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Oppgavetekst

Gruppen skal i samarbeid med IBM lage en webapplikasjon der brukere kan sgke pé ord eller fraser,
legge til ulike filtre, og f& utfort sentimentanalyse pa valgte entiteter i nyhetsbildet. Bruker vil fa en
komplett analyse av hvordan entiteten er omtalt i mediebildet i et valgt tidsintervall. Ved hjelp av et
grensesnitt kan brukeren fokusere pé resultatene fremfor prosessen a utfgre sentimentanalyse. Resul-
tatene vil presenteres pé en forstdelig méte, hvor bruker selv velger hva og hvordan dette skal presente-
res. Produktet kan markedsfgres mot for eksempel forskere som gnsker a studere trender i mediebildet.

Gruppen skal ogsa forske pa sentimentanalyse pa norsk ved hjelp av maskinleringsmodeller. De skal
utforske ulike norske datasett og bruke tekstklassifiseringsmodellen fastText til & trene pé datasettene,
og fi en modell som kan analysere norske data basert pd sentiment. Dersom gruppen far tid skal de
ogsé se pa andre alternativer til fastText som bruker en mer kompleks lgsning.
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Sammendrag

Bachelorprosjektet bestér av en todelt oppgave med en systemutviklingsdel og en forskningsdel. I sys-
temutviklingsdelen ble det utviklet en applikasjon med formal & forenkle og tilgjengeliggjore senti-
mentanalyse for & kunne studere trender i mediebildet. Forskningsdelen undersgkte ulike datasett og
modeller for norsk sentimentanalyse.

Systemutviklingsdelen ble Igst ved & utvikle en webapplikasjon med funksjonalitet knyttet til sgk og
sentimentanalyse. Gjennom applikasjonen kan en bruker gjennomfgre en sentimentanalyse, med ka-
tegoriene Positive, Negative og Neutral, og en toneanalyse, med kategoriene Joy, Anger, Sadness, Fear
og Disgust. Etter utfgrt sgk, med valgte filtre og sgkeord, vil bruker fa en rapport. Denne inkluderer
grafer over gjennomsnittlig score pa hver tone/sentiment, vise frem nyhetsartikler aktuelle i spket og
graf som viser tone/sentiment per dag i tidsintervallet artiklene er hentet fra. Resultatet har blitt et
system som er enkelt og intuitivt & bruke, med formaél & presentere statistikk pa en oversiktlig og hen-
siktsmessig mate. Forskere som gnsker a studere trender i mediebildet kan na bruke det som et verktgy.

I forskningsoppgaven benyttet vi ulike norske datasett annotert med sentiment og forsgkte & auto-
matisk annotere et pa egen hand. I tillegg ble ulike modeller for sentimentanalyse utforsket. For a fa
et estimat pa utviklingen av engelsk sentimentanalyse, sammenlignet vi fgrst en ferdig modell med
en utrent modell, fastText, pd engelske anmeldelser. Deretter brukte vi samme utrente modell pa flere
norske datasett annotert med sentiment. Til slutt sd vi pa alternativer til 4 lage en egen modell og
sammenlignet den med fastText.
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Definisjoner og forkortelser

uu Universell Utforming

Al Artificial Intelligence, Kunstig intelligens

ANN Artificial Neural Network, Kunstig nevralt nettverk

Annotere betyr & tilegne kategorier til data

Backend er tjenester frontenden er avhengig av for & vise informasjon

CI Continous Integration, Kontinuerlig integrasjon

Embedding er en mate & representere ord som en vektor, hvor lignende ord far lig-
nende vektor

Emoji/Emotikon er et ideogram for & uttrykke seg pa en annen mate enn ved skriftlig
tekst

Epoch er antall ganger en maskinleringsmodell ser hele datasettet

FastText er en modell for hurtig trening pa mye data. Skrives med liten forbok-
stav midt i en setning, men stor pa starten av en setning

Frontend er grensesnittet brukeren samhandler med

Hidden layer Skjult lag, er lag mellom input og output hvor laget utfgrer en operasjon
pa signalet

Hyperparametre er verdier en modell bruker for & trene som settes i forkant av treningen

LSTM Long-Short Term Memory, er en type nevron i et nevralt nettverk som
husker sekvenser av data

Laringsrate er en type hyperparameter som bestemmer hvor mye vektene i nevro-
nene skal endre seg for hver kjgring

ML Maskinlering, er et felt innen Al, pa & leere maskiner a bruke statistiske
metoder for & finne mgnstre i store datamengder

MMI Menneske Maskin Interaksjon

N-grams er sekvenser av N ord av en tekst. Bigrams er sekvenser av to ord i en

tekst.
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NLP Natural Language Processing, er a prosessere menneskelig sprak ved
hjelp av en maskin

NLU Natural Language Understanding, er en maskins forstdelse av mennes-
kelig sprak

NoReC Norwegian Review Corpus, er et norsk datasett

Nogyaktighet brukes ofte i rapporten og er brukt for det engelske ordet accuracy, som
er hvor mye data en modell estimerer riktig i et sett

Overfitting er nar en modell er for godt tilpasset datasettet brukt til trening

Oversampling er handlingen & gke et datasett ved 4 tilfeldig doble eksempler

Padding/Truncating er prosessen a legge til eller fjerne elementer fra vektorer med den hen-
sikt & gjore flere vektorer til lik lengde.

RNN Recurrent Neural Network, er et type nevralt nettverk brukt i sentiment-
analyse som brukes i en strgm av data. LSTM er en type RNN

SA Sentimentanalyse er 4 analysere en menneskelig tekst etter fglelser

SDG Stochastic Gradient Descent, er en optimaliseringsalgoritme som opp-
daterer vektingen i hvert nevron iterativt basert pa treningsdata

Sentiment er et synonym for fglelse

Stemming er en teknikk for & finne stammen til et ord

Tekstklassifisering er & gi tekst en kategori (klasse) basert pd innholdet i teksten

Tokenization omformer ord til tall hvor tallet refererer til en ordliste

Tweets er flertallsformen for en tweet og beskriver meldinger publisert pa nett-
samfunnet Twitter

Underfitting er nar en modell er trent for lite

Undersampling er handlingen & jevne ut fordeling av klasser i datasett ved 4 tilfeldig

fijerne eksempler fra andre klasser

Veiledet leering

er en type maskinlaering som gér ut pa a trene en modell med kategori-

serte data
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1 Introduksjon og relevans

Nyheter og media er en stor del av hverdagen var. Begivenheter i samfunnet omtales pa daglig basis og
resultatet av dette kan brukes til videreutvikling av samfunnet. Bedrifter ser ofte p& hvordan produk-
tet deres blir omtalt i medier, og gjgr endringer basert pa dette. Samme gjelder forskere som studerer
trender i mediebildet. Trendene blir omtalt som positiv, negativ eller ngytral. Dette defineres som sen-
timent og kan hentes ut ved hjelp av maskinleering. Datamaskiner gér gjennom store mengder data pé
kort tid og kan finne trenden ut i fra et helhetlig nyhetsperspektiv. Det kan derfor oppsta etterspgrsel
etter muligheten til & analysere hele nyhetsbildet til enhver tid pa en enkel og oversiktlig mate.

Gruppen har observert at skytjenestene til IBM for sentimentanalyse krever programmeringskunnska-
per og kjennskap til prinsipper for maskinleering for a fa analysert data. Dette kan begrense tilgangen
for brukere til denne teknologien. Under utfgrelsen av prosjektet ville IBM at vi skulle benytte oss av
deres teknologi til & utvikle et system som forenkler og tilgjengeliggjor sentimentanalyse.

Muligheten for & se utviklingen av trender innen det norske mediebildet kan veere gnskelig for bedrifter
og forskere i Norge. Dette krever & finne en maskinleringsmodell som kan analysere norsk sprak for &
finne sentiment. IBM tilbyr ikke & analysere norske data for sentiment og gruppen vil derfor undersgke
hvilke muligheter som finnes for & lage egen maskinlaeringsmodell.

1.1 Problemstilling
1. Hvordan utfgres sentimentanalyse pa norsk og hvilke utfordringer kan dette by pa?

1. Hvilke utfordringer har kjente annoterte norske datasett for sentimentanalyse?
2. Hvordan presterer ulike modeller pa norsk sentimentanalyse?

2. Utvikling av en applikasjon som forenkler og tilgjengeliggjgr sentimentanalyse for forskere som
pnsker & studere trender i mediebildet.

1.2 Rapportens struktur

Forskningsdelen er integrert inn i rapporten og ligger sammen med systemutviklingen. Rapporten star-
ter med en teoridel som forklarer maskinleeringsprinsipp og teoretisk bakgrunn for produkt- og design-
valg. I neste kapittel vil vi forklare hvilke valg vi har tatt for a f4 gjennomfert oppgaven. Resultatdelen
viser hvilke resultater vi har oppnédd. Systemutviklingen deles her inn i tre: Vitenskapelige resul-
tater, knyttet til produkt og design, Ingenigrfaglig resultater, knyttet til mél satt i visjonsdokument,
og administrative resultater, knyttet til framdriftsplan og Gantt diagram. Maskinleringen tar for seg
ngyaktighetene oppnédd av de ulike modellene og resultatet av det egenproduserte datasettet. I dis-
kusjondelen gér vi dypere inn i hvorfor valg ble tatt, konsekvenser av de og resultatenes svakheter.
Konklusjonen vil ta for seg hva vi har kommet fram til i lys av problemstillingene, samt videre arbeid.



2 Teori

I dette kapittelet skal vi forklare teorien bak oppgaven. Fgrst tar vi for oss tidligere arbeid, som bestér
av oppgaver som har utforsket liknende problem. Deretter gar vi inn pa og dekker det meste innen
maskinleering. Denne er etterfulgt av en kort del om virtuelle maskiner. Til slutt forklares teoretisk
bakgrunn for produkt- og designvalg.

2.1 Tidligere arbeid

I tidligere arbeid blir to masteroppgaver og tre forskningsrapporter forklart. De tre fgrste har trent
maskinleeringsmodeller for sentimentanalyse, to pa norsk og en pa engelsk. De to siste forklarer bruk
av en ferdiglaget modell og ulike valg innenfor en type preprosessering.

2.1.1 Sentiment Analysis of Norwegian Twitter Messages

En masteroppgave i informatikk pA NTNU har forsket pd mulighetene for a lage et system for & utfgre
sentimentanalyse pa norske tweets. De benyttet seg av Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM)
og Maximum Entropy for & lgse klassifiseringsoppgavene. Oppgaven har brukt NTNU SmartTagger for
4 oppna bedre resultater.

Konklusjonen var at SVM presterte best i dette tilfellet og den gjorde det godt pé relativt lite infor-
masjon. Ved a legge til flere datasett ble det observert en nedgang i prestasjon, men denne gkte med et
stgrre og mer tilfeldig datasett. Det forklares at emotikon kan brukes til klassifisering av polaritet. In-
terjeksjoner og komparative adjektiver kan ogsa vaere viktig for klassifisering av polaritet. Det fungerte
derimot ikke godt & oversette ord for ord i et sentimentleksikon pa et annet sprak. Enda et merkbart
resultat fra rapporten var at med et mindre datasett kunne ngyaktigheten bli mistenksomt hgy. [1]

2.1.2 Sentiment Analysis in Norwegian Political News

En annen masteroppgave i informatikk pd NTNU forsket pé & utvikle en motor for sentimentanalyse i
det norsk politiske nyhetsdomenet. Motivasjonen bak oppgaven var mangelen pé forskning innen po-
litiske nyhetsartikler pa norsk. De produserte, i samarbeid med VG og NRK, et menneskelig annotert
sentimentleksikon pé 4000 artikler, hvor hver artikkel hadde en gjennomsnittslengde pa 27,3 ord. De
fikk mest ngytrale annoterte artikler.

Konklusjonen var blant annet at i norske nyhetsartikler prgver journalister og ikke vere for polarisert,
men & skjule sentimentet fremfor & eksplisitt uttrykke seg. Resultatet av en to-steg biner klassifiserer
var 72,9% med positiv og negativ som klasser. [2]

2.1.3 Sentiment Analysis of Twitter Data for Predicting Stock Market Movements

Forskningsrapporten ser pd hvordan endringer i aksjekursene i et selskap, om de stiger eller synker,
er korrelert med menneskers offentlige meninger uttrykket i tweets om selskapet. Det blir forklart at
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de har prgvd tekstrepresentasjonene Word2vec og Ngram, og hvordan de har utfgrt sentimentanalysen.

Rapporten konkluderer med, og viser, at det foreligger en sterk sammenheng mellom endring i ak-
sjekurs for et selskap og meninger uttrykt om selskapet i offentlige tweets. De viser ogsé til at positive
nyheter og tweets i sosiale medier om et selskap, oppfordrer folk til & investere i aksjene til et selskap.
Som fplge av dette vil aksjekursen for gitt selskap gke [3].

2.1.4 Bag of Tricks for Efficient Text Classification

Forskningsrapporten som ble gitt ut i forbindelse med publiseringen av fastText utforskte en enkel og
effektiv basis for tekstklassifisering. Rapporten ble gitt ut av Facebook Al Research, samme gruppe som
har laget fastText. I rapporten forklarer de at de trener fastText pd mer enn 1 billion ord pa under 10
minutter.

Rapporten far frem at fastText forsgker & prestere like godt som modeller basert pé nevrale nettverk,
men pé en brgkdel av tiden. Det forste eksperimentet de utforte var pa sentimentanalyse. FastText ble
trent med 10 hidden units, 5 epoch og en leringsrate pa mellom 0,05 og 0,5. De oppdaget at & bruke
bigrams gkte ngyaktigheten med 1-4 %. Ved & gke n-grams opp til 5 gkte ngyaktigheten ytterligere.
Tidsbruken var mellom 10 til 15 000 ganger mindre enn til de nevrale nettverkene. FastText slar en-
kelte nevrale nettverk pd ngyaktighet pa flere av datasettene testet.

FastText sammenlignes med et avansert nevralt nettverk, LSTM, pa et IMDb datasett hvor fastText
far en ngyaktighet pa 45,2% og LSTM far 45,3%. LSTM slo fastText pé alle datasettene testet, men
med maksimalt 1%. FastText far ngyaktigheten 91,2% pé et Amazon datasett, og 94,6% ngyaktighet
ved bruk av bigrams. [4]

2.1.5 A Comparative Study of Stemming Algorithms

Forskningsrapporten undersgkte ulike metoder for stemming og sammenlignet de pa vegne av bruk,
fordeler og begrensninger. Forskjellen mellom stemming og lemmatisering er ogsé forklart i rapporten.

Den viser blant annet at Porter stemmeren produserer beste resultat sammenlignet med andre stem-
mere og har en lavere feilrate. Det er ogsé en lett stemmer algoritme i forhold til andre av lik type.
Begrensningene til Porter er at den produserte stammen ikke alltid er et ekte ord og algoritmen har
minst 5 steg og 60 regler som gjgr den mer tidkrevende. [5]
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2.2 Maskinlering

Maskinlering (ML) bruker statistiske metoder for & finne mgnstre i store datamengder. Det er i hoved-
sak en metode for & gjgre ressurskrevende kalkulasjoner pa en mer effektiv méte enn det mennesker
far til. Maskinleering er et felt innen kunstig intelligens (eng. Artificial intelligence, Al) som forsker pa
a fa maskiner til & lgse oppgaver slik som mennesker gjor. Maskinlearing deles gjerne inn i supervised,
semi-supervised og unsupervised leering [6].

