Twitter’s API f{6r crawling har visat sig vara populart inom
forskningsomrdden som anvander NLP-tekniker da datan som finns i dessa
sammanhang ar ostrukturerad och férekommer i stora kvantiteter [15], [16], [32-
40].

4.2.2 Behandling av data

Att behandla data i syfte att utréna nédvandig information &r ett maste om det ska
ga att hitta en nal i en hostack. Globalworks fokuserar pa ostrukturerad text i
dokument. Ostrukturerad text &ar svar att extrahera och kategorisera, darfoér
behoéver datan behandlas med hjalp av flertalet NLP-tekniker [7], [41], [42]. Studier
visar att féorbehandling av data ar nédvandigt for att utvinna den information som
onskas utifradn ostrukturerad textdata [41], [43], [44]. Mhatre m. fl. pavisar i sin
studie att en kombination av hantering av slang, lemmatisering och eliminering av
stoppord gav béast resultat [44]. Dock finns dven studier som visar pa att det vid
behandling av ostrukturerad textdata, i syfte att utféra sentimentanalys, inte
kraver behandlingstekniker i lika stor omfattning och att det darfor gar att bortse
fran vissa steg i behandlingsprocessen [45]. Experiment utférda av Jiangqgiang and
Xiaolin visar aven att férbehandling som innefattar att ta bort stoppord, siffror och
URL:er inte ger nagon férbattrad prestanda av klassificeringen, men bidrar genom
att minska brus i datan vasentligt [39].
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De finns flertalet verktyg tillgédngliga for att behandla data. Exempel pa dessa
ar: NLTK, OpenNLP, CoreNLP, FudanNLP, Gensim, LTP och NiuParser [7]. De tva
sistndmnda verktygen behandlar det kinesiska spraket.

Med hjélp av de tekniker som beskrivs i det har avsnittet, behandlas data i
flera olika steg i syfte att reducera mangden brus for att sedan utvinna den mest
relevanta informationen.

Tokenization och segmentering

Tokenization ar en del i processen att rensa textdata och innebédr att bryta ner
stora texter till paragrafer, fraser, ord eller tecken i ord. Avgransning fér var
meningar ska delas upp kan variera men ofta avgransas meningar vid exempelvis
blanksteg eller indrag i texten. Andra avgransande markdérer ar punkter och
kommatecken men aven vissa stoppord kan anses vara markérer for avgrdnsning.
Nar texter delas in i paragrafer eller meningar kallas det ofta for talindelning eller
segmentering [41], [48]. Tokenization kan latt férvixlas med segmentering. Att
segmentera text innebar &Aven det att dela upp textstycken i mindre delar.
Skillnaden mellan dessa &r att tokenization &r fokuserat pa sjalva
uppdelningsprocessen som bryter ner en mening till ord, eller ord till tecken med
hjalp av blanksteg i texten, medan segmentering fokuserar pa paragrafer och
meningar. Tokenization kan dock inte anvindas for att behandla meningar skrivna
pa kinesiska. Det kinesiska spraket skrivs med symboler och det finns inget
mellanrum mellan ord i en mening. Darfér behover texten istdllet segmenteras
parallellt med anvandning av ett lexikon for att forsta vad symbolerna betyder. For
att underlatta detta finns, som redan namnt, verktyg att ta hjalp av [7].

Samonte m. fl. [49] delar in sin textdata i tokens i syfte att extrahera kanslor
utifran datan (eng. opinion mining). Genom att férst rensa datan och dela in den i
tokens blir det lattare att kunna hitta de nyckelord som symboliserar positiva eller
negativa kanslor i texten. Dock har de inte tagit bort avgransande markoérer sdsom
utropstecken eller fragetecken da dessa tecken kan vara till hjalp att analysera den
kénsla anvandaren vill férmedla i texten [49]. Vid hdmtning av data gar det aven att
anvanda tokenization for att bryta ner de HTML-taggar webbsidan innehaller till
listor av taggar och ord. Att bryta ner text i tokens tjanar sitt syfte i att endast
skicka den mest noédvandiga inputen till de efterféljande stegen i
behandlingsprocessen. [18], [50] utférde tokenization i detta syfte fér att sedan
transformera datan med hjalp av stemming. Dock ndmner [SO] att det var svart att
utfora tokenization pa grund av den ostrukturerade datan som finns i bloggar och
artiklar. Att utféra tokenization pa stora mangder ostrukturerad text kan enligt [S0]
ge en fingervisning pa vilka ord som &r mest férekommande i ett textstycke. De
tokens som aterstar efter tokenization och segmentering fungerar som input till
algoritmer som eliminerar stoppord och utfér stemming och lemmatisering.

Eliminering av stoppord

Stoppord ar en form av brus och utgors av ord som inte ger nagon lexikal vikt i en

mening, exempelvis prepositioner och pronomen. Dessa ord anses inte vara

nyckelord och tas darfor bort fran den skrapade datan, i syfte att rensa och minska

méangden data som skrapats, och ddrmed goéra datan mer latthanterlig [10], [43].

Latthanterlig innebédr att det blir lattare for algoritmer att processa datan. Om det
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finns experter som analyserar data i systemet kan det vara férdelaktigt att spara en
kopia av dokumenten for framtida bruk. Detta da den processade datan kan vara
svarléaslig for de experter som ga tillbaka och titta i texten.

Genom att eliminera stoppord O6kar aven precisionen fér de algoritmer som
anvands vid exempelvis klassificering av data och traning av ML-algoritmer [45],
[47].

Det traditionella tillvigagangssattet for att eliminera stoppord goérs med hjalp
av en ordlista, a&ven kallat korpus, dar de ord som ska tas bort ar féordefinierade.
Texten som skrapats jamfors med ordlistan och darefter tas alla irrelevanta ord
bort. Det finns fordefinierade korpusar att anvdnda som innehaller de vanligaste
stopporden. Dock kan det, beroende pa hur kanslig doménen &r, &ven behodvas en
doménspecifik korpus som komplement for att sdkerstélla att ratt stoppord tas bort
[51]. Vijayarani och I[lamathi [10] ndmner andra metoder for att eliminera stoppord.
Bland annat en metod vid namn “Zipf’s law”, dar ord kan tas bort med hjalp av
Term Frequency (TF). Denna metod méater férekomsten av ord dér de ord som har
(baserat pa satta troskelvarden) hog TF respektive lag TF plockas bort.

Det finns verktyg att implementera och anvianda sig av i detta syfte. Artikel
[43] och [44] anvander verktyget NLTK (eng. Natural Language Tool Kit), som ar en
samling av open source- verktyg, dar det bland annat finns férdefinierade korpusar
pa flertalet olika sprak att anvénda sig av vid eliminering av stoppord.

Lemmatisering och stemning

Lemmatisering och stemming ar den del i behandlingsprocessen som innefattar att
ratta till ordbdjningar till dess originalform. Stemming och lemmatisering &r relativt
lika i sitt satt att behandla ord. Dock ligger skillnaden i att lemmatisering lagger
mer fokus pa den morfologi som ligger bakom ordet och att ersatta ordet med dess
ratta synonym [10], [44]. Ordet “behandling” byts da ut till dess originalform, det
vill sdga att “behandla” ar ordets lemma. Stemming fokuserar pa att hitta ordets
rotform i syfte att reducera dimensionen pa data. Roten av exempelvis “skriva”,
“skrev” eller “skrivning” blir d& ordet “skriv”.

Majoriteten av de funna artiklarna som innefattar behandling av data
anvander stemning for att lokalisera ordens rotform. Vijayarani och Ilamathi
namner i sin undersékning att det finns olika syften med att anvidnda stemning;
Trunkering, statistisk stemning och mixade tillvigagangsséatt. Foér trunkering
anvands algoritmerna Porter’s stemmer, Lovin’s stemmer, Paice/Husk’s stemmer
och Dawson’s stemmer, dar Porter’s stemmer &r den mest populdra att anvinda
[10], [44]. Nackdelen med Porter’s stemmer dr att den ar kontextberoende, vilket
kan leda till felstemming [41]. Vid statistisk stemming anvands algoritmerna N-
gram, HMM och YASS och dessa &r sprakoberoende. De mixade stemmers som
behandlas i [10] anvander sig bade av modalitet och morfologisk indelning av ord
och kraver att det finns en stor korpus att tillhandahalla for att dessa typerna ska
fungera.

[6], [47] anvidnde stemming och lemmatisering fér att sedan med hjalp av en
egen algoritm expandera roten av ordet och hitta ordens synonym. P4 sa satt
kunde till exempel [6] och [47] identifiera positiva och negativa sentiment,
tillhérande ordets rotform.
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Part-of-Speech tagging (POS-tagging)

POS-tagging innebar att markera ut de ord i en mening som motsvarar ett verb,
adjektiv, substantiv och s& vidare, i syfte att forsta vilken roll ordet har i sin
kontext. Tag exemplet: “The sailor dogs the hatch”. Ordet “dogs” kan ha olika
innebord och i det har fallet betyder “dogs” inte “hundarna” och ar saledes inte ett
substantiv, utan ett verb. Genom POS-tagging kan man berétta i vilken situation
ordet anvands, och pa sa vis forsta vilket ord det ar. Genom att forsta ordets
position och samtidigt forsta ordets kontext i en mening gar det att effektivisera
algoritmerna for klassificering eftersom det i POS-taggen gar att utmarka de
nyckelord som ligger i fokus for texten [47].

Dey och Haque [47] utféorde en studie i syfte att pavisa hur olika NLP-
tekniker fungerar pa ostrukturerad textdata vid behandling av blandade sprak
(eng. cross lingual), sasom Engelska-Hindi. For att utféra experimentet i studien
anvands Stanford Parser !, dar POS-tagging ingar som ett steg i att dela orden i
meningar. Resultaten for POS-tagging visade att identifikation av engelska ord gav
bast precision [47 pp. 109]. I studien framgick det dven att Stanford Parser kan
identifiera engelska verb och adjektiv trots att orden ar felstavade. Identifikationen
av substantiv, i meningar med blandade sprak, visade sig dock vara opalitlig da
majoriteten av de ord som inte var pa engelska identifierades som substantiv.

POS-tagging anvands ofta vid sentimentanalys for att analysera kanslor i
meningar skrivna av internetanvandare. Enligt [7] och [8] &r verb, adverb, adjektiv
och substantiv de ord som uttrycker kanslor bast. Darfér anvidnds POS-tagging i
syfte att hitta dessa ord, for att sedan kunna avgoéra polariteten i meningen [8].

Andra fall dar POS-tagging anvands ar i system som tar emot fragor pa
ett naturligt sprak. Systemet tar da emot fragan och bryter ner den for att
identifiera ordens olika POS-positioner. Dessa taggar anvidnds sedan av en sa
kallad “query generator” for att skapa de fragor som skickas vidare till systemets
s6kmotor [11].