2.2.1 Veiledet, Uveiledet og Forsterket leering

Veiledet leering (eng. Supervised learning) er 4 trene modellen pa data som er tildelt kategorier, kontinu-
erlige eller diskré, hvor kategoriene ofte er kalt labels eller classes. Uveiledet leering (eng. Unsupervised
learning) trener pa ukategoriserte data, mens forsterket leering (eng. Semisupervised learning) trener pé
data hvor enkelte er kategorisert. Veiledet leering deles inn i to ulike modeller, regresjon og klassifise-
ring, ut i fra resultatet den produserer. En regresjonsmodell er en modell som estimerer kontinuerlige
verdier, som kostnad eller vekt. En klassifiseringsmodell er en modell som estimerer diskrete verdier,
som positiv eller negativ, eller om et bilde er av en katt eller en hund. [7]

2.2.2 NLP

Naturlig sprdkbehandling (eng. Natural Language Processing, NLP) er et eget felt innen kunstig intelli-
gens, som kan bruke maskinleering for & lgse ulike oppgaver. Naturlig sprakbehandling gér ut pa & fa
maskiner til & kunne analysere menneskelig sprék, det vil si & trekke ut mening, tema og folelser fra
tekstlig data. [8]

Sarkasme i NLP

Et komplisert problem innen NLP er sarkasme. Sarkasme er handlingen 8 skrive eller si det motsatte
av hva en mener. Det er et problem innen NLP og maskinleering da det blir vanskelig 4 finne mening,
tema og folelser basert pé tekst som betyr det motsatte av hva som star. [9]

2.2.3 N-grams

N-grams er et konsept innen naturlig sprékprosessering og bestar en sekvens med N ord.

Eksempel: “Last donut of the night”

unigrams: “last”, “donut”, “of”, “the”, “night”

bigrams: “last donut”, “donut of”, “of the”, “the night”.

N-grams brukes til 4 finne relasjoner med ord i nzrheten, som er en viktig oppgave innen sentiment-
analyse. [4]

2.2.4 Tekstklassifisering

Tekstklassifisering er en oppgave innen NLP som setter tekst inn i sine respektive klasser/kategori-
er, ved & analysere hva setningen handler om. Det er vanligvis en type veiledet leering som trenger
kategoriserte data for a trene og kan brukes til & strukturere store mengder ukategoriserte data. Tekst-
klassifisering er ikke bare et felt innen maskinleering, det er ogsé en statistisk tilneerming der det settes
definerte regler for kategoriene. En metode er 4 definere en liste av ord som for eksempel handler om
sport, og dersom teksten inneholder en av disse ordene s far teksten kategorien sport. [10]
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2.2.5 Sentimentanalyse

Sentimentanalyse (SA) er en del av tekstklassifisering som brukes til 4 finne fglelser, ogsa kalt senti-
ment, i menneskelig sprék. Dette kan enten vere positiv, negativ eller ngytral, eller mer avansert slik
som glad, sint, trist, overrasket etc. Et alternativ til maskinlaeringstilnaermingen er leksikonbasert sen-
timentanalyse der man ser pa hvert ord og finner ut om ordet er positivt eller negativt. Om det er flest
negative ord i setningen klassifiseres den som negativ og sd omvendt for flest positive. Dersom det er
like mange positive og negative ord i teksten, klassifieres den som ngytral. [11]

2.2.6 Nevrale nettverk

Kunstig nevrale nettverk (eng. Artificial neural networks, ANN) er en samlebetegnelse pa datastruktu-
rer av algoritmer, inspirert av funksjonaliteten til nerveceller i hjernen. Et nevralt nettverk bestar av
flere noder/nevroner som kan vere gruppert i flere lag, bade synlige og skjulte lag. Skjulte lag (eng.
hidden layers) er lag mellom input og output hvor nevronene tar en vektet input og produserer en
output basert pa aktiveringsfunksjonene [12].

Det nevrale nettverket er et sett med tilkoblede inngangs- og utgangsenheter der hver forbindelse
har en vekt forbundet med den. Nettverket leerer ved & justere vektene for & forutsi riktig klasse for de
oppgitte inngangene [13]. De nevrale nettverkene som brukes kan hovedsakelig deles inn i tre under-
kategorier: Multilayer Perceptron, Convolutional Neural Networks og Recurrent Neural Networks.

Recurrent Neural Networks (RNN) er utviklet for & behandle en strgm av data. RNN brukes ofte i tekst-
klassifisering. Vi har to typer noder som ofte blir brukt i RNN og det er GRU (eng. Gated Recurrent
Unit) og LSTM (eng. Long-Short Term Memory). Et lag med dropout brukes i nevrale nettverk for &
redusere overtilpasning til treningssettet. Det som er spesielt med RNN er at outputen til en node kan
sendes tilbake som input i samme node, derav navnet recurrent oversatt “tilbakevendende*. Multilayer
Perceptron (MLP) er generell basis for nevrale nettverk og Convolutional Neural Networks (CNN) er
utviklet for & brukes i bildegjenkjenning. [14]

Deep Learning

Dyp leering (eng. Deep Learning) er en maskinleringsteknikk som bruker mer enn ett usynlig lag i
modellen. For & forstd dyp leering, se for deg et barn som larer seg ordet hund. Barnet leerer hva en
hund er (og hva som ikke er en hund) ved & peke pa objekter og si ordet hund. Forelderen sier ’Ja,
det er en hund’ eller 'Nei, det er ikke en hund’. Etterhvert som barnet fortsetter & peke pa objekter,
blir han mer klar over hvilken karakteristikk en hund har. Hva barnet gjor, uten a veere klar over det,
er a klargjgre en kompleks abstraksjon (begrepet hund) ved & bygge et hierarki der hvert niva av
abstraksjon er opprettet med kunnskap som ble oppnédd fra det foregdende laget i hierarkiet [15].

2.2.7 Overfitting og Underfitting

Overfitting er ndr maskinleeringsmodellen er for godt tilpasset treningssettet ved at det leerer seg tre-
ningssettets detaljer og stgy. Problemet oppstér ndr modellen skal brukes pa nye data uten samme stgy,
som resulterer i darlig generalisering. Underfitting er nar modellen er for darlig tilpasset treningssettet
og det presterer darlig pa andre data. Dette kan eksempelvis forekomme om modellen trener for lite
eller ikke har nok frihetsgrader. Det vi gnsker & oppna er en generalisert modell som er trent godt nok,
men ikke for spesifikk pé treningssettet. [16]
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2.2.8 Trene, Validere og Teste

Vi deler et datasett opp i et treningssett, testsett og et valideringssett. Treningssettet brukes til & trene
modellen. Valideringssettet brukes til & validere modellen under trening, spesielt nar modellen er trent
flere ganger med forskjellig parametere og vi vil se hvilken modell som har best ngyaktighet. Testsettet
brukes helt til slutt og gir en offisiell ngyaktighet pd modellen. Det er vanlig & bruke en fordeling pa
80/20, der 80% av datasettet blir satt av til trening og 20% til test. [17]

2.2.9 Preprosessering

Preprosessering er en teknikk som involverer & transformere rédata til et format som datamaskinen
forstar. Det kan ogsé gjore datasettet mer konsistent som kan gi bedre ngyaktighet. [18]

2.2.10 Stemming

Stemming er en prosess der en fjerner endelsen fra et ord, for sd 4 sitte igjen med ordets stamme. Det
er to hovedteknikker for & redusere et ord til sin rot form; stemming og lemmatisering. Forskjellen
pa disse er at stemming bruker et gitt sett med regler for det gitte spraket for & fjerne endelsen. For
eksempel, de ulike bgyningsformene av ordet modell blir alle trukket sammen slik: modell, modellen,
modeller, modellene - modell. Lemmatisering er en mer kompleks prosess som tar hgyde for konteks-
ten ordet er plassert i, samt hvilken ordklasse ordet tilhgrer for & gi et mer presist resultat. [19]

Stemming har mange bruksomrédder, der én er sgkemotorer. Ettersom nar et sgk ufgres anser man
ikke den spesifikke endelsen pé ordet som en viktig del av sgket. Stemming blir da brukt for & rense
opp i soket slik at forstdelsen av hva som sgkes pé skal bli bedre. [20]

2.2.11 Tokenization

En maskinleringsmodell kan bare lese tall, ikke tekst. En ma derfor gjgre om alle ordene i teksten til
tall som henviser til en ordbok. Hvert eksempel i datasettet blir omgjort til en vektor, eller sekvens, som
inneholder ordene representert som tall. Et eksempel pa hvordan det fungerer: “Det var en spennende
dag for studentene“ kan bli gjort om til [11, 9, 3, 112, 45, 5, 223]. I noen tilfeller kan tallets stgrrelse
indikere hvor ofte ordet forekommer i datasettet. Ordlisten kan begrenses til & kun inneholde de X
mest brukte ordene i datasettet for & minimere treningstid til modellen. [21]

2.2.12 Padding og Truncating

Mange modeller trenger input av en fast lengde. Derfor mé vi fgrst finne hvor mange ord/tokens
setningene i datasettet bestar av, og deretter finne gjennomsnittsverdi og makslengde. Vi kan velge om
vi skal gjgre omformingen foran eller bak sekvensen. Dersom vi velger foran, og har valgt stgrrelsen
10 for sekvensene, blir eksempelet over til: [0, 0, 0, 11, 9, 3, 112, 45, 5, 223]. Dette eksempelet var
kortere enn stgrrelsen 10 og vi matte derfor bruke padding. Truncating fjerner de forste ordene slik at
stgrrelsen blir lik de andre. Det betyr at med stgrrelsen 10 vil vi kun sitte igjen med de 10 siste ordene
i lange setninger. [21]

2.2.13 Embedding

Embedding er en representasjon av tekst hvor ord med lik mening har lignende representasjon. Et
embedding lag komprimerer ordforradet til modellen og gjor det om til en embedded vektor. [22]
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2.2.14 Aktiveringsfunksjon

En aktiveringsfunksjon er en operasjon som blir utfgrt pé signalet gjennom et nevron. Hvert eneste nev-
ron i det nevrale nettverket utferer aktiveringsfunksjonen pa input og sender det til output. Vanligvis
har hvert nevron samme aktiveringsfunksjon, men det kan variere. Noen kjente aktiveringsfunksjoner
er ReLU, sigmoid og softmax. ReLU stér for Rectified Linear Unit og er den mest populere aktiverings-
funksjonen brukt i dag. Den gjgr om alle negative verdier til 0 (Se figur 2.2.14). Sigmoid gir resultater
mellom 0 og 1 og brukes derfor ofte til & estimere verdier hvor output er sannsynlighet (Se figur 2.2.14)
[23]. Softmax brukes som aktiveringsfunksjon nar vi har flere kategorier som resultat og vi gnsker &
se fordelingen av sannsynlighet mellom de ulike kategoriene. [7]

RelLU

sigmoid

R(z) =max(0, z)

Figur 1: ReLU og Sigmoid funksjon fra Towards Data Science [23]

2.2.15 Optimaliseringsalgoritme

En optimaliseringsalgoritme (eng. Optimalization algorithm) brukes for & trene modeller og kan forbed-
re treningstid og ngyaktighet. Adam algoritmen er en utvidelse av Stochastic Gradient Descent (SDG)
som oppdaterer vektingen i hvert nevron iterativt basert pa treningsdata. SGD bruker samme leerings-
rate for alle vektene, mens Adam bruker individuelt tilpassede leeringsrater til hver vekting. [24]

2.2.16 Loss

Loss er hvor mye modellen avviker fra gjennomsnittet av dataene. Det vil si hvor mye den bommet pé &
gi ut riktig label, estimere, under treningen. En modell vil under treningen virke inn pa lossfunksjonen
for & minimere denne sd mye som mulig. Det finnes ulike metoder for & beregne loss. Mean Squared Er-
ror, Categorical Cross-Entropy, Sparse Categorical Cross-Entropy er eksempler pa ulike lossfunksjoner.
Mean Squared Error brukes til 4 regne ut loss ved & ta gjennomsnittet av alle kvadratene av avvikene
til dataene. Categorical Cross-Entropy brukes sammen med aktiveringsfunksjonen Softmax hvor kun
en klasse kan vare korrekt og returnerer svaret som en vektor av nuller, med en 1 for kategorien (kalt
"One Hot Encoding"). Sparse Categorical Cross-Entropy returnerer en integer og brukes hvor kategori er
en tallverdi (1, 2, 3...). A prove & minimalisere loss kalles pa engelsk empirical risk minimization. [21]
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2.2.17 Confusion Matrix

Confusion Matrix er en tabell som viser hvilke kategorier modellen fungerer bra og hvilke darlig.

Predicted
Negative Positive
Negative True Negative False Positive
Actual
Positive False Negative True Positive

Figur 2: Confusion Matrix fra Towards Data Science artikkel [25]

Den kan brukes til 4 regne ut Recall, Precision og F1 som gir tydeligere tegn til styrker og svakhe-
ter ved kategoriene, i motsetning til méalingen Accuracy. Accuracy er antall riktig estimert i forhold til

totalt antall estimert. o
TruePositive

Precision = — —
TruePositive + FalsePositive

Precision forteller oss Accuracy til en gitt klasse. Den er viktig & undersgke nar feilestimering til en
gitt klasse har mye & si. Et eksempel er dersom en modell feilvurderer og sender en ikke-kriminell til
fengsel. Det vil gi store konsekvenser & estimere feil i klassen kriminell.

TruePositive
Recall =

TruePositive + FalseNegative

Recall gir oss forholdet mellom antall estimert til en gitt klasse og totalt antall estimert av den klassen.
Recall er viktig & undersgke dersom det er ngdvendig & estimere alle innen denne klassen riktig. La
oss ta et eksempler hvor man velger ut 100 personer pa en flyplass og eén av de er terrorist. Dersom
modellen sier at ingen er terrorister, vil accuracy bli 99%, men modellen oppdager ikke den virkelige
trusselen. Det er i dette tilfellet viktig & estimere klassen terrorist. F1 score gir et forhold mellom
Precision og Recall og brukes dersom det er ujevn klassefordeling. [25]

2.2.18 Hyperparametre

Hyperparametre er verdier man setter fgr modellen skal trene og gjgr at modellen kan tilpasses data-
settet. Verdier som modellen endrer under kjgring kalles parametre. To viktige hyperparametre er
leeringsrate og antall epoch. Leeringsraten bestemmer hvor mye vektene i nevronene skal endre seg for
hver oppdatering. Epoch er antall ganger modellen far se hele datasettet. [21]

Batch size er hvor stor del av dataene som skal prosesseres samtidig. @kning av batch size forer til
at modellen trener raskere, men da ma maskinen den Kjgrer p& ha nok minne til  kjgre store blokker
pa en gang. Modellen oppdaterer vektene i funksjonene sine for hver batch. [21]

2.3 Virtuelle maskiner

Universitetet i Bergens side for IT-hjelp definerer virtuelle maskiner som: “En virtuell maskin er en
programvare-simulering av en komplett datamaskin som utfgrer programmer pa samme maéte som en
fysisk datamaskin.“ [26]
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2.4 Systemutvikling

Dette delkapittelet tar fgrst for seg konsepter og verktgy i systemutvikling, og deretter ulike design-
prinsipp brukt under utformingen av applikasjonen.

2.4.1 Kontinuerlig Integrasjon

Kontinuerlig integrasjon (CI, eng. Continuous Integration) er en metode der utviklerens kode legges
ut pa et felles eksternt lagringsomrade. Ved utfgrelse av kontinuerlig integrasjon vil koden automatisk
bygges enten ved innsjekk i et versjonskontrollsystem, som for eksempel Git, eller periodisk [27]. Etter
innsjekk, under bygging, vil koden bli verifisert og tester vil bli kjgrt. Dersom det oppstér en feil og
en av testene ikke blir godkjent, kan vedkommende som sjekket inn koden fa varsel om dette og fa
mulighet til & gjore nedvendige endringer for at byggingen skal bli godkjent. Dette sikrer at all kode
som sjekkes inn er kjgrbar og i en potensielt utgivbar tilstand [27]. Ved & kontinuerlig sjekke inn kode
vil man kunne oppdage feil tidligere i utviklingsprosessen.

2.4.2 Digitale samhandlingsverktgy

Gjennom digital samhandling har grupper muligheten til 4 arbeide pé fellesdokumenter over internett.
For & oppna dette finnes det flere ulike nettbaserte verktgy, innenfor ulike fagomrader og fagfelt, for
4 effektivisere digital samhandling. Digitale samhandlingsverktay gjgr det enklere for grupper a jobbe
sammen for & oppna gnsket resultat uten overlapping i arbeid. Det er avgjgrende for & oppna god
samhandling over nett og er med pé & gjore det enklere for hver enkelt person & henge med og forstd
hva som blir gjort innad i et prosjekt. [28]

2.4.3 Versjonskontroll

Versjonskontrollsystemer blir ofte brukt av utviklere nar et nytt system skal lages. Det er et system
der en enkelt kan oppdatere filer, se tilbake pa hva som har blitt gjort tidligere og holde kontroll pa
endringer i en fil. En kan enkelt g tilbake til tidligere versjoner av en fil eller finne tilbake til filer
dersom en skulle slette eller miste en. [29]

2.4.4 Skytjenester

A kunne levere tjenester som lagring, database, programvare og servere, over internett er det vi kaller
skytjenester. Det er en samlebetegnelse pd & fa tjenester tilgjengelig fra eksterne servere tilknyttet
internett [30]. Dette er med pa & gjgre det billigere, den enkelte bruker vil ikke lengre ha behov for
selv & kjgpe inn, drifte og vedlikeholde visse hardware og software. Skytjenester mé oppfylle strenge
krav til sikkerhet, i tillegg vil l@sningen kunne vere raskere og bedre for den enkelte bruker.

2.4.5 Konseptuell Modell

Konseptuell modell er en méte & vise fram og beskrive fysiske aspekter ved et system pé en abstrakt
mate [31]. Det er ikke en modell som skal vise grafisk brukergrensesnitt, objektorientert arkitektur eller
lignende for et system. Den representerer konsepter og forholdene mellom disse i et problemdomene.
Hensikten er & klargjgre betydningen av tvetydige begreper og sgrge for at problemer, som kan oppsta,
med ulike tolkninger av begreper og konsepter ikke kan forekomme.
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2.4.6 Menneske Maskin Interaksjon (MMI)

Menneske Maskin Interaksjon (MMI, eng. Human Computer Interaction), er et multidisiplinaert fagfelt
som forsker og fokuserer pd samhandling mellom menneske og maskin [32]. MMI bestar av flere
designprinsipper for utforming av et grafisk brukergrensesnitt og i dette avsnittet vil vi nevne noen av
de som har statt sentralt under utformingen av vart produkt.

Don Norman’s Principles of Interaction Design

Prinsippene under er hentet fra Don Normans bok The Design of Everyday Things [33] som omhandler
hvordan design spiller en viktig rolle i samhandlingen mellom menneske og maskin, og hvordan de
ulike partene kan kommunisere med hverandre pé best mulig vis.

1. Affordance - Tilbydelse
Hva kan pavirke maten en bruker oppfatter og tenker & bruke systemet pa. Hvilke handlinger er
mulig for en bruker & utfgre og hvordan skal brukeren oppdage disse.

2. Feedback - Tilbakemelding
En handling utfert av bruker skal fgre til en tilbakemelding. Bruker skal alltid bli informert der-
som en handling vedkommende har gjort gir resultater.

3. Visibility - Synlighet
Bruker skal alltid ha oversikt over mulighetene systemet tilbyr, hvilke handlinger han eller hun
kan utfgre. Bruker skal ogs4, til en hver tid, ha oversikt over tilstanden til systemet.

4. Consistency - Konsistens
Maten en bruker er vant til & utfgre en handling i et annet system, skal vere lik i et nytt system.
Like handlinger, som & logge seg inn eller gjennomfare et sgk, skal utfgres pd samme mate.

5. Constraints - Begrensninger
Ved & sette begrensninger vil en kunne styre handlingene til en bruker og gjere det enklere for
de & tolke hvordan systemet kan brukes. Det hjelper de inn pa rett vei til & utfere en handling
riktig.

6. Mapping - Tilordning
Forholdet, ssmmenhengen, mellom ulike komponenter og hva de brukes til. Ved god tilordning
vil det vaere enklere for bruker & skjgnne hvordan systemet fungerer og hvordan det skal brukes.

Ben Shneiderman Eight Golden Rules of Interface Design

Ben Shneidermam sine atte gyldne regler for design av grensesnitt er hentet fra boken Designing the
User Interface [34] som handler om & designe et velfungerende brukergrensesnitt. Den fokuserer pa
strategier for & forbedre og effektivisere menneske maskin interaksjon, og diskuterer ulike praktiske
teknikker og retningslinjer for & oppné dette [34].

1. Strive for consistency - Strebe etter konsistens
Konsistens bgr kreves i ulike deler av systemet, som i menyer, farger, layout, skrifttype, osv. En
skal jobbe for & oppné konsistens i designet til brukergrensesnittet.

2. Seek Universal Usability - Spk Universell brukervennlighet
En skal jobbe for universell brukervennlighet, og kjenne til at brukere har forskjellige behov. En
skal kunne bruke systemet uavhengig av alder, teknologikjennskap, osv.
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3. Offer informative feedback - Tilby informativ tilbakemelding
For hver handling utfgrt av bruker i systemet, bgr det tilbys en informativ tilbakemelding. En
bruker skal alltid bli informert om at handlingen deres har blitt registrert og fert til en endring.

4. Design dialogs to yield closure - Design dialoger med en klar definert endelse
Alle handlinger skal ha en klar start, midtdel og avslutning. Enhver handling skal ha en klar av-
slutning der bruker vil fi en informativ tilbakemelding om at handlingen er avsluttet og felgende
er resultatet. For eksempel, ved registrering av ny bruker, skal vedkommende fa klar beskjed nér
alle felter er fylt ut og profilen er opprettet.

5. Prevent errors - Forhindre feil
Serg for & lage et interface slik at bruker ikke kan gjore alvorlige feil. Prgv pa best mulig méte
& designe et system som forhindrer brukeren fra & gjgre feil. Dersom brukeren presterer a gjore
feil, skal systemet informere om en rask og enkel méte & fikse opp i dette som brukeren forstér.

6. Permit easy reversal of actions - Tillat enkel reversering av handlinger
Alle handlinger en bruker kan utfgre, bgr i stgrst mulig grad veere mulig a reversere. Dersom en
bruker angrer pé et klikk, bgr det vaere enkelt for vedkommende & ga tilbake.

7. Keep users in control - Hold brukerne i kontroll
En bruker skal alltid fgle pa at en har kontroll over systemet. En skal vite hvordan en bruker det
og navigerer seg rundt, uansett om vedkommende er en erfaren eller uerfaren bruker.

8. Reduce short-term memory load - Reduser kortsiktig minnebelastning
Systemet skal veere designet slik at en bruker ikke ma huske pé informasjon, for eksempel ved
sideskifte. Det skal vaere enkelt & bruke og informativt. Hver side skal inneholde all informasjon
som er ngdvendig for 4 kunne bruke den.

2.4.7 Universal Utforming

Universal Utforming (UU) handler om & utforme lgsninger slik at de kan benyttes av flest mulig. Det
stilles flere krav til hvordan offentlige og private virksomheter skal utforme sine nettsider. Det finnes
ingen standarder som lgser alle problemer knyttet til universell utforming, og utviklere mé ofte veere
kreative [35].

2.4.8 Informasjonsvisualisering

Informasjonsvisualisering gr ut pa hvordan en pé best mulig mate kan presentere data grafisk. Det
er, i fglge Waralak V. Siricharoen, en grafisk visuell representasjon av informasjon, data eller kunn-
skap som er ment & tydeliggjore og integrere informasjon raskt og tydelig for bruker [36]. Méalet med
informasjonsvisualisering er & representere abstrakt data pd en enkel og oversiktlig méate for a hjel-
pe bruker med & fordgye og hente innsikt fra de pa en effektiv méate. Dette kan gjgres ved hjelp av
kakediagrammer, linjediagrammer, grafer og illustrasjoner. [37]

2.4.9 Visuelt hierarki

Visuelt hierarki baserer seg pd hvordan en bruker ser pa et design. Nar en bruker ser et design er
det to kognitive prosesser en benytter seg av: Sgking og skanning. Sgking referer til seerens forsgk
pa & finne et inngangspunkt pé siden, mens skanning referer til seerens oppferelse etter & ha funnet
inngangspunkt. Hva inngangspunktet blir kan bli pavirket av farger, stgrrelse, tekststgrrelse og font,
visualiseringer og lokasjon. Plassering av komponenter og utforming av design er derfor viktig for
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at seerens inngangspunkt og skanning av informasjon rundt dette skal bli pd det designer gnsker &
formidle. [38]

Z-formet lesemgnster

Bruker skanner brukergrensesnittet i en Z-form, der inngangspunktet blir pa toppen i venstre hjgrnet.
Bruker starter i venstre hjgrnet og skanner bortover mot hgyre. En skanner sa videre pa tvers av siden
fra hgyre hjgrnet ned til venstre hjgrne i bunn [39]. Se illustrasjon under.

] »

D

Figur 3: Illustrasjon av Z-formet lesemgnster. Figuren er hentet fra Instapage [40]
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3 Valg av teknologi og metode

Dette kapitlet tar for seg valg av teknologi og metode. Fgrste del beskriver hvordan man kan gjenskape
resultatene i maskinlaringen og begrunnelse for valg av datasett, modeller og parametre. Andre del
informerer om hvilke teknologier og metoder som ble benyttet i systemutviklingen. Vi skriver ogsé i
dette kapitlet om utviklingsmetodikken og rollefordelingen innad i teamet.

3.1 Engelsk sentimentanalyse

Denne seksjonen forklarer hvordan man kan bruke IBM Watson og fastTexts Text Classifier til engelsk
sentimentanalyse i Python. Vi trener forst en modell i fastText med Amazon anmeldelser og deretter
en ny modell med IMDb anmeldelser. Alle modellene blir testet med et utsnitt fra Amazon testsettet.

3.1.1 IBM Watson NLU

Det ble valgt & benytte seg av IBM Watson NLU (Natural Language Understanding) ettersom vi bruker
denne teknologien i produktet vart. Vi gnsket & undersgke hvor godt modellen presterer for a kvali-
tetssikre bruken av det i produktet. IBM Watson NLU tilbyr en mulighet for & analysere sentiment pé
en tekst, samt sentiment pa enkelte entiteter i teksten.

For & bruke IBM Watson NLU kreves det at det opprettes en IBM Cloud NLU-service. Opprettingen
avgir en ngkkel (apikey) og en URL. Vi bruker programmeringsspréket Python for & teste modellen og
installerer “watson-developer-cloud”, et bibliotek for aksess til IBM Cloud. Kodesnutt 3.1 viser hvordan
man aksesserer servicen.

Listing 3.1: Aksessere Watson NLP service

nlu = NaturallanguageUnderstandingV1(
version=’2018-11-16",
iam_apikey={api_key},
url="https://gateway-lon.watsonplatform.net/
natural -language -understanding/api’

)

For & analysere et datasett ma vi gjgre ett kall per linje ettersom funksjonen ikke stgtter & sende inn en
fil eller tabell av tekst. Hvordan kallet utfgres vises i kodesnutt 3.2. Videre forklaring pa hvordan man
bruker watson-developer-cloud NLU er beskrevet i dokumentasjonen til IBM Watson. [41]

NLU Item

IBM Watson bruker NLU Items til & sette begrensinger hos brukeren. I gratisversjonen til IBM Cloud har
man tilgang pd 30 000 NLU Items per maned. Et NLU Item er basert pa antall dataenheter og features
som brukes. En dataenhet er definert som 10000 tegn eller feerre. Dersom man sender inn en tekst
med 10001 tegn bruker man 2 NLU Items.
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Listing 3.2: Analysere tekst med NLP

response = nlu.analyze (
text=analyse_tekst,
features=Features (sentiment=SentimentOptions ()),
language=’en’).get_result ()

score = response["sentiment"]["document"]["score"]

Amazon Reviews for Sentiment Analysis

Amazon datasettet er et preprosessert engelsk datasett for sentimentanalyse i fastText laget av Adam
Bittlingmayer pa Kaggle. Datasettet bestar av totalt 4 millioner anmeldelser klassifisert som enten po-
sitiv eller negativ, med en jevn fordeling mellom kategoriene. Det er annotert slik at negativ kategori
er representert med 1 og bestdr av anmeldelsene som har fatt 1 eller 2 stjerner. Positiv kategori er
representert med 2 og er anmeldelsene med 5 eller 6 stjerner. [42]

Eksempel pé negativt sentiment: “_label 1 very poor quality: [... ] well all the padding has complete-
ly broken down and flaked all over!!!! [... ] must purchase a new seat because i will not put her in this

then 1 star”

«

Eksempel pé positivt sentiment: “_label 2 The greatest war film in history: [...] This is easily the

best Vietnam film and the greatest war film ever. [... ] although it leaves the story, themes and characters

2 %

relatively intact. [... ] A classic of the now outdated genre of Vietnam films.

Et testsett med 30 000 eksempler ble hentet ut og lagt i en egen fil. Testsettet besto originalt av 400
000 eksempler, men pé grunn av maks antall NLU Items i IBM Watson métte testsettet forminskes.

Watson NLU pa testsettet

Vi lagde et skript i Python som apnet filen med testeksemplene og sendte tekstdelen inn ved hjelp av
funksjonen beskrevet i kodesnutt 3.2. Etter analysen lagret vi resultatet i en egen fil. Dersom verdien
score i responsen fra Watson var over O klassifiseres resultatet som positivt, og motsatt. For & finne
ngyaktigheten sammenlignet vi verdien i resultatfilen med “fasiten” i testsettet.