Named Entities

Named Entity Recognition (NER) ar aven ként som entity identification, entity
chunking och entity extraction. Detta ar ett delmoment vid behandling av
information, dar NER innebéar att lokalisera samt klassificera namngivna entiteter i
ostrukturerad textdata till féordefinierade kategorier. Dessa kategorier kan te sig i
form av exempelvis personnamn, organisatoriska namn, platser, kvantiteter,
monetdra varden och procentenheter. Meningen “Berit koépte mjukvaran
social@risk™ fran Globalworks AB i december 2018.” skulle da efter att NER
applicerats se ut sa har:

[Berit]person bestdllde mjukvaran social@risk™ fran [Globalworks AB]organisation 1
[december]ria [2018]ria

NER anvands i manga syften, exempelvis vid sentimentanalys [7], besvara fragor
om tider, platser, personer och foretag [11], segmentering av text [52], samt vid
summering av text [S3]. Vid sentimentanalys kan NER anvéandas i syfte att hitta

1 https:/ /nlp.stanford.edu/software /lex-parser.html
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potentiella kallor till dsikter. Analysen sker pa meningsniva, vilket innebar att en
algoritm arbetar sig igenom en mening i ett dokument for att utféra diverse
operationer pa denna, inklusive NER [7]. NER kan &aven utféras pa en mer
detaljerad niva i dokumentet dar entiteterna representerar produktanvandares
asikter vid exempelvis produktrecensioner. Dessa entiteter ar explicita och flertalet
korresponderande asikter kan knytas an till entiteten [7].

Dey och Haque forklarar dock i sin artikel att det ar svart att gora NER inom
sentimentanalys av ostrukturerad text, da texten ofta ar felstavad och ibland inte
anvander versaler vid namn. Aven om versaler anvdnds kan det vara sa att det inte
ar ett namn pa en person eller organisation, utan en namngiven funktion sadsom
“Bluetooth”, vilket definieras som namn pa person nar NER genomfors [47]. I det
nadmnda exemplet gar det att se att social@risk™ inte ar en identifierat entitet. Det
beror i detta fallet pa att namnet pa mjukvaran inte boérjar med en versal.
Problemet gar att kringgd genom att programmera regler eller skriva en egen
korpus for lokalisering av entiteter [47].

Israel m. fl. [54] anvdnder General Architecture for Text Engineering (GATE)
tillsammans med Multi-language Predicate Arguments Extractor (MultiPAX) for att
utféra NER i syfte att utféra semantisk analys pa multi-fokuserade dokument,
genom att vardera meningar utefter hur manga entiteter de innehaller och tilldela
meningen det vardet. De utfér sedan en normalisering av vardet genom att dela
antal entiteter med totalt identifierade entiteter [54].

Vid summering av text anvidnds NER i syfte att filtrera ut de ord som
summeringen ska bestd av. Meenaa och Gopalanib [53] har publicerat ett ramverk
for ett verktyg som utfor automatisk summering av texter dar named entities utgor
steg nummer tva i att avgéra om ordet ska tillh6ra summeringen eller inte.
Ramverket ar oberoende av doméntyp men anvander kunskap som finns tillgdnglig
hos olika korpus.

Det finns verktyg att anvanda for att utféra NER, [7] ndmner bland annat
OpenNLP och CoreNLP. Som tidigare nadmnt finns ocksa verktyget GATE att
tillhandahalla i detta syfte.

Parsing - Syntaxanalys

Eftersom de dokument som skrapas ner kan innehalla flera typer av sprak sa
behoéver texten parsas. Att parsa ett dokument innebar att bryta ner dess struktur
till individuella komponenter [20]. Parsing och POS-tagging kan verka lika pa sa
satt att bada tillvigagangssatten bidrar med detaljerad information om ord i en
mening. Skillnaden &ar att POS-tagging bidrar med lexikal information om ord,
medan parsning erhaller syntaktisk information. Det finns tva olika tekniker for
parsing: dependency parsing och constituency parsing. Dependency parsing innebar
att sammankoppla individuella ord med deras relationer och constituency parsing
innebdr att iterera igenom en text fér att bryta ned texten i delar [46]. Vid parsning
produceras ett trdd som representerar den grammatiska strukturen, tillsammans
med motsvarande férhallanden och bestandsdelar i en given mening [7] (se fig.1).
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PM Y NP PP
I /\
Berit kdpte N pr’ep T

mijukvaran med kontokortet
Figur 1: Exempel av ett constituency-baserat parsertréd
med dess indelningar och beroenden.

Parsning bidrar alltsa med en struktur som ar mer rik pa information jaAmfért med
POS-tagging. Syntaktisk parsning ar enligt Sun m. fl. en central del d& parsning
hjalper till att medla mellan lingvistiska uttryck och innebérden i en mening [7].
POS-tagging och parsing anvidnds ofta i kombination med varandra i syfte att bryta
ned och analysera ord samt dess inneb6rd som utgér en text [7], [46], [47].

Att vilja features

Att valja features (eng. Feature Selection) ar det steg i behandlingsprocessen som
gar ut pa att salla bort redundanta och irrelevanta features som paverkar datan
negativt, utan att férstéra den semantiska innebdérden i en mening. Genom att
utfora feature selection minskar dimensionerna pa datan som ska anvidndas. Detta
ar inte bara viktigt for att sédkerstilla att de features som ska anvandas &ar
signifikanta, utan bidrar aven till att tiden foér att analysera datan minskar [56]. Att
valja ut de features som ska anvandas sker oftast innan datan matas in till en
algoritm fér inldrning. Det finns flertalet existerande metoder fér att utféra feature
selection: Information Gain, Mutual Information eller Document Frequency, dar
feature valjs ut baserat pa deras utrdknade feature-varde. De features med hogst
varde prioriteras fér anvidndning [56].

Ribeiro m. fl. [55] har skapat algoritmen Omega, vilken simultant utfér
overvakad (eng. supervised) diskretisering av data och feature selection. Algoritmen
valjer features genom att salla bort de features som endast genererar ett intervall
och behaller resten da dessa features oftast ar oberoende av klasser. Vid
utvecklandet av Omega utfoérdes tester i syfte att jAmféra algoritmens funktion av
diskretisering och feature selection med redan existerande algoritmen Chi2 och
Relief. Resultaten visar att Omega producerade ett trdd med minst antal noder och
lagst felfrekvens.

Vid trdning av klassificerare véaljs features ut i syfte att minska
dimensionerna pa feature-vektorn [43], [56]. Gayathri och Marimuthu [S6]
klassificerar text baserat pa feature selection med syftet att trana klassificerarna k-
nearest neighbor (KNN) och Support Vector Machine (SVM). Detta gérs med hjalp av
TF-IDF, vilket i detta syfte innebédr att en faktor tilldelas termer i en mening for att
symbolisera hur viktig termen &r. Resultatet visar att ju mer data som kommer in
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till klassificerarna desto mer opalitliga blir resultaten. Darfor ar det viktigt att
minska antalet features till de mest relevanta for att klassificerarna ska kunna
bibehalla sin optimala prestation. [43] utférde experiment dar malet var att
forbattra klassificering med hjalp av olika metoder fo6r féorbehandling. Metoderna
som anvands vid experimenten &r: eliminering av stoppord och stemming
tillsammans med feature selection. Resultaten visar att feature selection har en
positiv inverkan pa klassificerarens prestation tillsammans med eliminering av
stoppord och stemming.

Det finns andra tillvigagangssatt for anvindning av feature selection.
GeethaRamani m. fl. [57] gor férs6k att identifiera kanslor i nyhetsartiklar och
anvander sig av Correlation Based Feature Selection. Vilket innebéar att de features
som véljs ut ska ha hog korrelation till dess tillhérande klass, men inte ha nagon
korrelation mellan varandra. Experiment utférdes dar forfattarna skapade en
feature-vektor med ord vilka representeras genom en bindr strdng. Orden
hamtades fran WordNet-Affect vilket ar en samling ord tillhérande kategorier som
exempelvis kadnslor och beteenden. Om det uppticks ord i ett textstycke som inte
finns i samlingen letas ordets rotform upp och laggs till, vilket resulterar i att
dimensionerna pa vektorn blir stora. Genom att applicera feature selection
minskade dimensionerna pa vektorn frdn 6542st till 68st.

Term Frequency - Inverse Document Frequency

TF-IDF ar ett statistiskt tillvigagadngssatt att vikta termer i ett dokument som
aterfinns i en samling av dokument i syfte att se hur ofta ord férekommer. De ord
som Aar oftast féorekommande far sdledes den storsta vikten [42], [58]. TF-IDF bestar
av tva olika delar dar Term Frequency (TF) &r det forsta steget som gors for att i sin
tur applicera Inverse Document Frequency (IDF). TF ar den algoritm som raknar ut
hur frekvent en term forekommer i ett dokument, medan IDF ar den algoritm som
normaliserar vikten av termerna genom att rdkna hur frekvent ord férekommer i en
hel samling av dokument. TF-IDF vardet ar specifikt fér det dokument som
berdknas [42]. Utrdkningen for TF-IDF gar till enligt f6ljande [42], [S58]:

THAS (¢, f, d) = tf (t, d)*idf (t, d) alternativt THdf(t, d) = tf(t, d) x idf(t)

TF-IDF kan anvandas i flera olika steg i behandlingsprocessen, exempelvis vid
filtrering av stoppord inom falt som klassificering och summering av text [10], [54].
Djellali [59] anvander TF-IDF i syfte att indexera termer och sedan trdna en modell
for klustring av data. Dock namner forfattaren att det semantiska forhallandet
mellan ord i en mening forsvinner vid anvidndandet av TF-IDF da utrdkningen
endast vardesatter termer. Forfattaren presenterar dven en lésning foér problemet.
TF-IDF kan dven anvandas i syfte att identifiera och extrahera nyckelord [11], [60].
Genom att vikta de mest vardefulla orden och ge dessa som input till metoden for
dimensionsreduktion kunde [60] extrahera de 10.000 nyckelord som finns i
applikationens kluster.
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4.2.2.1 Maskininldrning

Inom kategorin databehandling existerar det en specifik familj av tekniker vilka har
visat sig prestera utmérkt fér en mangd olika problem inom omraden sasom
sjukvard, datavetenskap och finans. Maskininlarning (ML) ar en underkategori
inom Artificiell Intelligens (Al) vilken fokuserar pa mojliggérandet for datasystem att
lara sig hur en specifik uppgift bor 16sas pa automatiskt vis utifran given data [4].
For ML existerar det en del olika klasser som exempelvis supervised learning,
unsupervised learning, och deep learning [4], [7].