3.1.2 FastText tekstklassifisering

Vi valgte a bruke fastTexts Text Classifier, av Facebook AI Research group (FAIR), fordi den er kjent
for enkel og rask trening av modell. FastText er en utvidelse av Word2Vec modellen Continous Bag of
Words (CBOW), som prever & forutse et ord pa bakgrunn av ord i konteksten den stér i [43]. Model-
len trener en lineer klassifisering som faktoriserer sma matriser. Den er samtidig trent asynkront pé
forskjellige CPU’er som bruker Stochastic Gradient Descent (SDG, forklart i 2.2.15) og en lineer for-
minskende leeringsrate. Det betyr at du kan kjgre samme parametre med samme datasett og fa ulik
ngyaktighet pd modellen for hver kjgring. FastText la ogs til Bag Of N-gram features for & f& med
sekvensen i setningene ettersom CBOW ikke tar dette i betraktning. [4]

Fasttext er god pa store datasett hvor ngyaktighet pa hver enkelt eksempel ikke har mye & si. Den
gar gjennom hvert eksempel ungyaktig, men uten a bruke mye tid. Eksemplene i datasettet ma starte

*Eksemplene er kuttet for & ikke ta for mye plass
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med label etterfulgt av kategorien. Selve teksten skal plasseres et mellomrom etter kategorien.
Hvert eksempel skilles med en ny linje. Figur 4 forklarer formatet. [44]

__label__1 flott og kjent metode pd a@ tvinge frem en enighet rbk og kdre matte i rette
__label__1 spissen bgr inn foran mal pa cornere tenker jeg sa skrur den rett i goal
__label__0 protip ikke apne den dgra med cooks consensus og resetts kopi av den crappy
__label__2 that 70 s band som et sardeles fruktbart samarbeid mellom black sabbath the
__label__0 young for faen kjenn din besgkstid du er en skam for drakta 2pl

__label__2 stabil korrekt

__label__2 &lt&lt en gang for lenge siden da bybanen var pd trappene her i bergen skre
__label__1 folk som aldri har lgst en differensialligning burde ikke ha lov til & mene
__label__0 kommenterer ikke annet enn at det er matematisk feil & operere med sa
__label__1 her er det nokon som slit med problemstillinga

__label__0 herregud har du ikke sett harry potter

Figur 4: Hvordan datasettet ma veere formatert for fastText

Hyperparametre

Hyperparametre er verdiene vi fastsetter for modellen skal trene. FastText tilbyr oss & endre hyperpa-
rameterne nevnt nedenfor.

e Epoch: Antall ganger modellen fér se hele treningssettet (iterasjoner).

e Learning Rate: Hvor mye modellen endrer seg for hver oppdatering. I fastText er denne en verdi
som de forminsker under treningen.

o WordNgrams: Hvor mange ord i nerheten av hvert ord det skal forbindes med. I sentimentana-
lyse er dette viktig da ord kan forsterkes eller fa motsatt betydning.

e MinCount: Antall ganger et ord mé forekomme i treningssettet fgr det blir med i modellens
ordforrad (eng. Vocabulary).

e Dim: Dimensjonen pa det skjulte laget og embeddingen i modellen.

o Bucket: Totalstgrrelsen pa tabellen allokert for n-gram tokene.

o Loss: Settes til Negative sampling (ns), Hierarchical softmax (hs) eller Softmax. Vi velger Softmax
for modellene. Softmax lager en vektor hvor summen er 1 og hvert element forteller sannsyn-
ligheten for hver kategori. Hs er en funksjon som gjgr modellen mer effektiv for data med flere
kategorier.

e Ws: Window Sige. Vektene i modellen oppdaterer seg i kontekst med en tilfeldig sterrelse pa
mellom 1 og ws.

e Minn: Minste lengden pé character n-grams.

e Maxn: Stgrste lengden pé character n-grams.

e Verbose: Hvordan progresjonen skal visualiseres i terminalvinduet.

Minn og maxn er N-grams pé bokstavniva (eng: charater N-grams) og er en av karakteristikkene for
fastText. Det er nyttig for a8 koble sammen ord som er like, men som for eksempel har forskjellige
endelser. Det er ogsé nyttig for & beholde sekvens i BoW modellen. [45]

P@1 og R@1

FastText returnerer to resultater etter testing med testsettet; Precision at one (P@1) og Recall at one (R@1).
Precision og Recall ble forklart i teoridel 2.2.17 som alternative beregninger til Accuracy (Ngyaktighet).
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P@1 returnerer antall riktige labeler blant alle labelene som ble estimert av fastText. R@1 returnerer
antall riktige labeler estimert blant totalt antall riktige labeler. Nar hvert eksempel kun far én label, blir
R@1 lik P@1 ettersom antall gjettet av fastText er 1 og antall totalt riktige er 1 per klasse. Nar hvert
eksempel kun far én label blir ogsd Accuracy (ngyaktighet) det samme som P@1 og R@1. Resultatet
P@1 vil derfor brukes i denne rapporten som ngyaktighet.

FastTexts pythonbibliotek

FastText tilbyr et pythonbibliotek for & aksessere funksjoner for & trene modell. En av funksjonene
vi bruker er train_supervised som trener en modell i form av veiledet laering. Det eneste som kreves
av input til funksjonen er treningssettet klargjort for fastText. Vi har ogsd mulighet til & sende inn
hyperparameterne dersom vi gnsker & bruke andre verdier enn standard. Hvis vi ikke sender inn hy-
perparametre, bruker fastText verdiene i tabell 1 (lIr star for Learning rate).

Epoch | Ir | wordNgrams | minCount | dim | ws | minn | maxn loss bucket

5 0.1 1 1 100 | 5 0 0 softmax | 2000000

Tabell 1: FastTexts Standard Hyperparametre

Valg av hyperparametre avhenger av hvilket datasett som benyttes. Vi brukte fgrst standardverdiene i
fastText og s& hvilken ngyaktighet dette ga pa testsettet. Deretter prgvde vi oss frem for a finne verdier
som passet datasettet vi valgte & bruke.

Trene modellen med Amazon treningssettet

Vi brukte fastTexts train_supervised for a trene pa 3,6 millioner Amazon anmeldelser. Vi brukte hyper-
parametrne i tabell 2.

Epoch | Learning rate | wordNgrams | minCount | dim | ws | minn | maxn

4 0.25 5 5 5 6 4 7

Tabell 2: FastText hyperparametre med Amazon datasett

I datasettet er det kun to kategorier: positiv og negativ. Vi testet med testsettet virt som bestar av 30
000 eksempler.

Trene modellen med IMDb anmeldelser

IMDD (Internet Movie Database) datasettet er hentet fra Kaggle [46] som en del av Googles Word2Vec
Sentiment Analysis tutorial. Den bestdr av 50 000 anmeldelser som i utgangspunktet har en rating pa
1til 10, hvor 10 er best. Datasettet har blitt prosessert slik at alle anmeldelser mindre enn 5 er rangert
negativ og over 6 er rangert positiv. Det inkluderer to kategorier som er jevnt fordelt og inneholder 25
000 anmeldelser hver.

Amazon datasettet er pa riktig format for 8 kunne brukes i fastText, men IMDb bestar av linjer hvor
forste tegn er 1 eller O basert pa om det er positivt eller negativt. Teksten i IMDb er heller ikke pre-
prosessert, sé forst fjerner vi alle linker og tegnsettinger. Deretter fjerner vi mellomrom pa starten og
slutten av hver anmeldelse. Til slutt legger vi ratingen (kategorien) etter en “_label “ tag etterfulgt
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av anmeldelsen, lagret pa en tekstfil slik at vi kan bruke den til & trene modellen i fastText.

Eksempel pé positivt anmeldelse etter preprosessering: “ label 2 Although I generally do not like

remakes believing that remakes are waste of time this film is an exception [... ] I was certain that they are
good actors [... ] I recommend this film to be on your top 50 films to see and keep on your DVD shelves*.

Eksempel pé negativt anmeldelse etter preprosessering: “ label 1 I dont know what would be so

great about this movie Even worse why should anyone bother seeing this one First of all [... ] strong feeling
laughter cry fear but in my opinion [... Jit lacks all the above But is this worth [... ] For me the answer is no*“.

Vi trente fastText pd 50 000 IMDB anmeldelser med hyperparameterne i tabell 3 og testet med de
30 000 anmeldelsene fra Amazon testsettet.

Epoch | Learning rate | wordNgrams | minCount | dim | ws | minn | maxn

15 0.25 5 5 100 | 5 4 7

Tabell 3: FastText hyperparametre med IMDDb datasett
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3.2 Norske datasett

Vi gnsket & finne datasettet mest egnet til norsk sentimentanalyse. Derfor testet vi to datasett hver
for seg, for sd 4 kombinere de. Datasettene har tre verdier: Positiv, negativ og ngytral. Vi har ogsa
undersgkt om stemming av ord gir bedre resultat.

3.2.1 Trene fastText pa datasettet NoReC

The Norwegian Review Corpus (NoReC) er laget for trening av modeller for sentimentanalyse pé do-
kumentniva. 35 200 anmeldelser i fulltekst er hentet fra de stgrste norske nyhetsbyrdene og er vurdert
med terningkast. NoReC ble laget som en del av SANT (Sentiment Analysis for Norwegian Text) initiative
for Universitetet i Oslo. Det er et prosjekt som gnsker a tilby ressurser og verktgy for sentimentanalyse
pa norsk sprak. Datasettet ble laget i samarbeid med NRK, Schibsted og Aller Media som tilsammen
gir oss de stgrste nyhetsbyraene i Norge. [47]

Eksempel pa terningkast 5:

“Led stemningslys kan ogsd gjores enkelt og rimelig det finnes ... [527 ord]. .. og prisen for para og fjern-
kontrollen er 249 kroner hos clas ohlson og du trenger ikke koble noen boks til ruteren eller installere noen
som helst app. Noen ganger er det enkle en helt utmerket lgsning. Vi har ogsa testet en enklere lgsning fra
philips bestdende av lyspeere og fjernkontroll. Les vdr test av philips living whites.“ *

NoReC tilbyr skripter i Python for & aksessere HTML filene som representerer dataene. Vi kopierte
main.py og misc.py inn i prosjektet vart for & bruke funksjonene i eget skript. NoReC tilbyr ogsd mulig-
heten til & importere norec som en modul [48]. For & aksessere datasettet brukte vi load og html_to_text
fra main.py, slik som i kodesnutt 3.3. Verdien subset spesifiserer om vi gnsker a hente ut datasettet til
trening, validering eller testing.

Listing 3.3: Aksessere NoReC datasettet med

t_data = load("html.tar.gz", subset=subset)

# Convert html to text and put in a list with rating

train_set = [(html_to_text(html), metadatal’rating’])
for html, metadata in t_datal]

Sentiment | Antall eksempler

Positiv 14725

Ngytral 17677

Negativ 2787

Tabell 4: Fordeling av sentiment i datasettet NoReC

*Eksempelet er kuttet ned med 527 ord.
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Terningkast

Allerede i 1952 ble det introdusert terningkast i en filmanmeldelse for VG og dette har blitt standard
for norske anmeldelser [47]. Vi valgte & si at 1-2 er negativ, 3-4 er ngytral og 5-6 er positiv. Denne
forutsetningen har vi besluttet etter 8 ha lest artikkelen om hvordan P3s filmpoliti gir terningkast. P3s
filmpoliti gir en god representasjon for NoReC datasettet ettersom de anmelder film, serier og bgker.
P3s anmeldelser er ogsa inkludert i datasettet. Det ble forklart i artikkelen at terningkastene stod
for folgende: katastrofalt (1), darlig (2), middelmadig (3), god (4), meget god (5) og “en klassiker*
(6) [49]. Det Norske Akademis Ordbok beskriver middelmadig som “middels eller (isar) under middels
med hensyn til evner, dyktighet, utfprelse, kvalitet e..“ [50].

15,000

36 %
33%

10,000

Reviews

18%
5,000

6.7% 6.0%

Rating

Figur 5: Fordeling av anmeldelser i NoReC datasettet. Figuren er hentet fra NoReCs forskningsrapport.

Trening

Vi velger & bruke fastText til & trene en modell pd NoReC datasettet. Kategoriene er satt til 0 for negativ,
1 for ngytral og 2 for positiv. Vi kunne ogsa valgt a bruke de tekstlige kategoriene, men det ville gkt
storrelsen pé datasettet. Vi deler datasettet i to: Et treningssett med 28158 eksempler (80%) og et test-
sett med 7031 eksempler (20%). NoReC er allerede delt inn i tre subsets: Trening, test og development.
FastText bruker ikke development sa vi flytter eksemplene til testsettet. Vi bruker hyperparameterne i
tabell 5.

Epoch | Learning rate | wordNgrams | minCount | dim | ws | minn | maxn

25 0.25 3 2 10 5 5 7

Tabell 5: FastText hyperparametre med NoReC datasett

3.2.2 Lage eget norsk datasett

I de neste delkapitlene forklarer vi hvordan vi produserte et egendefinert norsk datasett annotert for
sentimentanalyse ved hjelp av Twitter API.
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Twitter API

Vi valgte & benytte oss av tweets for & lage et eget datasett, som ga oss enkel og gratis tilgang til
mye norsk data. I APIet til Twitter er det ikke er mulig & hente data lenger enn 7 dager bakover i tid.
Kontinuerlig uthenting ga oss et grunnlag pa litt under 600 000 tweets som ble brukt i produksjonen
av datasettet. En tweet besto av maksimalt 140 tegn, men i nyere tid har dette blitt utvidet som gir oss
enkelte ufullstendige setninger ettersom tweeten ender i “...“.

Hvordan utfgre stemming

Primert undersgkte vi tre ulike fremgangsmaéter for & stemme (def.: Finne stammen av ordet og sé
fjerne endelsen, fra teoridel 2.2.10) ord: N-Gram stemmer, ordlistebasert stemmer og Porter stemmer.

N-Gram stemming er en algoritme som ikke tar hgyde for sprak i utgangspunktet, men som ma analy-
sere eksisterende tekst for a lage en indeks over alle N-Gram i teksten. Dette gjorde stemmeren veldig
kompleks, samt at den krevde store mengder med minne. Problemet med ordlistebasert stemmer er at
man mé finne en ordliste og stemmingen vil ta mer tid. For hvert ord som skal stemmes ma algoritmen
i verste fall lete gjennom hele listen fgr den lykkes med & finne en ordstamme. Nar man skal analysere
alle ord i datasettet vil dette veere tidkrevnde. [5]

Vi endte derfor opp med den heuristiske algoritmen Porter som baserer seg pa gitte regler for a fjerne
endelser pa ordene. Det er utviklet flere Porterstemmere, men den mest populere algoritmen er Snow-
ball stemmer. Implementasjonen av starter ved & finne omrédet etter forste konsonanten etterfulgt av
en vokal, eller et tomt omrade pé slutten av ordet om dette ikke finnes (kalt R1). Videre s ser vi etter
en rekke endelser i R1 opp mot en liste (heter, ande, er osv.). Om dette ikke finnes, ser vi etter en
s-ending i R1 som defineres som en rekke bokstaver (b, c, g, h osv.) eller k om den ikke etterfglger en
vokal. Om dette ikke er med i R1 sd ser vi om det er endelsen (erte, ert) hvorav vi bytter dette ut med
er. I neste steg finner vi (vt, dt) og fjerner eventuelt t-en fra denne endelsen. Siste steg ser etter noen fé
ekstra endelser som i tilfeller kan ha endelser fra de forrige stegene fgr seg, og sletter disse fra R1. Alt
av endelser ser vi kun etter i enden av R1, og nér vi er ferdige plasseres den nye R1 tilbake pa enden
av ordet, og ordet ses pa som stemt. [51]

Preprosessering

For & analysere dataene trenger skriptet vart en inputfil og et filnavn som resultatene kan skrives til.
Det kan spesifiseres om en vil ha enten stemt eller ustemt output. I utviklingen av skriptet implemen-
terte vi bdde under- og oversampling slik at vi i fremtiden kunne benytte oss av begge vektingsformene
i datasettet.

Vi starter med filtrering av tweets, fremover kalt dataene, for & forsikre at tweeten inneholder norske
ord. Vi begynner prosessen med & lage en stemt versjon av dataene hvor vi sjekker denne opp mot
stemte, norske ordlister for & filtrere bort de som ikke er norske eller som kun bestér av tegn o.1. Vi har
brukt GNU sin Aspell ordliste, online.no sin banneordliste, SNL sin liste over fellesnavn [52] og AFINN
ordliste for sentiment [53].

Vi valgte & stemme ordlistene av den grunn at analysen med ustemte ordlister var tidkrevende. Hver
linje ble i verste fall sjekket mot nesten 580 000 ord fra ordlisten. Den ferdigstemte ordlisten hadde
en stgrrelse pa 110 000 ord. For & forbedre ytelsen ytterligere opprettet vi en liste over de vanligste
ordene slik at ved neste kjgring ble ordlisten, som hovedparten av ordene ble hentet fra, redusert til
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litt under 2000 ord. Etter dataene er filtrert fjernes ugnskede tegn, URLer, hashtagger og alfakrgller
for & fa de redusert til normal tekst.

Svak, automatisk annotering

Vi annoterer tweetene ved & hente ut ord og emojier som har sentiment og summerer sa disse for & fa
et totalsentiment for hele tweeten. Vi bruker leksikon for sentiment og et bibliotek for emoji-sentiment.
Emoji-biblioteket [54] bestir av emojier som er gitt positiv eller negativ verdi. Vi bruker et leksikon av
AFINN [53] sammen med et leksikon av Yanqing Chen & Steven Skiena [55] for & finne sentimentet pa
ordene i tweeten. Summen av sentiment hos ordene i tweeten og sentiment gitt av emojiene gir scoren
for tweeten. Dersom scoren er over 0.15 blir tweeten annotert som positiv og om den er under -0.15
blir den annotert som negativt. Er scoren mellom -0.15 og 0.15 blir tweeten annotert som ngytral.

Lagring

En av de vanligste lagringsformene for datasett i maskinleering er i en csv-fil. Csv star for Comma Sepa-
rated Values og kan inneholde en rekke verdier. Filen representerer data som kan settes opp i kolonner/-
celler, hvor gverste linje er navnene til hver kolonne. Vi valgte lagringsformen fordi det finnes enkle
metoder for & gjgre om csv-filer til dataframes som enkelt kan benyttes i maskinleeringskoden [56].
Alternativet er & bruke en tekstfil og manuelt opprette dataframes i koden.

3.2.3 Trene fastText pa eget datasett

Trener fastText med det ustemte datasettet, med hyperparameterene gitt i tabell 6. Vi trener fastText
med det stemte datasettet, med hyperparameterne i tabell 7.

Epoch | Learning rate | wordNgrams | minCount | dim | ws | minn | maxn
25 0.05 3 3 100 | 128 3 7
Tabell 6: FastText hyperparametre med eget, ustemt datasett
Epoch | Learning rate | wordNgrams | minCount | dim | ws | minn | maxn
25 0.05 3 2 100 | 5 2 7

Tabell 7: FastText hyperparametre med eget, stemt datasett

3.2.4 Trene fastText pa mikset datasett

For & forspke a fa god kvalitet p4 modellen sjekker vi hvilken ngyaktighet vi fir ved & kombinere vért
eget datasett (ustemt) med NoReC. Under kombineringen mikses datasettene tilfeldig slik at NoReC
anmeldelsene og tweets blir jevnt fordelt. Vi trener fastText med hyperparameterne i tabell 8.

Epoch

Learning rate

wordNgrams

minCount

dim

WS

minn

maxn

5

0.25

3

3

100

128

3

Tabell 8: FastText hyperparametre med mikset datasett
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3.3 Modeller for norsk sentimentanalyse

I tillegg til & bruke IBM Watson NLU og fastText pa ulike datasett utforsker vi alternativer for modeller
pa norsk. Dette krever derimot mer kunnskap innen maskinleering a sette opp.

3.3.1 Googles kurs i maskinlaring

For & leere om maskinlering, fant vi en informativ opplaering pd Google Developers som hadde fri
gjenbruk beskrevet under Creative Commons 3.0-lisens for tillatelse. Den skilte seg ut i forhold til
andre oppleringsmetoder og ga oss forstéelse innenfor maskinlering og tips til modelleringen. [7]

3.3.2 Programmeringssprak: Python

Python er en av de mest kjente programmeringssprakene brukt til maskinleering. Det er et sprak med
utfylte og kvalitetssikrede biblioteker for maskinleering. Samtidig er det enkelt for matematikere, fysi-
kere og professorer i statistikk som ikke har mye kjennskap til programmering & ta i bruk.

Vi bruker bibliotekene Numpy, Pandas og Scikit-learn i Python. Numpy brukes til mer avanserte ma-
tematiske funksjoner som ikke er standard i Python. Pandas brukes til & hente ut store mengder data
fra filer. Den tilbyr funksjoner for & hente ut kolonner og rader i en csv-fil, og overfgre det til en
DataFrame variabel i Python. Gjgr det mulig a utfpre operasjoner pa datasettet, som tokenization og
embedding [57]. Scikit-learn er et eget bibliotek for maskinleering i Python. Vi bruker funksjonen “tra-
in_test_split“ for & splitte datasettet vart og fa det pa riktig format [58].

3.3.3 Tensorflow med Keras

Vi brukte Tensorflow med Keras for & bygge egen modell. Tensorflow er en av de mest brukte ma-
skinleeringsbibliotekene i verden, og er veldig fleksibel. I vart tilfelle er den for fleksibel i forhold til
oppgavens begrensning. Derfor bruker vi Keras som et hgyniva grensesnitt til Tensorflow. [59]

Tensorboard kjgrer i nettleseren pa brukerens lokale maskin og tilbyr en rekke verktgy for & forsta,
debugge og optimalisere Tensorflow modellen. Nar modellen har trent lagrer vi informasjon av tre-
ningen i en loggfil [60]. Vi brukte Tensorboard til & forstd oppbyggingen av modellen var og for a se
treningsutviklingen representert som en graf.

3.3.4 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook er en open-source webapplikasjon for & lage dokumenter med live kode, visualise-
ringer og likninger sammen med ordiner tekst. Den lar deg kjgre deler av en kode flere ganger uten &
kjgre hele filen. Dette er praktisk nir man skal laste inn store datasett i starten av modellen. [61]

3.3.5 Maskinvare

Macbook Pro

For & kjgre fastText modellene brukte vi personlig PC ettersom det ikke var veldig tidkrevende. Det er
en Macbook Pro med 2 kjerner, 3.6 GHz prosessor (Intel Core i5) og 8 GB 2133 MHz minne. Operativ-
systemet er macOS Mojave versjon 10.14.3.
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Virtuell maskin

For & kjore LSTM modellen trengte vi en kraftigere maskin for & effektivisere kjgringen. Vi kjorte sé
treningen av modell pé en virtuell maskin pd NTNU IDI basert pa Linux. Den har 32 kjerner, 2,1 GHz
prosessor (Intel Xeon E5-2620), 240 GB minne og operativsystemet er Ubuntu 18.04.2 LTS.

3.3.6 Oppbygging

For a lage en modell ma en laste opp data og splitte opp i et treningsett og et testsett. Vi bruker
Scikit-learns train_test_split som gir oss en liste over treningsdata, treningskategorier, testdata og test-
kategorier. Vi velger en random_state og beholdes som en fast stgrrelse gjennom utforskningen. Vi
henter ut eksempler fra datasettet tilfeldig og fordeler det til test eller treningsettet. Ved & bruke en
tilfeldig tilstand (random_state) velger vi de samme eksemplene til testing og trening for hver kjgring.
Kodesnutt 3.4 viser hvordan vi gjennomfgrer dette. Vi har tatt utgangspunkt i koden i en opplering
for Tensorflow Keras modellering av Magnus Erik Hvass Pedersen. [62]

Listing 3.4: Laste opp data og splitte i sett.

<
# Load data
data = pd.read_csv(’data.csv’, sep=’;’)
X = data["text"]
y = datal["sentiment"]
Xx_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.20, random_state=123)
Det neste er Tokenizing (def.: Gjore om fra tekst til tall, fra teoridel 2.2.11). Vi bruker Keras sin To-
kenizer i kodesnutt 3.5.
Listing 3.5: Tokenizing.
<

# Tokenizer
num_words = 10000

tokenizer = Tokenizer (num_words=num_words)
tokenizer.fit_on_texts(x_train)

X_train_tokens = tokenizer.texts_to_sequences(x_train)
X_test_tokens = tokenizer.texts_to_sequences(x_test)

Neste steg er & gjore alle tokener like lange ved & bruke padding og truncating. Se kodesnutt 3.6. Vi
velger at padding/truncating skal forekomme foran i tokenet, ved & sette pad="pre’. Valgt lengde for
tokener finnes ved & ta gjennomsnittlig lengde av alle tokener pluss to standardavvik.

Vi velger a bruke Keras Sequential model, hvor en legger til lagene sekvensielt. Sa legger vi til embed-
ding i modellen og velger en stgrrelse for embeddingvektoren.

Sa velges hvilke lag modellen skal besta av. LSTM (Long-Short Term Memory) er en type node for RNN-
modeller som er brukt i sentimentanalyse [63]. Tensorflows Keras tilbyr LSTM lag, med muligheter til
a velge antall nevroner og verdi for dropout.

Datasett

Vi bruker det ustemte datasettet av tweets for trening av modell i LSTM (3.2.4). Datasettet er lagret i en
CSV-fil fgr det blir lastet opp i koden. Tweetene er annotert med 0 (negativ), 1 (ngytral) eller 2 (positiv).
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Listing 3.6: Tokenizing.

# Padding

num_tokens = [len(tokens) for tokens in

x_train_tokens + x_test_tokens]

num_tokens = np.array(num_tokens)

max_tokens = np.mean(num_tokens) + 2 * np.std(num_tokens)

max_tokens int (max_tokens)

pad = ’pre’

x_train_pad = pad_sequences (x_train_tokens,
maxlen=max_tokens, padding=pad, truncating=pad)
x_test_pad = pad_sequences(x_test_tokens,

maxlen=max_tokens, padding=pad, truncating=pad)

Ett lag LSTM

Koden i 3.7 viser hvordan LSTM lag kan bli lagt til en modell fgr trening. Laget Dense bruker vi fordi
vi gnsker tre diskrete verdier: Positiv, ngytral og negativ. Vi vil vite sannsynlighetsfordelingen til hvert
eksempel, og derfor velges aktiveringsfunksjonen softmax.

Listing 3.7: LSTM lag

# Layers
model.add (LSTM(units=64, dropout=0.6, recurrent_dropout=0.4))
model .add (Dense (3, activation=’softmax’))

Koden i 3.8 forklarer at vi bruker optimizer Adam og lossfunksjon Sparse Categorical Cross Entropy,
som brukes til klassifiseringsmodeller med flere kategorier. Vi bruker i denne modellen 5 epocher og
en leeringsrate pa 0,001 (som er standard i optimaliseringsalgoritmen Adam).

Listing 3.8: Kompilere, trene og evaluere modell

optimizer = Adam()

model.compile(loss=’sparse_categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizer,
metrics=[’accuracy’])

model.fit(x_train_pad, y_train, validation_split=0.05, epochs=6}

batch_size=512, callbacks=[tensorboard])

result = model.evaluate(x_test_pad, y_test, batch_size=512)
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3.4 Systemutvikling

3.4.1 GitHub

Ettersom det var tre fra gruppen som skulle jobbe med & utvikle koden samtidig og vi gnsket & ha
koden lagret eksternt, var det naturlig 4 benytte seg av et versjonskontrollsystem. Det sto mellom to
ulike teknologier, GitLab og GitHub. Gruppen benytter seg regelmessig av GitHub, og framfor & bruke
tid pa & sette seg inn i en ny teknologi gikk vi for denne. GitHub er en open source repository hosting
service, som hoster kildekoden til prosjekter og gjgr det mulig for utviklere & ga tilbake i koden og se
pé endringer gjort, se 2.4.3. [64]

3.4.2 Travis CI

I forbindelse med at gruppen valgte GitHub som versjonskontroll system, gnsket vi et eksternt verktgy
for kontinuelig integrasjon ettersom GitHub ikke har dette integrert. Flere ulike teknologier blir fore-
slatt av GitHub for dette, som automatisk synkroniserer seg med versjonskontrollsystemet. Gruppen
har gjennom studielgpet jobbet med Travis CI, s& vi underspkte mulighetene for 8 benytte oss av denne.
Travis CI er en kontinuerlig integreringstjeneste som brukes til & bygge og teste prosjekter som hostes
av GitHub [65]. Den bygger automatisk koden nar den overfgres til Github og varsler dersom det er feil
i koden slik at utvikler varsles og forhapentligvis retter opp i feil fgr det blir sendt ut i produksjon [66].

3.4.3 IBM Cloud

Ettersom IBM er oppdragsgiveren var, gnsket vi & teste ut og preve ressurser vi fikk fra de, der i blant
IBM Cloud og ulike skytjenester den hadde 4 tilby.

Natural Language Understanding

Som nevnt over gnsket gruppen a benytte seg av IBM Cloud sine skytjenester i utviklingen av dette sys-
temet, og trengte i forbindelse med dette en teknologi for & analysere nyhetsartiklene. Valget falt da pa
IBM Watson sin Natural Language Understanding, NLU. NLU tilbyr et sett med tekstanalysefunksjoner
som kan brukes til & analysere tekst, der i blant fglelser og sentiment analyse [67].

Cloudant

Ved valg av database, var det ogsa naturlig for oss 4 velg en IBM ressurs. Her var det flere muligheter,
men det var primeert tre vi vurderte: Databases for MongoDB, DB2 og IBM Cloudant. Databases for
MongoDB ble fort utelukket, da denne ikke var gratis. Bdde DB2 og IBM Cloudant tilbgd et vist antall
MB uten kostnad, samt et vist antall koblinger. Valget falt til slutt p4 IBM Cloudant da tjenesten tilbgd
1 GB datalagring [68], i motsetning til DB2 som kun tilbgd 200 MB [69]. IBM Cloudant er en JSON,
ikke-relasjonell, distribuert database, s gruppen var kjent med oppsettet til databasen og hvordan den
skulle brukes.