Supervised Learning

Supervised learning ar en klass inom ML vilken drar generealiseringar utifrdn data
som fordefinierats av manniskor [4]. Genom att trdna algoritmer utifrdn exempel
kan saledes algoritmer inom den har klassen ta ldardom av dessa for att sedan
forutspa framtida, okdnda dataset och situationer. Dar ML anvdnds i syftet att
forutspa en kontinuerlig serie av varden kallas problemet fér regression, medans
det ror sig om klassificering nar diskreta varden bearbetas.

For supervised learning finns det algoritmer som visat sig populdra. Naive
Bayes klassificerare ar en teknik vilken ofta anvénds i samband med klassificering
av internettrafik [4]. Santos och Ladeira [45] applicerar Naive Bayes pa ett dataset
som behandlats med diverse forbehandlingstekniker i syftet att utféra
sentimentanalys. Forfattarna beskriver att den initialt gav ett bra resultat med det
traningsdataset som anvandes. Dock gav den ett sdmre resultat i senare skeden
som f6ljd av att antalet positiva revyer blev fler i antalet &n andra. Nar detta hander
tenderar algoritmen att klassificera fler instanser som positiva. Med hjalp av sa
kallad “oversampling” och “undersampling” kunde man o&6verkomma denna
problematik.

Aven Nhlabano och Lutu [43] beskriver hur Naive Bayes algoritm kan
anvandas som ett klassificeringbaserat tillvigagangssatt for sentimentanalys.
Forfattarna argumenterar for sitt anvindande av Naive Bayes som en f6ljd av dess
formaga att vara lattlard. En rad olika férbehandlingstekniker anvindes &ven i
denna studie, dar resultatet av Naive Bayes-algoritmen undersoktes nadrmare foér
att se hur behandlingsteknikerna paverkar algoritmen. Forfattarna konstaterade
att det mest exakta resultatet kunde uppnas da antalet dimensioner reducerats
med hjalp av feature selection, i samband med stop word removal och stemming
[43]. Naive Bayes ar populdr som f6ljd av dess enkelhet att implementera och
anvanda som motsats till andra klassificeringstekniker [61]. Algoritmen har dock
kritiserats for att vara o6verlag dalig, och beskrivs gora grova antaganden rérande
den bearbetade datan. Genom att foéresla diverse heuristiska losningar for de
problem som algoritmen star infér pavisar forfattarna i [61] att Naive Bayes kan
tavla med state-of-the-art klassificerare sdsom SVMs.

Jiangiang och  Xiaolin analyserar &ven  effekterna av  olika
behandlingstekniker f6r sentimentanalys. Detta gjordes for tva olika
klassificeringsproblem och fér fyra olika klassificerare, daribland Naive Bayes [39].
Den bearbetade datan hédmtades fran Twitter. | sammanfattningen konstaterade
forfattarna att filtreringen av URLs, stoppord och nummer hade en minimal
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paverkan pa prestandan hos algoritmen, men att det trots detta fortfarande &r
lampligt att utfora filtrering for att reducera brus och 6ka precision.

En annan teknik inom supervised learning &r Support Vector Machines
(SVMs), vilka har visat sig anvandbara i syftet att utféra sentimentanalys och
klassificeringar. Sharma och Dey foreslar en hybridimplementation for
sentimentanalys baserad pa en SVM, dar de férbattrar algoritmen genom att trana
den med hjalp av diverse “bagging”- och “boosting”-tekniker [62]. Detta
tillvagagangssatt visade sig utklassa det resultat som producerats av ensamstaende
SVMs vid klassificering.

Santos och Ladeira [45] applicerar i sin artikel bland annat en SVM for
sentimentanalys pa ett dataset av recensioner, vilka férbehandlats i syfte att
minska brus bestaende av internetslang, forkortningar och stavningsfel. SVM
visade sig prestera bast av de olika teknikerna, vilket kungjordes med en 5-fold
cross validation, en statistisk teknik vilken kan anvandas fér att gradera resultatet
av maskininlarningstekniker som har ett begransat dataset.

Gayathri och Marimuthu [56] har i sin studie undersékt bade K-Nearest
Neighbour (KNN) och SVMs for textklassificering. Foérfattarna diskuterar bland
annat de storsta nackdelarna med SVMs, dar de menar pa att anvidndandet av
SVMs ar kravande rent berdkningsmassigt. Nagot som blir extra tydligt nar dataset
vaxer i storlek. Dock pastar forfattarna att SVMs vanligen sdgs vara den mest
exakta algoritmen for textklassificering. SVMs &ar dven mindre kansliga for brus i
jamforelse med andra klassificeringsalgoritmer sasom Naive Bayes eller Random
Forest [39].

Utover Naive Bayes och SVMs kan &dven tekniken KNN anvindas for
supervised learning. KNN beskrivs som ett tillvigagangssatt som &r latt att
implementera och kommer med en hog grad av effektivitet f6r manga
klassificeringsproblem. Den blir dock berdkningsmaéssigt tung i kombination med
att den paverkas negativt precisions-méassigt nadr méngden data och dimensioner
vaxer [56].

Unsupervised Learning
Grundkonceptet bakom unsupervised learning ar klustring, vilket innebéar att data
kategoriseras utefter upplevd liknelse av attribut i relation till annan data [4].
Klustring ar en teknik vilken grupperar liknande dokument, men skiljer sig fran
kategorisering genom att dokument klustras i farten istallet f6r genom
férdefinierade &mnen [11]. En enkel klustringsalgoritm skapar en vektor av “topics”
fér varje analyserat dokument och mater vikter fér hur val de olika dokumenten
passar ihop med varandra. Klustring kan anvandas for tusentals olika dokument.

Det forsta steget for klustring ar att transformera de dokument som skall
behandlas, vilka typiskt férekommer i textformat, till en ldmplig representation for
klustringens dndamal [11]. Déarefter maste diverse féorbehandlingssteg tillampas,
sasom eliminering av stoppord, stemming och filtrering av doméanord. Detta &ar
viktigt for att reducera antalet dimensioner, ett centralt problem for
textbearbetningsalgoritmer, eftersom berdkningstiden f6r ndmnda algoritmer skalar
daligt i relation med att antalet dimensioner véxer. Genom att lanka olika
dokument efter liknande attribut kan vi effektivt finna relationer i data vilken vi
mojligtvis inte funnit med traditionella s6kmedel.
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Klustring kraver ingen tréning av f{ordefinierad data, d&rav namnet
“unsupervised” och ar en kraftfull teknik for att extrahera férutsdgbar information
som gémmer sig i ett dataset. Den hjalper till att fokusera pa relevant information i
en korpus [59]. Metoden kan hjélpa till att identifiera homogena grupper av objekt
baserat pa varden hos attributen (dimensionerna) objekten besitter. Klustring har
pa senare tid blivit alltmer kritiserad som dataanalytisk metod [59]. De flesta
klustringsmetoderna &r kénsliga for outliers, brus, presentationsordning, och
vaxande dimensioner. Djellali presenterar en 16sning i [59] for att tillmoétesga
dimensionsproblemen som férekommer vid stora méangder textuell data.
Forfattaren tillAmpar en “wrapper model” som filtrerar ut relevanta och lampliga
variabler som kan reducera dimensionerna pa datan tillsammans med algoritmer
fér brusreduktion.

Traditionella textmining- tekniker sdsom klustring och topic modelling kan
inte anvdndas trivialt vid processande av livestreamad data, utan anvands darfor
vanligtvis for att ge meningsfulla insikter i syfte att forbattra exempelvis sékfragor
eller att analysera ett statiskt textkorpus [51].

Schubert m. fl. [51] foreslar en approach for att identifiera trender i
storskalig data, dar de tillampar en trestegsapproach for att identifiera uppdykande
amnen vilka de senare bearbetar med klustring. Huang m. fl. [65] presenterar en
topic detection- metod baserad pa textklustring och topic model- analys.
Traditionella topic detection-metoder lampar sig dock inte for gles microbloggtext,
sasom twitterdata, nagot som den presenterade metoden d&mnar &ndra.

Deep Learning / Neural Networks

Under manga ar har maskinlarningstekniker sasom SVM och logistic regression
tillampats som forstahandsval fér manga problem inom NLP [46]. Detta hoppas
kunna férandras med ett nytt upptag av tekniker for deep learning, vilka har givit
imponerande resultat inom omraden sasom exempelvis moénsterigenkdnning och
speech recognition [7], [46]. Neurala ndtverk (NN) som &ar baserade pa
vektorrepresentationer har visat sig producera bra resultat for diverse NLP-
problem, sdsom NER och POS-tagging, mycket tack vare uppfinnandet av word
embeddings och tilldimpandet av multi-level automatic feature representation
learning [7], [46].

Word embeddings, eller distributional representations, bygger pa idén att ord
med liknande innebdrd tenderar att aterfinnas i liknande kontext [46]. En
embedding féorekommer i formen av en vektor, och anviands for att analysera
egenskaperna hos grannarna till ett ord. Detta kan vara till nytta nir man vill
fanga upp information om hur meningar ar strukturerade, eller att finna likheten
mellan ord. Word embeddings anvands oftast som det forsta steget i en deep
learning modell.

Den andra prominenta faktorn vilken gér neurala natverk férdelaktiga ar
multi-level automatic feature representation learning, vilket innebar ett oberoende av
nagon form av feature engineering [7]. Detta leder till att kravet for mé&nniskor att
besitta kunskap inom den doman man arbetar inom inte blir lika hégt [66].
Traditionella maskininldrningsalgoritmer f6r NLP-problem baserar sig ofta mycket
pa handtillverkade features, vilka ar tidskrdvande att producera och ar dessutom
ofta inkompletta [7]. Vidare argumentation f6r anvidndandet av NN ar att de aven
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effektivt skalar uppat ur ett prestandaperspektiv ndr méngden data okar [60].
Bland de mest populdra deep learning-teknikerna i dagslaget finner vi
Convolutional neural networks (CNNs), recurrent neural networks (RNNs) och
recursive neural networks.

Som en f6ljd av populariseringen av word embeddings och dess formaga att
representera ord i ett distribuerat utrymme, uppstod ett behov av en funktion
vilken extraherar features av hogre nivaer [46]. CNNs visade sig vara effektiva for
att 16sa detta problem. Overgripande fungerar ett CNN som s& att data processas
genom diverse lager av bearbetningskarnor, eller convolutional filters, vilka utfér
specifika berdkningar pa den inmatade datan [46]. Efter bearbetning skickas den
bearbetade datan vidare till nésta lager vilket i sin tur utfér bearbetning. Oftast
anvands hundratals olika bearbetningskéarnor i ett natverk.

Cano och Morisio [66] ndmner att CNNs presterat extremt val for bildanalys,
och presenterar i deras artikel ett CNN fér sentimentanalys. Detta CNN trdnas med
hjalp av annoterade word embeddings, och uppnar en precision pa hela 91.2%, en
forbattring om man jamfér med exempelvis SVMs vilka tidigare ndmns uppna 75-
83% (90% i en boostad SVM presenterad av Haddi m. fI. [63]) .