Cloud Foundry

For & distribuere og kjgre applikasjonen var valgte vi & bruke IBM Cloud Foundry. Den tilbyr konti-
nuerlig utrulling med god oversikt over applikasjons utrullings stadiene: bygging, staging og produk-
sjon [70]. Dette gjorde det enkelt for gruppen & sette applikasjonen ut i produksjon, kjgre gjennom
testene og fa gjort den tilgjengelig pa internett regelmessig.
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3.4.4 React

Ettersom gruppen gnsket & utvikle en applikasjon ved hjelp av Javascript var det spesielt to ulike
teknologier vi gnsket & velge mellom, React og Angular. Gruppen har i lppet av var semesteret 2018
hatt litt om og praktisert React i faget TDAT2004 - Datakommunikasjon med nettverksprogrammering.
Vi fglte oss derfor tryggere pa denne teknologien og gnsket heller & sette oss inn i maskinlering og
trening av egen modell enn et nytt rammeverk. Dette var en av grunnene til at valget falt pd React.
Gruppen gnsket i tillegg & bruke et rammeverk som er populert i dagens utviklermiljg, samt relevant
for fremtidig jobb. React er et moderne, relativt nytt og stadig voksende frontend rammeverk. Det er
populert og blir for tiden mye brukt innefor frontend utvikling. En annen grunn til at valgte falt p &
bruke React er maten man utvikler pa. Man bygger smé, gjenbrukbare komponenter med en deklarativ
tilneerming, der man uttrykker hvordan applikasjonen skal se ut fremfor & angi hvilke DOM-operasjoner
som er ngdvendig for & oppné en man gnsker [71]. React sin konseptuelle modell er ogsd meget enkel
a forstd, som gjgr det enklere & sette seg inn i teknologien ettersom vi ikke hadde s stor erfaring med
den fra for [71].

3.4.5 Context API

Context API er React sin innebygde metode for & handtere state pé tvers av komponenter. Den tilbyr
en mate & sende data gjennom flere lag med komponenter uten & métte sende med props manuelt pé
hvert eneste lag [72]. Vi s& ogsé p4, og vurderte & bruke Redux, men ettersom dette er mer egnet for
komplekse systemer sé vi ikke behovet for dette i vart mindre komplekse system.

3.4.6 Node.js

Node.js er et JavaScript runtime-system, designet for & bygge nettverksapplikasjoner [73]. Det bruker
JavaScript pa serveren, som er en av grunnene til at vi valgte & bruke denne teknologien. Vi gnsket a
ha et felles sprak for frontend og backend, som vi fikk til ved & bruke Node.js pd backend og ReactJS
pa frontend. I tidligere prosjekter har gruppen ogsa benyttet seg av Node.js, som er den andre grunnen
til at vi valgte & bruke det, ettersom vi er familiere med det.

3.4.7 JEST

Valget pa hvilke teknologi vi skulle bruke til testing sto primeart mellom to stykker, JEST og Mocha.
Gruppen gnsket noe som var lettvindt, familiert og stgtter prosjekter som er bygd pé& React og Node.
Mocha ble fgrst vurdert, ettersom dette er noe vi har jobbet med fgr. Men den ble valgt bort ettersom
den krever andre rammeverk, som chai, for & kunne teste systemet komplett. Valget falt da pa JEST, et
JavaScript test rammeverk som fungerer pa prosjekter som blant annet Node og React [74]. I tillegg er
det en pakke som inneholder alle deler en trenger til testing, man trenger altsd ikke inkludere andre
rammeverk, slik som en trenger med Mocha.

3.4.8 Babel

For 4 ha muligheten til & kjgre systemet vart i en hvilken som helst nettleser, valgte vi & bruke Babel for
& konvertere edge JavaScript til den eldre versjonen ES5 JavaScript som stgttes av de fleste nettlesere.
Babel stgtter de nyeste JavaScript versjonene gjennom syntaks reformer og lar oss bruke ny syntaks
uten 4 matte vente pa at nettleserene skal stgtte den [75].
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3.4.9 NewsAPI

Applikasjonen er avhengig av & ha tilgang til nyhetsartikler, helst fra hele verden. Etter a ha lest oss
opp pa ulike verktgy som kan gi oss tilgang péd dette, kom vi over News API. Systemet fir da enkelt
tilgang til omfattende og oppdatert nyhetsdekning fra kilder over hele verden [76].

3.4.10 AuthO

Under utviklingen av applikasjonen bestemte gruppen seg for & legge til muligheter for en admin-
side. Dette fordi vi gnsket at det skulle vaere mulig for en bruker & legge til nyhetskilder de gnsker
skjermskrapet. For at ikke alle brukere skulle ha tilgang til skjermskraperens kontrollenhet gnsket vi
4 bruke en teknologi som kun ga visse epost adresser tilgang. Valget sto her mellom to ulike teknolo-
gier, AuthO og IBM sin Identitets- og tilgangshéndtering, IAM. IAM hadde flere begrensninger, som et
vist antall innlogginger i m&neden, som kunne blitt problemtaisk under utviklingen. Valget falt derfor
pa AuthO. AuthO tilbyr autentisering og autorisasjon som en tjeneste og kan kobles til et hvilket som
helst program [77], og begrensningen de har pd antall innlogger er sdpass stor at den ikke vil pavirke
utviklingen eller testingen av systemet.

3.4.11 Trello

Bachelorgruppen bestemte seg for & benytte seg av utviklingsmetodikken Scrumban, som blant annet
krever at oppgaver og mél blir fgrt opp pé en tavle med folgende kategorier: Backlog: To do, In progress,
Done. Vi sé forst pé & lage en slik tavle ved hjelp av postit lapper, men innsa at dette kunne ende med
mange lapper og rot. Derfor bestemte vi oss for a se etter en virtuell lgsning. I et mgte med teknisk
veileder fra IBM, Bjgrnar Kjenaas Melum, fikk vi anbefalt Trello som de pleide & bruke under utvikling
av systemer. Trello er et sammarbeidsverktgy der medlemmer kan lage lister, kategorier og kort med
oppgaver som skal gjores [78], s& det er enkelt for et team og fa oversikt over hva som jobbes med
og hva som mé gjgres. Gruppen delte inn tavlen i fem kategorier som vi mente var relevant for vért
prosjekt: Backlog: To do, To do, In progress, Done og Bugs.

3.4.12 Designteknikker

Under utfgrelsen av dette bachelorprosjektet var det mye fram og tilbake om hvem bruker av systemet
skulle veere. Men etter 4 ha diskutert og kommet fram til en endelig problemstilling, ble mélgruppen
satt til & veere forskere som gnsker & studere trender i mediebildet. I forbindelse med dette gnsket vi
ogsa 4 tilpasse brukergrensesnittet og designet til & passe denne typen bruker og fokusere pé a vise
fram statistikk og data knyttet til sentimentanalyse. Vi underspkte derfor hvordan en pa best mulig
vis kan vise fram store mengder data og presentere resultater. Det fgrste vi sd pd var hvordan best
presentere store mengder data, og gjere dette forstéelig for bruker. Dette ettersom resultater av senti-
mentanaylsene er gjort pa flere tusen artikler. Vi kom da over informasjons visualisering, skrevet om
i2.4.8, som omhandler hvordan en pa best mulig méte kan presentere data grafisk ved hjelp av grafer,
linjediagram og lignende. Vi valgte & benytte oss av denne formen for visualisering i form av donut
grafer, for & vise gjennomsnittlig sentimenter eller folelser i mediebildet, og linjediagram, for & vise
gjennomsnitt av sentimenter eller fglelser per dag i et gitt tidsintervall.

Vi gnsket, som problemstilling 2 tar opp 2, & forenkle og tilgjengeliggjgre sentimentanalyse for & gjore
det lettere & studere trender i mediebildet og ville derfor designet et brukergrensesnitt som pé best
mulig mate lar en gjgre dette. Derfor valgte vi & sette oss inn i visuelt hierarki, se 2.4.9, og hvordan
mennesker pleier & lese over og skanne nettsider. Det sto primar her mellom to ulike lesemgnstre, F- og
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Z-lesemgnster, som vi vurderte & tilpasse siden vér til. Ved F-lesemgnster skanner bruker siden i form
av en E der vedkommende starter oppe i venstre hjgrnet [79]. Men etter 8 ha lest at dette er noe man
onsker 4 unnga, ettersom bruker ofte kan overse mye informasjon pa nettsiden [79]. Vi valgte derfor
konstruere siden med den viktigste informasjonen spredd som en Z, se 3 for illustrasjon.

3.5 Utviklingsprosess

Under utviklingen av systemet ble det benyttet en Agil metodikk kalt ScrumBan, som kombinerer
egenskapene fra to velkjente utviklingsprosesser. Pa den ene siden har vi Scrum, som best egner seg
for utvikling og produksjon av et system. Men ettersom dette er en metodikk som er ment for team pé
5-8 personer, og generelt er lite hensiktsmessig for sma team med alle aktivitetene metodikken bestér
av, ble denne valgt bort. P4 den andre siden har vi KanBan, en mindre organisert metodikk som brukes
til implementering av Agile programvareutvikling. Dette var en lite organisert metodikk, uten noe form
for sprinter, sé valgte vi heller en litt mer organisert utviklingsprosess. Valget falt derfor pd ScrumBan.

Bacheloroppgaven ble delt inn i Oppstart og 13 Sprinter, alle med forskjellig lengde og fokusomra-
de i Gantt diagrammet (Se prosjekthandboken [80]). Ikke alle krav til systemet ble satt opp fgr start,
og vi gnsket derfor en metodikk der dette kunne endres underveis. I ScrumBan kan nye oppgaver leg-
ges til i en pagdende iterasjon og det er valgfritt & sette opp timeestimering. I tillegg er ikke roller
definert, men settes basert pa gruppens gnsker og antall medlemmer [81]. Dette var viktig for bachel-
orprosjektet, ettersom gruppen bare bestod av tre medlemmer, hvorav to primert skulle drive med
utviklingen.

Vi delte inn i to ulike roller: Backend og Frontend. Ettersom dette er knyttet til utviklingen av systemet,
ble ikke maskinleering satt opp som en rolle eller brukt under utfgrelsen av systemutviklingen. Sprinter
oppfert i Gantt diagrammet ble s slatt sammen slik at en sprint inneholdt bade backend og frontend.
Videre krever ScrumBan et ScrumBan Board der oppgaver skal fores opp (se 3.5) for & gi en oversikt
over hvilke oppgaver som har blitt utfgrt og hvilke som mé gjgres. Dette var ogsa en av grunnen til at
gruppen valgte a benytte ScrumBran framfor KanBan, vi gnsket & ha en oversikt over prosjektet og hva
vi hadde igjen av arbeid. Ettersom en fysisk prosjekttavle kunne blitt mye rot, bestemte vi oss heller
for en virtuell lgsning; Trello. Nedenfor er et skjermbilde av tavlen var under utviklingen, og hvordan
vi har satt opp ulike kort per oppgave.
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Figur 6: Skjermbilde av produkttavle for prosjekt satt opp i Trello

En oppgave, et kort, kan besta av flere underoppgaver knyttet til tittelen pd kortet. Dette for &
forhindre at en oppgave ikke skulle bli for stor. En oppgave ble satt opp i forbindelse med use case og
funksjonelle krav satt i visjonsdokument, som for eksempel Design - Dashbord - New Search. Under
et kort er det satt opp flere mindre oppgaver som er knyttet til tittelen pa kortet og funksjonalitet
ngdvendig for & fa utfert denne. Se figur nedefor, 3.5.
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Figur 7: Skjermbilde viser hvordan et kort i Trello kan bestd av flere underoppgaver
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3.6 Rollefordeling

Bachelorgruppen har ved flere anledninger jobbet sammen i ulike prosjekter under studiet, og kjenner
derfor godt til hverandres arbeidsmetoder, kunnskap og ferdigheter. Vi valgte derfor & gd sammen un-
der bachelorprosjektet ettersom vi har egenskaper som utfyller hverandre. Hver og en av oss har ulike
egenskaper og erfaringer innenfor ulike omrader i fagfeltet, og fordelte rollene etter dette.

Dina Rosvoll ble tildelt hovedansvaret for maskinlaring og trening av egen modell. Hun begynte studiet
uten erfaring med programmering, men har i lgpet av studietiden bygd opp en interesse for maskin-
leering og gnsker né & fortsette studielgpet sitt innenfor Al og maskinlering. Det ble derfor bestemt at
hun skulle fa hovedansvaret innenfor denne delen, da hun gnsket & laere mer om, og utvikle seg, innen
maskinlaering.

Oda Steinland Skaug ble tildelt hovedansvaret for Frontend Development. Hun startet pa studie uten
forkunnskaper for programmering og har under studiet bygd opp en interesse for interaksjonsdesign
og Frontend development, herav naturlig at hun skulle bli tildelt hovedansvaret for denne delen av pro-
sjektet. Hun tok ogsé ansvaret for dokumentasjon.

Andreas Hammer har hatt hovedansvaret for Backend Development. Han er den pa gruppen med mest
programmeringserfaring, ogsa fra for studietiden, og har mye kunnskap innefor programmering. Med
mye erfaring innenfor fagfeltet, samt Backend development, og med en evne til & skape funksjonelle,
kreative og effektive lpsninger var det naturlig at han skulle fa hovedansvaret for dette.
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4 Resultater

Dette kapittelelt tar for seg resultatene og hva vi har funnet ut under utfgrelsen av denne bachelor-
oppgaven. Fgrste kapittel omhandler resultatene i forskningsdelen. Resultater for systemutviklingen er
delt inn i tre: Vitenskapelige resultater, knyttet til produkt og design, Ingenigrfaglig resultater, knyttet
til mél satt i visjonsdokument, og administrative resultater, knyttet til framdriftsplan og Gantt diagram.

4.1 Maskinlering

Forst viser vi ngyaktighet pa engelske modeller for sentiment analyse og hvordan de analyserer utvalgte
eksempler. Deretter kommer et utsnitt av det egenproduserte datasettet og et eksempel pa hvordan en
tweet ble stemt. Til slutt presenteres ngyaktighetene til de norske modellene i en tabell sammen med
treningstid.

4.1.1 Engelsk sentimentanalyse

Modellen trent pd Amazon datasettet ga en ngyaktighet pd 93,82% etter 716.4 sekunder. FastText
modellen trent pd IMDb datasettet, men testet pad de 30 000 Amazon anmeldelsene ga 82,00% etter
113,1 sekunder. Watson NLU ga 85,68% etter noen timer. En oversikt er oppgitt i tabell 9.

Modell Ngyaktighet pa samme testsett | Tid
Watson NLU 85,68% -
FastText Amazon | 93.82% 716 sek
FastText IMDb 82.00% 113 sek

Tabell 9: Resultater engelsk sentimentanalyse

Watson NLU returnerer en verdi mellom -1 og 1 ut i fra hvor negativ eller positiv den er. Dersom et
estimat er pa -0.2 er den 20% negativ. FastText derimot, returnerer resultatet fra softmax som forteller
hvor sikker fastText er pa estimatet positiv eller negativ.

Eksempel pa riktig estimat
e Poorly Made CD: I liked Danielson’s Alpha but unfortunately, Omega doesn’t play on my computer.
It seems the CD wasn’t mastered correctly. Buyer beware![DW ]

o Watson: 91.6% Negativ
o FastText (Amazon): Negativ, 100% sikker
o Riktig: Negativ
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Eksempler pa feil estimat

o These don’t work off indirect sunlight.: I have no windows with direct sunlight and it will not work.
Good Idea but it needs a bigger solar cell.

o Watson: 30.6% Positiv
o FastText (Amazon): Negativ, 99.79% sikker
o Riktig: Negativ

o HE slips a little but still a well worth waiting conclusion!: Not as great as every other book but wow
what an ending!

o Watson: 29.8% Negativ
o FastText (Amazon): Positiv, 100% sikker
o Riktig: Positiv
e [thoughtis wasn’t good.: This is about a boy and a cricket. Mario, the boy, is working at a newsstand
when he hears a noise. He looks under a trash can and finds a cricket. He buys a cage for the cricket,
and that’s how it turns out. The part I liked is when the cricket chirps and asks the man who was
going to steal the bell what he was doing. I did not like the rest

o Watson: 67.1% Negativ
o FastText (Amazon): Positiv, 95.4% sikker
o Riktig: Negativ

4.1.2 Eget norsk datasett

Denne delen forklarer hvordan det datasettet ble. Tabell 13 viser et utsnitt av tweetene etter automatisk
annotering. Det er jevn fordeling mellom de tre kategoriene og totalt 172 113 tweets.