CNNs ar effektiva for att finna semantik inom en begrinsad omgivning. De
ar dock tunga modeller som kraver ett stort traningsset [S51]. Problem uppstar
darmed nar det inte finns en stor mangd data att trdna pa. Ett annat problem &ar
att de ar inkapabla att bevara en sekventiell ordning i deras representationer, nagot
som andra modeller som Recurrent Neural Networks (RNNs) hanterar béttre.

RNNs ar en typ av neuralt natverk vilket bygger pa idén att processa
sekventiell information, vilket i kontexten innebar att olika iterationer av
bearbetningsprocesser bygger pa de fran féoregaende iterationer [46]. P4 sa vis kan
man konstatera att RNNs har effektivt minne fran tidigare bearbetningar. RNNs
anvands effektivt fo6r diverse NLP-koncept som lIlanguage modeling, machine
translation, och speech recognition, och &ar val lampat fér detta &ndamal da
inneborden av ord och meningar i naturligt sprak ofta bygger pa semantisk mening
och struktur fran tidigare ord och meningar [7], [46]. Utdver att vara strukturellt
kompatibla med naturligt sprak ar d&ven RNNs anvandbara for att bearbeta data av
olika storlek. De kan pa ett dynamiskt satt bearbeta alltifran valdigt langa
meningar, till paragrafer och kompletta dokument [7], [46]. Utover formagan att
vara anvandbara fér oversattning och taligenkdnning passar sig RNNs aven val for
uppgifter som sentimentklassificering, POS-tagging och subjektivitetsdetektering
7], [46].

Wang m. fl. presenterar i deras artikel ett adaptivt RNN vilket bygger pa
“kapslar” som representerar varje sentimentkategori givet ett analysproblem [64].
Det féreslagna nétverket ger en state-of-the-art prestation fér sentimentanalys, och
kraver ingen form av lingvistisk kunskap.

Borges m. fl. beskriver att trots att ickelinjara metoder sasom NN och SVMs
ofta ger de mest precisa resultaten fér de flesta férutsagelser gallande okand data,
ar det inte realistiskt att anvidnda dem i situationer dar validering erfordras som en
féljd av att de ar black-box tekniker [67]. Som en f6ljd av detta har neurala natverk
varit begransade for anvidndning inom exempelvis aldre system. For att 16sa detta
problem férséker man anvénda sig av white-box modeller.
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Recursive Neural Networks &r en annan modell vilken passar for att bearbeta
naturlig sprakdata. Den anvands vanligen som en parser, och ar val anpassad for
att traversera diverse hierarkiska strukturer, sasom traddatastrukturer vilka bland
annat kan representera hierarkin fér grammatik i naturlig spraktext [46].

4.2.3 Lagring av data

For att lagra stora mangder ostrukturerad data kravs en lamplig databas, vilket
namnts tidigare. I dagsldget ar det vanligt att anvinda databaser vilka faller under
termen NoSQL. Detta har blivit populart som f6ljd av dessa databasers formaga att
effektivt skalas upp i kombination med att tillhandahalla flexibilitet och snabbhet
[4]. En nackdel &r dock att dessa databaser inte direkt uppfyller egenskaperna
ACID (eng. atomicity, consistency, integrity, och durability), utan dessa maste
programmeras in manuellt.

Ett annat behov som databaser behover tillmotesgad ar egenskaperna MAD
(eng. magnetic, agile, och deep). Med detta vill det sdgas att databasen bdr vara
kapabel till att anvanda data fran en méngd olika kallor samt att pa en strukturell
och fysisk nivad kunna synkronisera med denna data [2].

Det ar fortfarande mojligt att anvanda relationella databaser i syftet att lagra
stora méangder data. I sadana situationer &ar det dock lampligt att strukturera den
lagrade datan pa ett plan lampligt for den relationella databasen. I [9] struktureras
50 miljoner olika instanser av anvandarbeskrivningar av textuell natur i en
relationell databas. Detta uppnaddes genom att strukturera upp den skrapade
datan efter en méngd olika index.

Det existerar ramverk som kan underlatta uppséttningen av ett
databassystem. Ett exempel pa ett sadant &r Hadoop, vilket kan anvandas for att
starta upp ett ekosystem av kluster [45].

Valet av databas kan vara anvadndbart féor hur data d&mnas visualiseras i
senare skeden. Forfattarna av [58] anvander i sin artikel NoSQL-databasen Neo4J i
syftet att lagra ostrukturerad textdata fran bland annat Wikipedia for att sedan
visualisera denna i hopp om att finna nya associationer i datan.

4.2.4 Visualisering for insiktsgenerering

Det slutgiltiga malet med behandlingsprocessen av data vilken skall analyseras ar
ofta att forséka dra nya insikter utifran den. For att analytiker skall kunna
resonera kring denna data maéaste den darmed visualiseras i nagon man.
Visualiseringar bygger pa features och indexering av nyckelord for att bygga
grafiska representationer av dokument [11]. Valet av visualiseringstyp ar av stor
vikt. Det &r mojligt att presentera data i raformat, till exempel som ett JSON-objekt
eller som en vanlig tabell. Dessa visualiseringar blir dock orimliga att anvanda for
tolkning i samband med att m&ngden data vaxer. Visual analytics ar ett koncept
vilket innefattar vetenskapen om att pa ett analytiskt vis resonera kring interaktiva
visuella granssnitt [4]. Genom att visualisera data i samband med att tillhandahalla
diverse interaktionsmodjligheter, kan stora méngder data effektivt reduceras till mer
lattforstddda bestandsdelar [11]. Det finns en del olika grundtekniker fo6r att
visualisera data i olika dimensioner, som Arjun m. fl. diskuterar [4]:
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1. Data maps - En form av visualisering som vanligen struktureras som en hybrid
av kartografi och statistik. Kan exempelvis anvindas for att dokumentera
regionala kvantitativa virden som medelalder per region.

2. Time series - Teknik vilken malar upp skillnader i matviarden over ett
tidsspann, kan bland annat anvandas for att visa kurser for aktier.

3. Space-time narrative - En multivariat (beroende av ett flertal variabler)
representation vilket introducerar rymd som en ytterligare dimension fér en
time series.

4. Relational graphics - Visuell representation som inte nédvandigtvis &r bunden
till nagon specifik typ av variabel. Har undersoks relationen mellan tva eller fler
kvantiteter. Ett exempel pa en instans dar en sddan relation representeras kan
vara férhallandet mellan rékning och doédsfall éver ett tidsspann och for en viss
region. Med en sadan representation kan till exempel effekten av en nyinférd
reglering av rékning utvarderas [4].

Nar en visuell presentation tillAmpats &r aven valet av analytisk metod viktig
for hur beslutstagare bor resonera kring denna. For visualisering av stora mangder
data har koncepten ADV (eng. Advanced Data Visualization) och visual discovery
visat sig vara de koncept med den stérsta potentiella tillvixten som férvalda
metoder for dataanalys [2]. ADV ar en datadriven, explorativ approach som
applicerar metoder fér dataanalys i kombination med interaktiv visualisering. Den
lampar sig i situationer da analytikern inte har mycket kunskap om den
analyserade datan.

For att battre kunna visualisera data ar det anvandbart att forsta vilka
aspekter av visualiseringen som bast bidrar till insiktsgenerering. I en studie
undersoker Guo m. fl. hur anvidndare kommer fram till nya insikter utifran
interaktioner med visuella anvdndargrinssnitt [68]. De understker aven vilka
designfaktorer som potentiellt har en negativ paverkan pa denna process. Genom
att bland annat analysera loggar vilka registrerat interaktionerna mellan anvindare
och granssnitt hoppades forfattarna svara pa fragan. MaAatningar av denna
kvantitativa data pekade pa att specifika delar i interaktionen stod fér de nya
insikterna, nagot som senare adven kunde bekraftas med kvalitativ analys och
videodvervakning [68].

For att visualisera data ar det oftast enklast att anvanda ett redan utvecklat
verktyg. Databasen Neo4J tillhandahdaller exempelvis ett saddant verktyg [58].
Verktyget anvander ett s& kallat query language vid namnet Cypher, vilket kan
liknas med det som anvdnds med SQL. Cypher kan med hjilp av olika nyckelord
och regler anvandas for att utféra sporadiska forfragningar till databasen for att
experimentera fram olika representationer och perspektiv. I [58] anvidnds ett
exempel pa en situation dar Neo4J anvands for visualisering, dar symptom och
medicin, vanligt férekommande mellan tva sjukdomar, visualiseras och resoneras
kring.

Utover Neo4d existerar fler verktyg for A&ndamalet att visualisera data. I [60]
presenteras ett ytterligare verktyg, ViTA-SSD, vilket arbetar pa semi-strukturerad
data i syftet att utféra explorativ visuell analys pa relationell data. Genom att
presentera bade information rérande metadata for de analyserade dokumenten i
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kombination med diverse visualiseringar kan nya monster latt identifieras.
Systemet utféor dimensionsreduktion pa de dokument vilka den analyserar. Darefter
anvands en metod for att snabbt klustra datan. Anvadndaren fér systemet kan har
paverka klustringen med olika instdllningar for avstand et cetera. I artikeln
studerades &dven den upplevda anvindarvinligheten fér verktyget, vilken visade
positiv respons fran testarna.

En i dagsldget popular metod for bearbetning av data for insiktsgenerering
ar sentimentanalys, eller opinion mining som det &ven kallas. Det finns en del olika
verktyg for detta Andamal. I [69] presenteras iFeel, ett verktyg pa webben vilket
anvands for att utféra sentimentanalys pa olika séatt. I verktyget tillampas 8 olika
tekniker for sentimentanalys pa4 samma gang, bland dessa aterfinns PANAS-t,
Emoticons, SentiWordNet, Happiness Index, SASA och SenticNet. Meningar vilka
skall klassificeras matas in i ett anvidndarvanligt typsnitt och resultatet presenteras
pa ett intuitivt vis. Med iFeel kan anvindare skapa en Overgripande bild av olika
tekniker och jamféra dessa féor en mer omfattande bild av sentiment rérande given
input.
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S Analys

Manga av de artiklar som hittades berér d&mnet sentimentanalys da det &ar ett
populart d&mne som ligger ratt i tiden. Globalworks har dock foga intresse att
utréna positiva, negativa och neutrala kanslor i en text da detta endast ar en ytlig
beskrivning av kénslor. Foretagets intresse ligger djupare pa sa satt att de behover
kunna férstd kontexten i en situation som beskrivs av anvidndarna i publika forum
i syfte att djupare kunna forsta den situation de befinner sig i. I manga fall &r det
inte mojligt att identifiera uttryckta krénkningar med enbart sentimentanalys,
speciellt i situationer dar uttryckt missndje inte kan ges explicit. Exempelvis kan
anstallda i Kina inte uttrycka direkt missndje utan att “censurera” vad de tycker
genom att anvinda andra termer, eller kodord, som inte reflekterar den faktiska
innebdrden av de ord som star i en mening [5]. Nagra av de grundldggande tekniker
som anvands vid sentimentanalys skulle dock kunna anviandas i Globalworks
system, eftersom det ar tekniker som ingar inom omradet for NLP generellt. Darfér
fattade vi beslutet att behalla dessa artiklar.

Vid analys av [6-11] som nadmns i avsnitt for tidigare forskning, kunde vi se
ett monster i att det generellt existerar fyra huvudomrdden som summerar
dataflédet igenom ett informationssystem: Skrapning av data, behandling av data,
lagring av data samt visualisering av data i syfte att generera nya insikter. Som
tidigare namnt ligger dessa fyra omraden till grund for strukturen av detta arbete.
For att fa en 6verblick av de tekniker som tagits upp inom respektive huvudomrade
i litteraturstudien visas ett diagram (se fig. 2). I vissa artiklar ndmns andra verktyg
och tekniker som inte visas i diagrammet d& informationen om dessa Aar
knapphandig, exempelvis gallande semi-supervised learning.

Resterande delar i kapitlet &mnar att analysera fynden inom respektive
huvudomrade. Vi har i detta kapitel valt att i omvand ordning resonera kring de
fyra huvudomradena eftersom vi anser att det viktigaste delmomentet i hela
processen ar den slutgiltiga presentationen av datan, da det &r denna som hjélper
Globalworks experter att komma till nya insikter. Vi har utifran litteraturstudien
kommit fram till slutsatsen att diverse bearbetningsalgoritmer &r kansliga for olika
varianter av brus och struktur pa data, vilket i sin tur kan paverka den data som
visualiseras. Dadrmed bérjar vi med att analysera dmnet for visualisering i syfte att
utefter den analysera vilka tekniker som boér anvidndas vid foérbehandling,
bearbetning och lagring.
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Figur 2: Sammanstdllning av de tekniker som presenteras i resultaten, med tillhérande huvudomrade.
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5.1 Visualisering for insiktsgenerering

Omradet visualisering for insiktsgenerering stracker sig langt bortom vad vi initialt
trodde det skulle géra. Det berdr inte enbart de visualiseringar som presenteras av
den bearbetade datan, utan &ven om forstdelsen av den. Hjdrnan och manniskan
maste kunna tolka den information som visas till den grad att genereringen av nya
insikter och idéer mojliggdérs. Baserat pa information fran tidigare forskning samt
var litteraturstudie, kan vi darmed konstatera att den slutgilitiga visualiseringen av
datan bor vara interaktiv for optimal anvdndarvanlighet. I det basta av fall boér det
aven vara lampligt att ha mojligheten att experimentera med olika vyer och
perspektiv, da det ar det utforskande momentet som tillgadngliggér 6kade chanser
for insiktsgenerering. I nuldget ser det dock inte ut som att det existerar fullt
utvecklade tillvigagangsséatt for att tillgdngliggdéra mojligheten for analytiker att
utfoéra visuell utforskning av datan i hoppen om att komma fram till meningsfulla
och relevanta resultat [60]. Darfér bor olika verktyg och ramverk kombineras foér att
forsoka uppna 6nskad effekt och mojlighet for interaktion.

5.2 Behandling av data

Forbehandlingstekniker anvdnds fo6r att behandla den  ursprungliga,
ostrukturerade textdatan i syftet att eliminera brus, extrahera viktiga features,
finna semantiska likheter och syften, med mera. Det ar viktigt att anvanda
korrekta forbehandlingstekniker for senare bearbetningsalgoritmer da dessa oftast
ar kansliga for brus. Vilka av de tekniker som listas ovan som appliceras i ett IR-
system ar individuellt baserat pa uppgiften systemet ska l6sa. For ostrukturerad
textdata rekommenderas det i flertalet artiklar att majoriteten av de tekniker som
presenteras i resultaten appliceras i syfte att skicka ren och ratt data till
algoritmerna som skéter klassificering och inlarning.

I de situationer dar ett fast beslut tagits réorande de slutgiltiga behandlings-
och visualiseringsteknikerna fo6r datan, kan det vara lampligt att bearbeta den
skrapade datan med diverse forbehandlingsalgoritmer innan den lagras in i
databasen. Syftet med detta ar fér att eventuellt spara utrymme i lAngden, och
framforallt berakningstid for framtida queries och bearbetningar. Ett sddant beslut
bor noggrant overvagas da urvalet av anvidndbara tekniker for senare bearbetning
paverkas av den typen av forbehandling som utfors.

5.2.1 Maskininldrning

Tekniker inom omradet maskininldrning har visat sig prestera fenomenalt for de
flesta problem rérande bland annat klassificering och analys, dér tekniker som
SVMs har regerat som maéastare. Anvdndandet av maskininlarningsalgoritmer ar i
stor grad baserad pa forekomsten av annoterad data for traning. I de flesta
situationer saknas det sadan data vilket leder till att tekniker inom klassen
unsupervised learning och semi-supervised learning ar de mest troliga kandidaterna
fér anvdndning dar stora méngder ostrukturerad data skrapas.

I resultatdelen har vi undersékt ett fatal klasser inom omradet
maskininldrning sasom supervised learning, unsupervised learning och deep
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learning. Vi har dock inte presenterat en komplett bild 6ver dessa. Som en f6ljd av
bristfallig information i de av litteraturstudien funna artiklarna har vi valt att inte
inkludera nagon information om dessa. For den intresserade rekommenderar vi
artiklarna skrivna av Ali m. fl. [4], Sun m. fl. [7] samt Young m. fl. [46] bland andra.

5.3 Lagring av data

Valet av databas ar generellt beroende pa systemkrav och attribut hos den data
som skall skrapas. Det ar inte omodjligt att lagra ostrukturerade dataset i
relationella databaser, det beror pa hur man resonerar kring datan man lagrar och
hur man strukturellt valjer att lagra den. Man kan fortfarande indexera anvandares
posts fran exempelvis twitter med hjalp av ID, datum och innehall i form av
namngivna entiteter, for att pa sa vis fa det att fungera i en relationell databas. Har
framstar dock ett problem om hur val en relationell databas kan anvandas for att
tillmotesga diverse komplexa queries. Beroende pa restriktioner i den relationella
modellen kan aven flexibiliteten i de queries man kan anvanda begridnsas. Detta
blir mer problematiskt vid beaktandet av att system oftast har krav pa attribut som
snabbhet. En icke-relationell databas kan tillmétesgd komplexa queries béattre. I
dokumentdatabaser kan exempelvis data lagras i komplexa nastlade strukturer
kallade aggregat [22]. Allts& ar det férslagsvis battre att anvinda icke-relationella
databaser for stora mangder ostrukturerad data.

5.4 Skrapning av data

Att “hitta en nal i en hostack” symboliserar i Globalworks fall att forséka hitta de
enskilda roster som uttrycker asikter eller klagomal, via sociala medier, kring
arbetsplatser i hogriskldnder. For att goéra detta mojligt &r det ndédvandigt att
skrapa den data som ska analyseras. Crawlingen i sig &r en automatiserad del
inom IR och det finns flertalet tillvAgagangssatt att skrapa data beroende pa vilket
mal som ska uppnas. Det &ar darfor viktigt att analysera syftet gallande
skrapningen innan valet av tillvigagangssatt gors. I resultatkapitlet fér skrapning
lyfts endast huvudomradena kring &mnet. Saini och Arora [12] ndmner mer
ingdende information om vilka tillvigagdngssatt som kan tilldAmpas och artikeln
kan ge Globalworks en bra insyn i hur de kan resonera kring problemet.
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6 Diskussion

De tillampningar som anvdnds vid IR &r utspridda och majoriteten av de artiklar
som hittades behandlar omradet f6r sentimentanalys. Det gar att se i
dokumentationen av artiklarna (se bilaga A-D) dar det finns en tydlig skillnad
mellan antalet artiklar funna. Antalet behandlingstekniker &r fler &n de artiklar
som &r funna géllande skrapning, lagring och visualisering. Majoriteten av dessa
artiklar fokuserar ndmligen pa dessa tekniker i syftet att utféra sentimentanalys.

Manga av de artiklar som behandlar sentimentanalys handlar om hur det i
ostrukturerad textdata gar att hitta positiva, negativa eller neutrala sentiment for
att sedan kategorisera in sentimenten. Som tidigare ndmnt har tyvarr detta
paverkat vara resultat negativt da Globalworks behéver hjalp med hur de ska férsta
djupet i texten snarare an positivitet och negativitet. Dock kan det finnas viss nytta
for Globalworks att anvdnda sig av sentimentanalys i ett tidigt skede av
kategorisering. Sentimentanalys kan genomféras med hjalp av en “lexicon based
approach” som betygsatter vissa ord som negativa eller positiva, for att sedan
jamfoéra det slutgilitiga sentimenten utav alla orden givet en eller flera posts.
Genom att skapa ett eget lexikon innehallande de ord som ska sdkas och
betygséttas skulle Globalworks kunna utféra en tidig analys av sentiment.

Eftersom olika discipliner korsar varandra var det svart att utfora
litteraturstudien d& avgransningarna for var omraden borjar och slutar ar otydlig.
Olika omraden anvander sig av olika vetenskapstraditioner, metoder och
teknologier. Detta i sin tur resulterar i att olika begrepp anvinds fér mer eller
mindre samma saker, vilket var svart att veta da vi saknade den bakomliggande
kunskap som kravdes vid s6kning av litteratur. Darfér borde vi, innan arbetet
paborjades, inforskaffat oss mer djupgadende information inom respektive omrade
for att lattare kunna utréna vilka artiklar som innehéller information som &r
relevant samt att pa ett djupare plan kunna analysera den information artiklarna
innehaller.

Att utféra en systematisk litteraturstudie anses dock fortfarande vara det
béasta tillvagagangsséattet for att inféorskaffa den kunskap som kravs och samtidigt
fa en overblick i hur omradet for IR ser ut for att sedan kunna ge Globalworks en
ontologisk 6verblick av de metoder och tekniker som anvands enligt litteraturen
idag.

Rorande reflektioner for eventuell subjektivitet har vi inte kunnat franga att
vara subjektiva, da vi sallade ut vara relevanta artiklar i litteraturstudien baserat
pa den subjektiva beddémningen av vad som ar relevant féor Globalworks eller ej.
Overlag presenteras den relevanta litteraturen dock pa ett objektivt sitt och den
generalisering av metoder och tekniker som visas i fig. 2 &r en sammanstéallning av
det som reflekteras i litteraturen.