Kategori Tweet
Ngytral &gterrf&gtfye
Ngytral mamma er héplgs med elektroniske ting jeg har méttet hjelpe henne flere

ganger med & justere volum pa mobilen henn

Ngytral pyton skaperen rolf handstad bedre kjent som rhesus minus er ded ar gam-
mel
Positiv denne gjengen har valgt det feteste band navnet vi har hgrt pa leeenge sjekk

ut deres forste 1at né pé spotify

Positiv synes du skal holde deg til sport og analyser om det ingenting interessant

om stgres tale syntes d

Negativ tror ikke ngdvendigvis at det er en dum ting & veere opptatt av

Negativ brutallllll

Tabell 10: Utsnitt av tweetene i datasettet etter automatisk annotering
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Stemming

Stemming komprimerte datafilen fra 19,1 MB til 18,1 MB. Eksempelet under viser en tweet for og etter
stemming:

Uten stemming: “pappa var ikke sd ufeilbarlig og allvitende likevel gitt helten er egentlig ganske bitter og
dpll kjipt det gunn*.

Med stemming: “papp var ikk sd ufeilbar og allvit likevel gitt helt er egent gansk bitt og dpll kjipt det
gunn*.

4.1.3 Modeller for norsk sentimentanalyse

Tabell 11 forteller hvilken ngyaktighet vi fikk p& de ulike datasettene. De fgrste radene er modeller trent
med fastText. Kolonnen binerklassifisering viser klassifiseringen med kun to kategorier, hvor ngytral
er fjernet for & kunne sammenligne med de engelske datasettene.

Modell Ngyaktighet | Tidsbruk | Binarklassifisering
NoReC (Tabell 5) 71,95% 84,8 sek 94,4%

Ustemt (Tabell 6) 81,57% 454 sek | 95,3%

Stemt (Tabell 7) 79,37% 39,2 sek 94,11%

Mikset (Tabell 8) 77,74% 125,5 sek | 93,74 %

LSTM ett lag (kapp. 3.3.6) | 78,44% 6 min Tkke testet

Tabell 11: Resultater norsk sentimentanalyse
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4.2 Vitenskapelige resultater

I dette delkapittelet vil vi ta for oss de vitenskapelige resultatene. Disse er basert pa hva som ble
produsert: applikasjonen, designet og valg tatt i forbindelse med dette i lys av problemstilling 2;
Utvikling av en applikasjon som forenkler og tilgjengeliggjogr sentimentanalyse for forskere som gnsker
a studere trender i mediebildet.

4.2.1 Produkt

Systemet som ble levert ved bachelorprosjektets ende, 20.05.19, bestar av en WEB-applikasjon. Ap-
plikasjonen blir hostet gjennom IBM Bluemix pa platformen Cloud Foundry, og er i dag satt opp og
tilgjengelig pa folgende link:

http://ado-sentiment-analysis.eu-gb.mybluemix.net/

Miljgvariabler og bygge applikasjon

Applikasjonens kildekode er tilgjengelig, og om man skal gnske & kjgre applikasjonen pa egen maskin
ma man klargjere den litt i forkant. Dette inneberer & sette opp miljgvariabler og bygge applikasjonen.
Av miljgvariabler trenger en & sette opp en SESSION_SECRET, SCRAPER_API KEY som gir tilgang til
a snakke med webscraperen uten & autentiserer mot AuthO, ADMIN_WHITELIST som er en kommase-
parert streng hvor e-post adressene til alle som skal ha full tilgang til webscraperen.

Applikasjonen er satt opp med AuthO som autentiseringsplatform, og denne mé ogsa konfigureres. Det-
te gjores ved & sette miljpvariablene AUTHO DOMAIN, AUTHO CLIENT ID, AUTHO CLIENT SECRET,
AUTHO_CALLBACK URL som en finner i konfigurasjonen av egen AuthO lgsning.

IBM Cloudant og NLU krever litt annerledes behandling. Her lagrer du Cloudant og NLU sine cre-
dentials i filen .ibm-credentials i rotmappen til prosjektet. Videre sé plasserer NewsAPI API-ngkkelen i
filen .ibm-credentials pa liknende form som IBM credentialsene, mer om dette i README.md filen til
applikasjonen. Nér konfigurasjonen er fullfort bygges applikasjonen ved & kjore npm install && npm
run build. Deretter kjgres den ved & kjgre npm start

Funksjonalitet

Systemet som ble leveret 20.05.19 bestod av ulik funksjonalitet knyttet til spk og resultater. Fglgende
funksjonalitet, knyttet til visjonsdokument og planlagte mal, er tilstedet i applikasjonen ved innleve-
ring:

o Filtrer for sgk

En bruker har mulighet til 4 legge pé folgende filter for sgk blir utfgrt: Velge mellom sentiment
eller tone sgk, velge spesifikke nyhetbyréer og velge tidsintervall en gnsker artikler fra.

e Filtrer etter spk

En bruker kan filtrere resultater etter utfort sgk. En kan da filtrere pa folgende: Velge bestemt
tidsintervall eller dato en gnsker & se resultatet fra og pa ulike folelser eller sentiment. Siste
punkt kommmer ann pd om man har utfert et sentiment sgk eller et tone sgk.
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Utfore sgk: Sentiment

Dersom ikke bruker har valgt noe annet, vil sgket utfores som sentiment sgk. Dette gjelder ogsé
ved klikk pé ord i ordsky. Analysen og resultatet vil da veere basert pa folgende: Positive, Negative
og Neutral.

Utfgre sgk: Tone

Bruker kan ogsd, ved 4 legge pa filter, utfore et tone spk. Analysen og resultatet vil da veere basert
pé felgende: Sadness, Anger, Joy, Disgust og Fear.

Ordsky

P4 dashbordet vil det vaere en ordsky basert pa ord og fraser mest nevnt i mediebildet. En bruker
kan trykke pé ord og f& utfert et sentiment sgk pa valgt ord.

Navigere til gnsket artikkel

Etter utfgrt sk, pa resultatside, vil bruker fa oversikt over artikler inkludert i sgket. En kan da
klikke pd knapp péa artikkel for & bli navigert videre til denne.

Se statistikk: Gjennomsnittlig sentimenter eller fglelser

Basert pa om det ble utfert sentiment eller tone sgk, vil bruker f& grafer over gjennomsnittlig
folelser eller sentimenter. Disse vil endre seg hvis filter blir lagt pa etter sgk, og oppdatere seg til
a stemme med artikler innenfor tidsintervall valgt.

Se statistikk: Pa hver enkelt artikkel

En bruker vil kunne se sentiment eller fglelses analyse gjort per artikkel. Hver artikkel vil inne-
hold et avsnitt som informerer om dominerende fglelse eller sentiment og grafbarer som viser
hvor stor prosent andel hver fglelse elle sentiment har.

Se statistikk: Emosjonell tone innenfor tidsintervall

Hver resultatside vil inneholde et linjediagram som viser gjennomsnittet per fglelse eller senti-
ment per dag med i sgket som har blitt gijennomfgrt. Hver linje i diagrammet er en fglelse eller
et sentiment.

Printe ut og eksportere resultater til PDF

En bruker vil kunne skrive ut og eksportere resultatsiden etter gjennomfgrt sgk. Dokumentet vil
veere som et skjermbilde av skjermen tatt i det bruker klikker pé skriv ut knappen.

Tilleggsfunksjonalitet

Under utviklingen av systemet gnsket vi & legge til funksjonalitet tilknyttet administrering, og bestemte

oss for & gjennomfare dette dersom det ble tid til overs. Fplgende tilleggsfunksjonalitet er tilstedet og

mulig & benytte seg av ved innlevering:

e WebScraper Administrator Tool

Dersom bruker har admin tilgang, som vertifiserers gjennom AuthO, har en tilgang pa WebScraper
Administrative Tool. En bruker kan da gjore fglgende:
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o Endre hosts, legge til hosts og teste hosts

Dersom bruker i tillegg har opphgyde administrative rettigheter, som vertifiseres giennom miljg-
variablene til tjeneren, kan en bruker ogsa gjore fplgende:

o sette opp tidsbaserte jobber, der webscraper henter nyhetsartikler fra spesifiserte kilder
o Indeksere spesifikke urler
o Hente frem og indeksere de hundre nyeste nyhetsartiklene fra spesifikke nyhetskilder.

4.2.2 Design

Gruppen har fra start diskutert mye om hvordan designet pé applikasjonen burde se ut. Brukergrense-
snittet har gétt gjennom flere iterasjoner og endret seg mye fra fgrste tenkte tanke til det vi endte opp
med. Nedenfor skal vi se pd hvordan produktdesignet har endret seg fra forste wireframe til faktisk
brukergrensesnitt ved levering av oppgaven.
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Tilleggsfunksjonalitet

I denne seksjonen skal vi se pa resultatene av tilleggsfunksjonalitet lagt til applikasjonen. Dette bestar

av en administrator side for administrering av Webscraperen.

Webscraper administration tool

.

abe-news: abcnews.go.com

abe-news-au: abc.net.au, www.abc.net.au
aftenposten: www.aftenposten.no

bbe-news: www.bbc.com, www.bbe.co.uk
bloomberg: www.bloomberg.com

cnn: us.cnn.com, Www.cnn.com, edition.cnn.com
daily-mail: www.dailymail.co.uk

‘mirror: www.mirror.co.uk, mirror.co.uk
the-new-york-times: www.nytimes.com

the-sun: www.thesun.co.uk

Figur 16: Viser administratorsiden, den gverste delen
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4.3 Ingenigrfaglige resultater

I dette delkapittelet vil vi ta for oss de ingenigrfaglige resultatene. Disse er hentet fra visjonsdokumentet
[82] og er basert pd mél gruppen satte seg pa starten av Bachelorprosjektet. Malene vi har valgt &
beskrive her, er de vi mener er mest relevante for produktet og hvordan statusen pa prosjektet var ved
innlevering av bacheloroppgave 20.05.2019. Hvert mél vil bli tildelt en beskrivelse, samt en beskrivelse
pa hvordan det stod til under utviklingsperioden og ved levering.

4.3.1 Mal
1. Systemet skal ha funksjonalitet for spking etter artikler og utfgring av sentimentanalyse.

Hensikten med systemet er at en bruker skal kunne utfere en sentimentanalyse av gnsket ord
eller frase pad mediebildet i verden. En bruker kan né utfere dette ved 4 enten skrive inn ord
eller frase eller klikke pé ord i ordsky. Systemet har funksjonalitet for sgking etter artikler og
utfgring av sentimentanalyse pé disse artiklene, der bruker vil f& en overordnet oversikt over
gjennomsnittlig statistikk p& de ulike sentimentene og hvordan disse har veert daglig i tidsinter-
vallet artiklene er hentet fra. Systemet har ogsa funksjonalitet for & utfgre en folelsesanalyse pa
de ulike artiklene sgkt etter. Artiklene vil da bli analysert pé folgende fglelser: Fear, Disgust, Joy,
Anger og Sadness.

2. Bruker skal kunne eksportere resultatet av sentimentanalysen til PDE

Systemet som leveres ved slutten av Bachelor perioden vil ha funksjonalitet som stgtter mu-
ligheten for eksportering av resultatet av analysen til PDF dokument. Resultatsiden vil ha en
Skriv ut-knapp som bruker kan trykke pa, denne vil apne et utskriftsvindu som lar bruker skrive
ut resultatside, samt lagre det som en PDF fil. Bruker vil da kunne bruke analysen, skrive den ut
eller vise den fram enkelt og oversiktlig uten og matte gjennomfgre analysen pé nytt pa siden,
som da ogsa krever Internett.

3. Systemet skal ha en oppetid pd 99.9%.

Systemet har, siden vi utrullet det for forste gang, vert tilgjengelig og dpent pa Internett uten
nedetid. Dette hvis vi ser bort i fra eventuelt nedetid ved ny utrulling av applikasjon.

4. Bruker trenger ikke opprette bruker eller lagre informasjon om seg selv for d fa tilgang til systemet.

Eneste kravet systemet stiller til bruker er at en har tilgang til Internett. Bruker trenger ikke
opprette profil eller lagre noe form for informasjon om seg selv for & fa tilgang til systemet. Vi
har derimot lagt til muligheten for en admin side, der en ma opprette en profil pd AuthO for
a fa tilgang til Webscraper Admin tool, men dette kreves ikke for a fa tilgang til systemet og
spkefunksjonaliteten.

5. Systemet skal alltid veaere dpent og tilgjengelig.
Systemet krever Internett for & kunne bli kjort, da det er koblet mot eksterne ressurser som

ndes via Internett. Systemet har, siden vi utrullet det, veert tilgjengelig og apent uten nedetide,
hvis vi ser bort i fra nedetiden ved ny utrulling av applikasjonen.
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. Systemet krever lite vedlikehold.

Systemet vil i stor grad drifte seg selv og vil kreve lite vedlikeholde. Kildekoden har blitt doku-
menter ngye, se vedlegg [83], og systemet vil derfor vere lagt opp til & veere lett & vedlikeholde
ved behov.

. Skal vare mulig d integrasjonsteste applikasjonen i senere tid.

De viktigeste funksjonene i systemets frontend har blitt integrasjonstestet, som blir beskrevet
i neste avsnitt Tester. Disse har blitt dokumentert og lagt opp slik at det vil veere lett & kjgre
disse testene i applikasjonen i senere tid om gnskelig. Det vil vaere mulighet for & gjenskape
testresultatene vi har kommet fram til.

. Applikasjonen skal ikke installeres pd maskin eller mobile enheter; men vil vare tilgjengelig pd in-
ternett.

Applikasjonen stiller ikke noe krav til bruker om at den mé lastes ned p& maskin eller mobile
enheter, men vil vere tilgjengelig s lenge bruker har tilgang pé Internett. Den vil kunne &pnes
pé béde maskin og mobile enheter.

. Det stilles ingen krav til bruker ved ny utrulling av applikasjon.
Ved ny utrulling av applikasjon vil den fremdeles veere tilgjengelig med oppetid under bygging
og staging. Applikasjonen vil derimot ha en kort nedetid under deployment til selve produksjons-

miljget. Ved utrulling stilles det ingen krav til bruker, og vedkommende vil ikke legge merke til
utrullingen bortsett fra under den eventuelt korte nedetiden.
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4.3.2 Tester

Under utviklingen bestemte vi oss for & fokusere pa integrasjonstesting av applikasjonen var, primeert
backenden. I dette delkapittelet skal vi ta for oss og vise hvordan vi kjgrer testene, samt vise hvor stor
del av koden vi dekker. Figur 4.3.2 viser hvordan man kjgrer testen fra terminal.

SentimentAnalysis(master*) » npm test

Figur 19: Skjermbildet viser hvordan en kjgrer integrasjonstestene i terminalen

Figur 4.3.2 viser hvor stor del av koden som er dekket av test, og hvor stor prosentandel hver enkelt
del av prosjektet dekker.