6.1 Etiska aspekter

Globalworks samlar in data som &r tillgdnglig publikt, vilket innebar att alla med
tillgang till internet kan lasa informationen. Att samla in den hér typen av data kan
vacka fragor kring den etiska aspekten gillande lagring av insamlad data och

anknytning till personer [4], [42]. Att samla in data som ar publik ar inget ovanligt
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och sker ofta i syfte att skraddarsy reklamannonser som riktar sig till individer.
Den data Globalworks samlar in anvdnds endast till att lokalisera asikter och
arbetsrelaterade problem inom manskliga rattigheter, dar den insamlade datan inte
knyts an till specifika personer. For att férsdkra sig om anvindarnas integritet gor
Globalworks inte heller nagra forsok i att matcha insamlad data med andra kallor.
Den enda individuella informationen som lagras av en anvidndare &r dess kon.
Personens kon lagras i syfte att kunna dra slutsatser gillande krankande
behandling av kénsrelaterad karaktar.

Trots att Globalworks endast lagrar anvandarens kén kan detta vara ett
problem enligt den GDPR-lag (General Data Protection Regulation) som tradde i kraft
den 25:e maj 2018. Enligt GDPR maste anvandare av sociala medier godkdnna att
den data som publiceras far skrapas. Detta ar i Globalworks fall en stor nackdel da
det skulle utsatta anvandare som postar pa internet i direkt fara. Det finns dock
punkter i GDPR-lagen som kan ses som undantag géllande denna regel; Artikel 6(1)
- “Laglig behandling av personuppgifter” listar sex punkter, varav minst en av dessa
maste vara uppfyllda fér att fa lov att bearbeta data [70 pp.36]. Globalworks
uppfyller i dagslaget minst tva av dessa punkter. Det ar dock av storsta vikt for
foretaget att noggrant se 6ver GDPR-lagen for framtida skrapning av data.

35



7 Slutsatser och vidare forskning

Vi har utfort en systematisk litteraturstudie i syfte att ta reda pa vilka metoder och
tekniker som finns i dagslaget for att komma narmre en 16sning till det “hitta en nal
i en hostack”-problem Globalworks star infér. Darfor utformades forskningsfragan
till att besvara vilka metoder och tekniker som finns i litteraturen i dagslaget, hur
dessa kan kombineras for att underlatta for experter att salla ut den mest relevanta
datan, och till vilken grad det gar att automatisera delar i Globalworks process.

Resultaten visar att det finns fyra huvudomraden i ett IR-system: Skrapning
av data, behandling av data, lagring av data och visualisering fér insiktsgenerering.
Inom dessa huvudomraden presenteras den funna litteraturen i en
sammanstallning (se tabell 4) for att sedan presenteras i djupare detalj i en
litteraturstudie. De metoder och tekniker funna i litteraturen presenteras med
hjalp av ett diagram (se fig. 2).

Teknikerna som tas upp i litteraturstudien kan kombineras pa olika satt
beroende pa den uppgift som ska 16sas. I Globalworks fall ar det lampligen vart att
lagga storre vikt pa tekniker for klustring och visualisering for att kunna se den
data som samlats in fran olika perspektiv.

Géllande automatisering av delar i Globalworks system framkommer det att
delen for crawling for tillfdllet &r olamplig att automatisera da det &r experter som
innehar doméankunskap i amnet. Efter crawlingen &ar slutférd gar det att
automatisera delar som exempelvis forbehandling och brusreducering samt
bearbetning och klustring. Att automatisera generering av insikter &r inget som
rekommenderas da det i Globalworks fall kradvs en djupare forstaelse for
méanniskor, sprak och kontext som inte en dator kan bidra med for tillfallet.

Vidare arbete for Globalworks kan vara att implementera ett urval av de
metoder och tekniker som presenteras i litteraturstudien i syfte att experimentera
fram de metoder som ger bast precision nér det galler att hitta en nal i en hostack.
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Bilaga A

Detaljerade sokresultat fran Acm Digital Library

Tabell 5: Visar en detaljerad sammanstéllning av artiklar och omraden fran artiklar som hittades i

databasen ACM.

Artiklar fran ACM

ID | Typ | Forfattare Titel Tekniker Anteckningar Omrade
/ Ar
Undersoker effekten av 8st
Vectorization: TFIDF pre-processing tekniker
Pre-processing and word2vec. som behandlar korta Word level
1 Konf./|A. Liand Y. Analysis for Classification kinesiska texter, i syfte att semantic
2017 |Chen Chinese Text methods: Naive utféra semantisk analys pa analvsis
Sentiment Analysis |Bayes, CNN, LSTM, texter dar segmentering ar ySIS.
SVM, problematiskt, vilket det &r i
kinesiska texter.
Extracting Ett till\.z'éa'gagéngssa'tt for att
informative textual upptécka och extrahera
Konf./|N. Pappas m arts from web SD Algorithm, DOM informativa textdelar pa Scrapine. pre
2 20 1'2 ﬂ. PP ' pa es containin tree, SD-tree (HTML | webbsidor. Upptéicker &ven r(i:esgs,iﬁ
' pag & DOM tree), domantyp. Bade visuell och p &
user-generated . .
textbaserad information
content .
undersoks.
Real-time data pre- Ett .forslag paen oy
rocessin Commentz-Walter algoritm som parallellt
Konf. / fechni uegfor (CW), Wu-Manber matchar strangar pa online Word,
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. analys pa de 6
. . Cognitive .
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2009 . . . optimization i syfte att
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classification Optimization .
den klassificeras.
General Architecture
for Text Engineering
Semantic analysis |(GATE) -> Ett forsok att utmana state-
Konf. / for focused multi- |Tokenization, POS- of-the-art inom fokuserad
9 20 1'5 Q. Israel m. fl. [document tagging, Stanford summering av multitext- | Pre-processing
summarization Parser, NER. Multi- dokument (i.e. topic, query,
(fMDS) of text language Predicate question, category).
Arguments Extractor
(MultiPAX)
Tokenization,
Stemming, Topic Automatisk beddémning av .
: . Pre-processing
modelling: Latent en S-stjarnig skala. . .
A Framework for .. . R . topic modelling,
Automated Ratin Dirichlet Allocation Anvander sig av text
Konf./ . . . 5 (LDA), an forbehandlingstekniker, . .
10 X. Dai m. fl. of Online Reviews . . . classification,
2017 . unsupervised modellering av &mnen .
Against the e . . sentiment
. . probabilistic (LDA), klassificering av .
Underlying Topics . . L analysis (fine
method.Sentiment texter (platsidentifiering .
. . . grained).
analysis: weighted mm.) och sentimentanalys.
word embeddings
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method, Negation
Handling, NLTK
toolkit for POS-
tagging. Google News
Dataset (Word2vec
Model), NLTK- toolkit
and Gensim library.

R. R.Pillai and

Linear text

Bayesian Network
(Maximum A
Posteriori (MAP)) and

Doméanoberoende metod for

11 Konf./ S M segmentation using |Decision trees, seomentering av Pre-processin
2010 |>; oY classification WEKA, C4.5 (J48) 5 5 P 5
Idicula . . . ostrukturerad text.
techniques classifier, Topic
Detection and
Tracking (TDT) 2,
. Maximum Subsequence
Maximum . ..
Segmentation, en metod fér
subsequence . .
. . . att globalt optimera Scraping/Text
Extracting article |segmentation; global . . . .
. klassificeringsalgoritmer |extraction from
text from the web |optimization over . .
Konf./|J. Pasternack | . . som ligger pa lokal token- web pages,
12 with maximum token-level local ) . . .
2009 |and D. Roth . level i syfte att applicera information
subsequence classifiers. o . .
. .. den pa nyhetssajter- retrieval. pre-
segmentation Tokenization. Porter . R . .
. . Innehaller &ven en algoritm processing
Stemming, Naive .. .
Baves. trierams for att extrahera text fran
yes, trgr ’ HTML-dokument.
Web document text Comblnatlon' of HTML ' "Ett goenerlfkt
and imaces DOM analysis and tillvigagangsséatt som
. . 5 . Natural Language kombinerar HTML DOM- | Scraping/pre-
13 Konf./1P. M. Joshi extraction using Processing (NLP does | analys och NLP, i syfte att |processing,Nois
2009 (and S. Liu DOM analysis and 5! S O 1 Sy p &
natural laneuage Named Entity automatisera extraheringen e removal.
rocessin guag Recognition (NER) av text och dess associerade
P 5 with GATE). bilder pa olika webbsidor.
1-fold cross
validation, decision
trees, linear support
vector machines.
Cross-Domain Filtrering av Boilerplate
collection through (standardkod) fran
Boilerplate CleanEval. Weka. webbsidor med hjalp av en .
C. ) . . Information
Konf./ ) detection using measure sk. billig metod som .
14 Kohlschuitter . . N . extraction.
2010 shallow text classification anvander ytliga features. .
m. fL. o a1 Noise removal.
features accuracy by Likvardig med state-of-the-
Precision, Recall, F1- art géllande reducerade
Score, False Positive "kostnader".
Rate and ROC Area
under
Curve (AuC). ZerO
classifier.
Konf./|N. O'Hare m. Toplf:—dependent' DiffPost algorlthm to Ser%tlrflenta"nalys av Cravyhng,
15 2009 |f1 sentiment analysis |remove noise, N-word | blogginladgg rérande den Sentiment

of financial blogs

extraction, N-

finansiella sektorn. Riktar

analysis, topic
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sentence extraction,
N-paragraph
extraction. Machine
learning techniques:
multinomial na‘ive
Bayes (MNB)
classifier, Support
vector machine (SVM)
- Binary classification
and 3-Point
classification. WEKA
was used in all
experiments.

in sig pa bloggare som
bloggar mot féretag och
deras aktier. Tar dven
hansyn till eventuella
amnesskiftningar.

shift handling.

En modell som fokuserar pa

SEER: Auto- att kombinera ML-tekniker
Generating Visual Annotation och regelbaserade Pre-pocessing
16 Konf./[M. F. Hanafi |Information Query Language tillvagagangssatt i ett forsék| Information
2017 |m. fL Extraction Rules (VA 5{) guag att underlatta den extraction.
from User-Specified ’ tidskravande och Insights
Examples komplicerade process som
ingar i IR.
A new conceptual Variable selection
techni dF
Konf. / model for dynamic Aec(l:a rltli?zzelseif)lnanizzy Ett schema for att férstarka | Pre-processing,
17 20 Oé C. Djellali text clustering The(I)J to increase den prediktiva naturen Data analysis.
Using unstructured v .. inom klustring. Clustering.
text as a case productivity of
knowledge extraction.
Ett textanalysverktyg for
semi-strukturerade
dokument. Siktar pa att
stétta anvandaren i dess
Exploratory Visual vag att undersoka och hitta Feature
Analysis and anvandbara monster i semi- learnine and
18 Konf./|A. J. Soto m. |Interactive Pattern N/A strukturerade dokument. fast clus%erin
2015 |fL Extraction from Pa ett interaktivt satt . .. g
. N Visualization,
Semi-Structured presenteras datan for .
e . Insights
Data anvandarna genom att visas
i exempelvis kluster dar
anvandarna kan klicka sig
till olika typer av
information.
NEN, NER, NE
Lo Foreslar 5 forbattringar av
trimming, joining and .
. en Named Entity
. ngramming NEs, o s
Named entity abproximate name Normalization-algoritm i Named entit
19 Konf./|V. Jijkoun m. [normalization in rr?aptchin syfte att uppna ett reco nitiony
2008 |f1. user generated . S sprakoberoende NEN- & L
identification of . Preprocessing.
content .. system som landar pa 90%
missing references .
noggrannhet for det
and name X
. . . engelska spréket.
disambiguation.
20 |Konf./|R. McArthur |Uncovering deep Tokenization, En algoritm som analyserar | Sense of self
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2008 user context from |Hyperspace analogue | "sense-of-self'iinldgg pa |analysis of user
blogs to language (HAL), webben. Anvander HAL. context,
unstructured and semantic
noisy data (UAND) analysis,
from TREC Bog track, Insights
Validating credlb'lhty Malet ar att identifiera
of statements. Biased . R R
. . trovardigheten av kéllor pa
noise detection from
statements through webben genom att
viewnpoint minin & kombinera IR och NLP-
Statement map: P & teknologier och fokusera pa
reducing web from the web. att organisera utlatanden
b 5 STATEMENT MAP, 5 ta Credibility
Konf./|K. Murakami |information . . som hamtats fran "Web by .
21 s . Information Retrieval . e . analysis.
2010 |m. fL credibility noise viewpoints". Identifierar
y (IR) and NLP. . . . All
through opinion . . semantisk klassificering
. . Semantic relations. . X .
classification . innehallande 4 semantiska
Passage retrieval, . .
lineuistic analvsis relationer i form av
5 LYsis, [Agreement], [Conflict],
structural alignment,
. . [Confinement| och
semantic relation .
. . [Evidence].
classification.
Senti t Analysi
(?n men VSIS | Sentiment Analysis Ett sentimentanalysverktyg
with Incremental R
. . and Incremental som ar GUI-baserat och All,
Konf./|S. Mishra m. |Human-in-the-Loop . . . L .
22 . Learning (SAIL), innehaller férméagor som Sentiment
2015 |fL Learning and . ; .
. stochastic gradient reducerar bl. a. kostnaden | analysis tool.
Lexical Resource . .
s decent (SGD), for algoritmen
Customization
SMS, Noise removal,
Levenshtein distance,
Word Error Rate
(WER) and Sentence
Error Rate (SER),),
Optical Character
Recognition (OCR),
Automatic Speech
Recognition (ASR),
Acoustic Measure,
Language Model
A survev of tvpes of Measures, N-Best
L. V. ,y yP Measure, Linguistic En survey om noise i data
Konf./ . text noise and _ . .. .
23 Subramaniam . Features, Statistical |och tekniker for att hantera | Pre-processing
2009 techniques to . .
m. fL. Machine Translation, detta.

handle noisy text

BLEU Metric, NIST
Metric, METEOR,
Parallel Corpora,
Information Retrieval
(IR), Jaguar (search
engine), Out of
Vocabulary Words (E-
Speak, new words,
foreign words),
Conditional Random
Field (CRF), Query
Suggestion, Language
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Model (LM),
Expectation
Maximization, Text

Studying the effects

Classification,
Summarization
En studie om effekterna
L som brusig textdata ger.
Tokenization, g g

WordNet, POS-

Presenterar en analys om
hur brus i form av inkorrekt

pre-

Konf./|L. D d tagging, d d
24 onf./ ¢y an of noisy text on text agglng, cpencency engelska paverkar processing,Sent
2009 |S.K M. Haque .. . analysis, Suggester . .
mining applications . performance av NLP-verktyg| iment analysis.
(for spellchecking), ..
och text mining-
keywords, NLP o o
applikationer. Fokuserar pa
opinion mining.
Tokenization, Siktar pa att extrahera
Journ Opinion minin WordNet, POS- asikter hos kunder som
L. Dey and P . g tagging, dependency bloggar och/eller ger
25 |./200 from noisy text . X Alla
S.K M. Haque analysis, Suggester feedback péa en produkt.
8 data . . ..
(for spellchecking), Fokuserar pa flera nivaer
keywords, NLP gallande granularitet.
Ett webbaserat verktyg for
Detect sentiments in att mata nivan av positiv
any form of text och negativ paverkan,
iFeel: a system that |including baserad pa 8 olika tekniker
Konf./ |M. Aratijo m. comp'ares and uns@ctured social inom sentimentgnalys Al'la,
26 combines media data, (PANAS-t, Emoticons, Sentiment
2014 |fL . . . . . .
sentiment analysis |SentiWordNet, SentiWordNet, Happiness | analysis tool.
methods Emoticons, PANAS-t, |Index, SentiStrength, SASA,
SASA, Happiness SenticNet) och jamfér
index, SenticNet, resultatet med deras
kombinerade metod.
Ett tillvagagangssatt for att
klassificera sentiment med
en boosted Support Vector
Machine. Kombinerar
integrerade
A boosted SVM Boosted SVM, vector samphr.lfgsteknlker r“ned cn
. uppsjo av SVMs for att
based sentiment space model (VSM), e . .
Konf./|A. Sharma . .. forbattra performance pa Sentiment
27 analysis approach [tokenization, stop . R . .
2013 |and S. Dey . att férutsaga sentiment. analysis.
for online word removal, .
.. . Resultaten gallande
opinionated text stemming, AdaBoost, .
sentimentbaserad
klassificering visar att flera
SVMs tillsammans med
bagging eller boosting ger
battre resultat &n att endast
anvanda en enstaka SVM.
A deeb learnin Sentiment analysis of Presenterar ett re-Drocessin
Konf./|E. Cano and 'p 5 long text documents, tillvagagangssatt for att prep . &
28 L architecture for . . Sentiment
2018 |M. Morisio . . |Bag-of-words, n- anvanda neurala natverk .
sentiment analysis analysis.

grams, convolutional

vid sentimentanalys i stora
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neural network,

textdokument.

Recurrent Neural

Presenterar ett RNN for

. . |Network (RNN), ] Alla,
Konf./ Sentiment Analysis sentimentanalys som .
29 Y. Wang m. fl. Glove, two-layer \ Sentiment
2018 by Capsules uppnar state-of-the-art- .
LSTM, two-layer f analysis.
GRU. performance.
ELKI, hierarchical
clustering with Ward
linkage, language-
SigniTrend: sp('eciﬁc stemrr'ling
. using the Xapian,
scalable detection . . . .
. . stop word removing, Trenddetektering for Crawling, pre-
of emerging topics o, .. . .
Konf./|E. Schubert |. Apache Lucene as uppatgadende &mnen, inte processing,
30 in textual streams .. ..
2014 |m. flL bv hashed backing index, bara for globalt Trend
,y . Twitter’s public uppatgadende dmnen. detection.
significance streaming API at the
thresholds &

“Spritzer”, simple
near-duplicate
detector to remove
obvious spam,
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Bilaga B

“Snowballade” referenser fran ACM-artiklar

Tabell 6: Visar en detaljerad sammanstéllning av artiklar och omraden fran “snowballade” artiklar.

“Snowballade” referenser fran ACM-artiklar

Forfattare

ID | Typ
/ Ar

Titel

Tekniker

Anteckningar

Omrade

Konf./ |Joel Martin m.

311 2005 |51

Word alignment for

languages with
scarce resources

Sentence alignment,

Stemming

Malet med ett sant har system
ar att fa koll pa vilket ord
(token) i en mening pa ett

sprak motsvarar samma ord
pa ett annat sprak. Fokuserar
pa sprak som ar
knapphéandiga, sa som
Engelska-Inuktitut, Engelsk-
Hindi och Ruméansk-Engelska.

Cross-lingual,
pre-processing

Journ. |Anwaar Ali m.

32 | 2016 |11

Big data for
development:
applications and
techniques

ML, DL, NoSQL

databases for predictive

analysis,

Teknologier och
appliceringsomraden f6ér Big
Data, i utvecklingssyfte. Tar

upp saker som strukturerade,
semistrukturerade och
ostrukturerade
inlarningstekniker, NLP, och
mycket annat anvandbart.

All

Mathias Creutz
and Krista
Lagus

Konf./

33 2002

Unsupervised
Discovery of
Morphemes

Minimum Description

Length (MDL),

Maximum Likelihood

(ML),

Modellen ar speciellt
anvandbar for sprak med rik
morfologi, sasom finska. Tva
metoder applicerad dar en &r

baserad pa MDL och en &r
baserad pa ML (Maximum
Likelihood). Kvaliteten av
segmenteringen mats genom
att jAmféra med en
existerande modell for analys.

Experiment gjorda pa

Engelska och Finska korpus.

Pre-processing

Bilaga C
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Detaljerade sokresultat fran IEEE Transactions

Tabell 7: Visar en detaljerad sammanstéllning av artiklar och omraden fran artiklar som hittades i
databasen IEEE

Artiklar fran IEEE

ID Typ/ Forfattare Titel Tekniker Anteckningar Omrade
Ar
Upptacker &mnen i
Topic Detection from |LDA, TF-IDF, Conduct microbloggar baserat pa
. . . . . Content
Konf./ [Sigi Huang m. | Microblog Based on |[clustering treatment, klustring- och topic model .
34 . . . x generation/pre
2014 |fL Text Clustering and [using K-means analysis med hjalp av rocessin
Topic Model Analysis |algorithm, férbehandling, LDA och topic P 5
modelling..
Hadoop, Mal"mut, terms Extraherar data fran webben
standardization, Spell . .
checkine. Stemmin som bestar av reviews
Fernando The Role of Text Pre- . & 5 innehallande slangord,
. . . _ |with PTStemmer, Stop .. .
Leandro dos processing in Opinion forkortningar och stavfel.
Konf./ .. . word removal, TF-IDF, . . . .
35 Santos and Mining on a Social Tester visar att férbehandling | Pre-processing
2014 . Neural Network, .
Marcelo Media Language . av data ar av obetydande
. Bayesian network, . e .
Ladeira Dataset . karaktar for den specifika
Naive Bayes and SVM uppgiften att recensera
Were tested, 5-fold PPE . . .
c mobilapplikationer.
cross validation,
. . Studerar foérdelar och
Text Classification,
. Text document pre- . nackdelar med KNN-
K. Gayathri . . Feature Selection, K- . .
Konf./ processing with the . klassificering och SVM- .
36 and A. . ) Nearest Neighbor, . . Pre-processing
2013 . KNN for classification klassificering. Resultaten
Marimuthu . Support Vector .
using the SVM . visar att KNN kan vara
Machine, IDF &TF . .
mindre noggranna an SVM.
Comparison of
Supervised methods :
BR, CC,
EnsembleML(CC),
PCC(BCC),
Bagglng.gML(CC). Semi- En metod som kombinerar
. . supervised methods -
Semi-supervised . . semi-Overvakade metoder med
. . with Expectation- .
learning and social .. . graf-metoder for att extrahera
L . . . maximization . . . .
Konf./ [Belainine Billal |[media text analysis . amnen pa sociala natverk .
37 . algorithm (EM) and " . Pre-processing
2017 |m. flL towards multi- . . med hjalp av en "multi-label
. Classification . e
labeling .. . classifier". Jamfort med
> maximization . - .-
categorization . baseline sa 6kade precisionen
algorithm (CM) a klassificeringen
algorithms: BR, CC, p gen.
EnsembleML(CC),
PCC(BCC), DBPNN,
DeepML, BaggingML
(CC) NOTE: CC Stands
for Classification Chain
V.V. Nhlabano Impact ?f Text Pre- Stop w9rd rerr'loval, Pres'enterar" resu}tate{l av en
38 Journ. and P.E.N Processing on the stemming, Naive Bayes [studie som &r utférd fér att se Pre-processin
/2018 Lutu R Performance of Classifier, Binary vilken inverkan férbehandling P &
Sentiment Analysis classification, Python av data (stemming, stop word

52




Models for Social
Media Data

2.7, Natural Language
ToolKit 3.2.5 (NTKL)

removal, feature selection)
fran sociala medier har.
Resultaten visar att
metoderna for att forbehandla
data 6kar precisionen hos
metoder for sentimentanalys.

Identification of

Pre processing phase:
Conversion chinese-
english, HTML tag
removal, stop word
removal, Stemming.
Data Mining Phase:
Feature vector

En metodologi for
forbehandling och mining av
den behandlade datan.
Diverse

emotions in text formulation, klassificeringsalgoritmer Scraping, pre-
39 Konf./ |R. Geetha articles through data [Correlation based tillAmpades for att klassificera| processing,
2016 |Ramani m. fl. |pre-processing and Feature selection, positiva, negativa, mixade och content
data mining Ensemble neutrala sentiment. generation
techniques Classification, Resultaten visar att
Performance evaluation Funktionella Trad
(10-fold cross tillsammans med Bagging gav
validation). Prediction basta mojliga resultat.
of sentiment by
Functional Trees with
Bagging.
Tokenization, Handling
Expressive
Lengthening,
Emoticons Handling,
HTML Tags Removal, Effekterna av férbehandling
Dimensionality Slangs Handling, av data med metoderna
. reduction for Punctuations Handling, namnda i kolumnen for
Konf./ [Mayuri Mhatre . . . . .. .
40 2017 |m. A1 sentiment analysis Stopwords Removal, tekniker visar att data som &r | Pre-processing
using pre-processing |Stemming and forbehandlad ar lattare att
techniques Lemmatization. undersoka dn data som inte
Random Forest ar féorbehandlad.
classifier for
classification. Result
was evaluated using 10
fold cross validation
Diskuterar effekterna av olika
férbehandlingsmetoder for att
klassificera sentiment.
Testade 6 metoder for
Replacing negative forbehandling pa tva typer av
Comparison Research menti'ons, Removi'ng klassiﬁcerir'lgsuppgifter' och
URL links, Reverting resultaten visade att Twitters
Journ. Z'hao . on Text 'Pre— words, Removing klassificerare fér sentiment .
41 Jianggiang and |processing Methods Pre-processing

/2017

Gui Xiaolin

on Twitter Sentiment
Analysis

numbers, Removing
stop words, Expanding
acronyms , LL, NB,
SVM, RF, N-grams,

forbattrades vid féorbehandling
av data men det skedde ingen
forandring vid borttagning av
URL-lankar, stoppord, mm.
Naive Bayes och Random
Forest classifiers verkar mer
kansliga &n Logistic
regression och SVM nér
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forbehandlingsmetoder
applicerades.

Knowledge Extraction

En initial version av ett
textanalyssystem som
utvecklas och anvands av
Cisco dar malet ar att
optimera och effektivisera

Scraping, Pre-
processing,

Konf./ [Chunye Wang [and Reuse within produktiviteten och
4 . N/A .. Content
2 2011 |m. fL "Smart" Service / effektiviteten hos on e'n
. . generation,
Centers servicecentret. Diskuterar .
Insights
behovet av att skapa fler
"smarta" service centers och
presenterar de forskningsgap
som bekréaftar detta.
En utvardering av ett system
for visuell analys som &r
utvecklat for att analysera
samlingar av dokument,
strukturerade som
A Case Study Using spatiotemporala natverk. Fér
Visualization att skapa en forstaelse for hur
Journ Interaction Logs and systemet anvands tva olika
43 " |Hua Guo m. fl. |Insight Metrics to N/A tillvagagangssatt som Insights
/2016 .
Understand How innefattar analys av
Analysts Arrive at anvandning samt analys av
Insights interaktionsloggar. Malet ar
att patala den utmaning som
ligger bakom i att férsta hur
design pa en applikation
paverkar generering av nya
insikter.
Word segmentation,
ing, k d
parsmg, eyw9r Research paper om Scraping, Pre-
. extraction, guide . . .
. . Knowledge Indexing |. . Knowledge Indexing. Berattar | processing,
Konf./ [Ling Jiang m. . information (KE name . N .
44 of Chinese Text Based . . om varfoér KI ar bra och varfér Content
2008 |fL and KE information), . . .
Knowledge Element |, . . det borde appliceras vid generation,
initial knowledge .
. textbaserad KE. Insights
elements, formalize
knowledge elements
Text mining-tekniker foér att
automatiskt extrahera
associeringsregler fran
Transformation samlingar av textdokument.
Knowledge Discovery . . Tekniken kallas Extracting | Scraping, Pre-
. . . .. filtration, stemming, L _
Vaishali in Text Mining Association Rules from Text processing,
Konf./ . . ; stop word removal, .
45 Bhujade and |Technique Using . (EART) och fokuserar pa Content
2011 . feature selection and . .
N.J. Janwe Association Rules . . . orden och dess statiska generation,
. indexing by using TF- e .
Extraction IDF distribution i dokumentet. Insights
’ Bestar av 3 faser:
forbehandling av text,
association rule mining och
visualisering.
46 Journ. [Rafael V. Learning a'nd RNN En neural berdkningsmodell Insights
/2011 |Borges m. fl. Representing som genom ett neuralt
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Temporal Knowledge
in Recurrent
Networks

natverk kan lara sig och
representera kunskap.
Resultaten indikerar att
verifiering och inldrning kan
integreras inom paradigmen
for neurala berdkningar,
vilket bidrar till utvecklingen
av kunskapsbaserade system
som kan ge prognoser samt
tillhandahalla resultat som &ar
tolkningsbara till den grad att
de kan hjalpa forskare och
ingenjorer att forbattra deras
specifikationer.
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Bilaga D

Detaljerade sokresultat fran Google Scholar

Tabell 8: Visar en filtrerad sammanstéllning av artiklar och omraden fran artiklar som hittades i
databasen Google Scholar.

Kompletterande artiklar fran Google Scholar

ID | Typ | Forfattare Titel Tekniker Anteckningar Omrade
/Ar
Analyserar olika verktyg och
. teknik k li Pre- ing,
Nada Elgendy |Big Data Analytics: A © Dn 'er som xan épp 1c'e ras | Fre-processing
Bok/ . . pa Big Data och visar vilka storage,
47 and Ahmed Literature Review N/A g N ;
2014 mojligheter som 6ppnas upp analytics,
Elragal Paper . L . .
vid applicering av big data- Insights
analys inom diverse domaéaner.
En review av strategier for att
Chandni Saini [Information retrieval A},lto.mated, focused, slfrapa data. Tar u pp olika
Konf./ . . . distributed, incremental| séatt att skrapa pa och hur .
48 and Vinay in web crawling: A . N . Crawling
2016 and hidden web dessa satten kan appliceras
Arora survey ;
crawlers baserat pa
problemstéllningen.
.. Ett ramverk for att berdkna
Mining and . . . . L
Visualizin Point-wise Mutual och visualisera associationer Pre-processin
Reza Sadoddin L. 5 Information (PMI), mellan koncept genom att p &
Konf./ Associations of . . o storage &
49 and Osvaldo Z.score, TF-IDF, anvanda generiska matt for . o
2016 . Concepts on a Large- . .. . visualization,
Driollet DisGeNET database, associeringar och den publika .
Scale Unstructured L . Insights
Neo4J kunskapen som ar tillganglig
Data . . s .
via exempelvis Wikipedia.
St ing, St d .
Dr. S. Preprocessing 'err'lmlr'lg, op woras Tar upp olika
Journ. |_ .. . . elimination, TF/IDF . . . .
50 Vijayarani and |Techniques for Text . férbehandlingstekniker som | Pre-processing
/2015 . . . algorithms, Word Net, . . .
J. llamathi Mining - An Overview . . . anvands vid text mining.
Word Disambiguation.
Natural Language
Processing, Deep
Learning, Word2Vec,
Attention, Recurrent Tar upp Deep Learning-
Neural Networks, modeller och metoder och ger
Recent Trends in Convolutional Neural en grundlig genomgang av
Journ. |Tom Young m. |Deep Learning Based [Networks, LSTM, dessa i ett forsok att ge en
51 . : o is - All
/2017 |fL Natural Language Sentiment Analysis, forstaelse 6ver hur deep
Processing Question Answering, learning inom NLP sett ut
Dialogue Systems, forr, ser ut nu och kommer
Parsing, Named-Entity att se ut i framtiden.
Recognition, POS
Tagging, Semantic Role
Labeling
Survey on Pre- Tokenization, Stop- . .
. .. . Utvarderar algoritmerna .
Journ. |Arjun Srinivas |Processing word Removal, . . Pre-processing
52 . . Porter's och Kovertz i syfte att . .
/2016 |Nayak m. fl Techniques for Text |Stemming, Porter, text mining

Mining

Krovetz.

forbehandla data.
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Tackling the Poor

Weight-normalized

Foreslar 16sningar for att
tacka problem gallande Naive
Bayes klassificerare. Tar upp
bade systemiska problem och

problem som uppstar nar

53 Journ. |Jason D. Assumptions of Naive Complement Naive texterna inte ar ratt skriva Pre-processin
/2003 |Rennie m. fl. P . Bayes (WCNB), Naive eller formaterade. resultaten P &
Bayes Text Classifiers .
Bayes, SVM. TF-IDF visar att genom att
implementera 16sningarna sa
ligger Naive Bayes i klass med
state-of-the-art klassificerare
sasom SVM.
Transformation,
. filtration, stemming,
Vishal Gupta |A Survey of Text . .. . .
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