B / src / server

Files = ) 0 Coverage
api 242 183 16 43 75.62%
routes 213 127 27 59 59.62%
ws 106 80 6 20 75.47%
app-env.js 10 0 3 7 0.00%
icsjs 16 0 3 13 0.00%
scheduler.js 288 47 104 137 16.32%
server.js 52 32 4 16 61.54%

Folder Totals (7 files) 927 469 163 295 50.59%

Project Totals (17 files) 927 469 163 295 50.59%

Figur 20: Skjermbilde viser hvilke deler av koden som er testdekket
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4.4 Administrative resultater

I dette delkapittelet skal vi ta for oss de administrative resultatene. Disse er knyttet til hva som har blitt
skrevet i prosjekthandboka i forhold til Gantt diagrammet, framdriftsplanen. For & se oversikt over alle
malene gruppen hadde satt seg se prosjekthandboka, [80].

4.4.1 Prosjekthandboka

Gantt Diagram

Gantt Diagrammet ble delt inn i oppstart og 14 ulike sprinter. Hver sprint tilhgrer enten Backend,
Frontend, Dokumentasjon eller Maskinleering, og de ulike rollene er fordelt pd medlemmene i bachel-
orgruppen. Vi bestemte oss for et slikt oppsett ettersom det ville veere enklere for hvert medlem 4 sette
opp en egen sprint, med mal den personen hadde for en periode, framfor at flere matte samarbeide
om & sette sammen en sprint. Det er derfor noen sprinter overlapper hverandre.

4.4.2 Utviklingsmetodikk

Gruppen har brukt ScrumBan som utviklingsprosess. Vi har brukt sprintene satt opp i Gantt diagram
som utgangspunkt for sprintene i ScrumBan. Mélene satt opp i hver enkelt sprint, ble overfort til Trello
og ble skrevet opp som produktets Backlog, se 3.5. Ettersom sprintene i Gantt diagramme er delt inn
og satt opp basert pa de ulike rollene innad i teamet, métte vi sl sammen sprinter for at de skulle
inneholde arbeid i frontend og backend. Enkelte sprinter fra Gantt diagrammet gar derfor over flere
sprinter i ScrumBan. I tabellen nedefor illustrerer vi hvordan vi har satt sammen og fordelt de ulike
sprintene fra Gantt over til ScrumBan.

ScrumBan Sprint | Gantt-diagram Sprint
Sprint 1 Sprint 1 & 2

Sprint 2 Sprint 3 & 6

Sprint 3 Sprint 4 & 7

Sprint 4 Sprint 4 & 8

Sprint 5 Sprint 5

Tabell 12: Tabellen viser oversikt over hvordan sprintene i Gantt ble satt sammen til sprinter i ScrumBan

I Prosjekthandboka er det lagt med gantt diagrammet vi benyttet og statusoppdateringer pa hva som
har blitt gjort, skrevet av hvert medlem for hver enkelt uke gjennom bachelorprosjektet. Gjennom disse
kan en se nar oppgaver og mal faktisk ble fullfgrt i forhold til hva som var planlagt. Utviklingsprosessen
kommer ogsé fram her da statusoppdateringene informerer om hvilke méal som ble utfgrt nér, og Gantt
diagrammet informerer om fullfgrte og ikke fullfgrte sprintmaél.
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5 Diskusjon

Diskusjonsdelen vil fgrst ta for seg utfordringer innen forskningsdelen pa sentimentanalyse og reflek-
tering over resultater oppnadd. Deretter diskuteres vitenskapelige resultater knyttet til systemutviklin-
gen, ingenigrfaglige resultater, evaluering av arbeidsprosess og utviklingsmetodikk, helhetlig system-
perspektiv og gruppearbeidet.

5.1 Maskinlering

Forst vil vi diskutere generelt om utfordringer rundt sentimentanalyse ved & bruke engelske modeller
som utgangspunkt. Vi tar for oss flere problemstillinger knyttet til sentimentanalyse som ogsa gjel-
der for norske modeller. Deretter tar vi for oss utfordringene som oppstod ved & finne et ferdig norsk
datasett, som resulterte i 4 annotere et eget. Til slutt vil vi diskutere ulike modeller brukt til sentiment-
analyse.

5.1.1 Engelsk sentimentanalyse

Det finnes flere ferdige modeller for sentimentanalyse péd engelsk, ettersom det er et av verdens mest
brukte sprak. Felles sprék har den fordelen at flere kan gjenbruke andre sine produseringer og utnyt-
te ferdig utviklet teknologi. Det finnes ferdige modeller som analyserer sentiment og tone utviklet av
store selskap, slik som IBM. Nevnte har fatt oppmerksomhet for superdatamaskinen Watson. Den er i
eliteklassen innen maskinlaering og er en god representasjon av ferdige maskinleringsmodeller.

IBM Watson NLU presterte med 85,7% ngyaktighet pad 30 000 engelske anmeldelser fra Amazon. Om
modellen estimerer sentimentet til 100 anmeldelser, vil 14 veaere feilestimert. Anmeldelsene var kun
annotert med positiv eller negativ (binarklassifisering). Dersom modellen hadde estimert tilfeldig, vil-
le ngyaktigheten vaert 50%, som forteller at modellen gjgr det bedre enn ved tilfeldig utvelgelse. Det
er mulig det kunne vert bade bedre og dérligere resultat dersom vi hadde valgt ut 30 000 anmeldelser
fra Amazon testsettet annerledes, selv om rekkefglgen pa anmeldelsene er mikset i forkant.

Faerre kategorier gjgr det lettere for modeller & fi hoy ngyaktighet ettersom det er stgrre sannsyn-
lighet for & gjette riktig og mindre ngdvendig leere seg & skille mellom kategorier. Det er kun brukt
to kategorier i Amazon datasettet og vi fant flere andre engelske datasett brukt til sentimentanalyse
med samme trekk. Amazon datasettet vil derfor veere godt nok til & gi en pekepinne pé kvaliteten til
modellen.

For & sammenligne IBM Watson NLU med en annen modell, ble det valgt & bruke fastText. Nevnte
kan trene raskt pa store datasett, men likevel prestere like godt som mer avanserte modeller. Amazon
datasettet bestér av 4 millioner anmeldelser og anses som et stort datasett. FastText ble ferdig trent pé
omtrent 12 minutter, med treningsettet som bestod av 3,6 millioner anmeldelser. P4 den korte tiden fikk
modellen 93,8% ngyaktighet pa testsettet, som er 8.1% hgyere enn Watson. Trening-test-fordelingen
til datasettet er 99/1 for fastText modellen. Denne skiller seg ut fra den vanlige fordelingen pa 80/20.
A bruke et lite testsett kan gi feilaktig hgy ngyaktighet, som John Arne @ye konkluderer med i sin
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masteroppgave (fra kapittel om tidligere arbeid 2.1.1).

IBM Watson NLU og fastText trent pa Amazon klarer 4 estimere de fleste anmeldelser riktig. Mer kom-
pliserte anmeldelser, slik som den positive anmeldelsen “HE slips a little but still a well worth waiting
conclusion!: Not as great as every other book but wow what an ending!“ (fra resultat 4.1.1), blir vanske-
ligere & estimere. Watson estimerte anmeldelsen som 29,8% negativ og fastText estimerte den positiv
med 100% sikkerhet. Vi kan anta delene “HE slips a little“ og “Not as great as every other book* gjorde
at Watson estimerte feil.

Det er ikke bare Watson NLU som kan estimere feil. FastText estimerte anmeldelsen “I thought is wasn’t
good.: This is about a boy and a cricket. Mario, the boy, is working at a newsstandwhen he hears a noise.
He looks under a trash can and finds a cricket. He buys a cage for the cricket, and that’s how it turns out.
The part I liked is when the cricket chirps and asks the man who wasgoing to steal the bell what he was
doing. I did not like the rest“ som positiv med 95% sikkerhet nér den er annotert som negativ. Watson
estimerte at anmeldelsen var 67% negativ. Det er mulig fastText estimerte feil p& grunn av “The part I
liked is when...“ og pa grunn av ordet “not“, som kan snu sentimentet i setningen.

Kjennetegnet pd anmeldelser er at de ofte er korte og fylt med sentiment. Spesielle kjennetegn kan
gjore at modellen overtilpasser seg dataene (overfitting). Det blir oppdaget ved at ngyaktigheten pé
treningssettet er hgyere enn ngyaktigheten pa valideringssettet. Hos fastText far vi ikke sett ngyaktighe-
ten pé valideringssettet fordi treningen foregar internt i modellen. Dersom testsettet bestar av samme
kjennetegn som treningssettet vil det ikke bli oppdaget. At modellen blir spesialist p4 anmeldelser kan
resultere i at fastText trent og testet pd samme datasettet gir hgyere ngyaktighet.

IMDDb datasett

FastText ble trent med et annet engelsk datasett, IMDDb, som bestdr av 50 000 anmeldelser annotert
med positiv og negativ. Treningen tok mindre enn halvparten av tiden til Amazon datasettet, fordi
IMDb datasettet er mindre enn Amazon. Ngyaktigheten ble 82.0% p4é testsettet med samme Amazon
anmeldelser brukt til  teste modellene over. IMDb anmeldelser er derimot ogsé anmeldelser, som gjor
at modellen blir spesialisert og kan fa bedre ngyaktighet pa testsettet.

Stgrrelsen til treningssettet er 50 000 anmeldelser og testsettet er 30 000 anmeldelser. Det betyr at
trening-test-fordelingen er 63/37, som ikke er den vanlige fordelingen p& 80/20. Dersom det & bruke
et lite testsett gir bedre ngyaktighet (2.1.1), betyr det ogs at sma treningssett gir darligere ngyaktig-
het. Et treningssett pa 50 000 anmeldelser klassifiseres ikke som et stort datasett og kan gi darligere
ngyaktighet samt at det ikke gir fastText nok treningsdata.

Dersom vi hadde testet modellene pa store dokument som ikke var anmeldelser, har vi grunn til &
tro at Watson hadde prestert bedre enn fastText modellene. En god ngyaktighet kan skjule mye og
ngyaktigheten pa et testsett er ikke nok til & fortelle om en modell er god. I praksis vil vi at en modell
skal kunne forsta alle typer dokument og analysere riktig pd mest mulig. Det er det Watson har gjort
og er ikke er spesialisert for anmeldelser.

Hvordan man bgr implementere en modell avhenger av hva den skal brukes til. Dersom maélet er &
analysere sentimentet pd nye anmeldelser uten vurdering og man har tilgang til et datasett av samme
type, vil det & lage en spesialtilpasset modell veere en god avgjerelse. Men en modell slik som IBM
Watson NLU prgver & lage en generalisert modell for alle typer data.
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Modellene for engelsk sentimentanalyse presterte godt. Siden vi gnsker & utfgre sentimentanalyse pé
norsk, ville det vaert enklere & oversette de norske dataene til engelsk og deretter analysere med en
engelsk modell. Problemet med denne tilnermingen er at setningsoppbyggingen til det engelske og
det norske spraket er ulikt og vi vil kunne miste sentiment under oversetting av teksten. I delen om
tidligere arbeid (2.1.1) konkluderer de med at & oversette ord for ord blir for ungyaktig.

5.1.2 Ferdig norsk datasett

For & lage en modell for sentimentanalyse pa norsk mé man fgrst finne et stort datasett. Det er en av
de mest krevende oppgavene for maskinleering pd norsk sprék fordi det er vanskelig & finne et &pent,
gratis, menneskelig annotert datasett for sentiment. Underveis fant vi NoReC, som ble laget i 2018
av UiO pa grunn av mangel pa norske datasett. Det er totalt 35 200 anmeldelser i form av artikler i
NoReC. Det er et stort datasett med tanke pa lengde, men ikke pé antall eksempler. Vi tester med 7
031 eksempler, og far ngyaktigheten 72,0% p4 litt under 1,5 minutter.

En stor feilkilde i datasettet er at hvert eksempel er langt, med kun ett sentiment. En anmeldelse
er bygd opp av en innledning, en fortelling av innholdet i produktet og en refleksjon, med bade po-
sitive og negative vurderinger av produktet. Fortellingen av produktet blir inkludert som feature til
dataeksempelet. Det betyr at en positiv anmeldelse kan inneholde mye negativt sentiment i fortellin-
gen om produktet. Nar terningkastet for anmeldelsen enten 3 eller 4, blir det klassifisert som ngytralt.
Utfordringen er at terningkastene henholdsvis betydde middelmédig og god, som er folelsesladde ord.

For & fa et godt datasett, er det ogsé viktig med jevn fordeling over de ulike kategoriene. Dataset-
tet basert pd NoReC har nesten 3000 negative, 17500 ngytrale og 15000 positive anmeldelser. Det er
under 13% negative - en verdi som skulle veert 33,3%. En mangel pa negative anmeldelser gjor at mo-
dellen har sett flere, og blir bedre tilpasset, positive og ngytrale anmeldelser. En lgsning pé fordelingen
er undersampling, en metode som tilfeldig fjerner positive/ngytrale anmeldelser fra datasettet til det
er 3000 av hvert sentiment. Ulempen er at datasettet blir enda mindre enn det allerede er. Vi valgte
derfor ikke & benytte oss av metoden.

Ved & fjerne ngytralt sentiment fra datasettet, satt vi igjen med et testsett med 3589 anmeldelser,
hvorav 461 er negative (12,8%). Resultatet av & trene med fastText er en ngyaktighet p& 94,4%. Det
er en hgy ngyaktighet som slér de engelske modellene. P4 grunn av partiskhet kan vi ikke konkludere
med at denne modellen er bedre. Siden 12,8% var negative anmeldelser, vil det & estimere bare positiv
til alle anmeldelsene i testsettet gi en ngyaktighet pa 87,2%. De andre datasettene er jevnt fordelt og
vil ikke ha denne feilkilden. NoReC vil ikke veere tilfredsstillende nok til & kunne gi en oversikt over
trender i nyhetsbildet ved & bare kunne estimere rundt 2/3 riktig. Dermed gikk valget til & finne et
annet datasett.

5.1.3 Eget norsk datasett

Vi besluttet & annotere et eget datasett ettersom det var fi norske datasett for sentimentanalyse & finne
&pent pa nett. A menneskelig annotere datasett gr ut pa & selv bestemme hvilket sentiment tekstlig
data far. Det er bade en tidkrevende prosess og vanskelig fordi det ikke alltid finnes et bestemt svar.
Derfor fant vi en metode som annoterte automatisk.

Fgrst m& man ha store mengder tekst. En av de stgrste dpne APlene i verden er Twitter API. Twitter er
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et nettsted for & ytre sine meninger i korte tekster, som betyr at tweetene ofte inneholder mye senti-
ment. Ved & annotere pa ord og emojier, ble det fort et stort datasett med flere tusen eksempler. Hvert
eksempel er derimot veldig kort, altsd motsatt av NoReC datasettet. Datasettet ga til slutt en ngyaktig-
het pa 81.6% med omtrent like lang treningstid som NoReC, men med en gkning i ngyaktighet pa 10%.

P4 samme mate som for modeller trent pd anmeldelser, kan denne modellen spesialisere seg pé twe-
ets. Det kan gi en hegyere ngyaktighet enn for andre typer dokument. Dersom modellen ble laget for &
analysere tweets, er ikke dette et problem man skal tenke pa.

For det andre kan automatisk annotering basert pa enkeltord og emoji i teksten gi feil sentiment, for
eksempel ved at en tweet inneholder ordet “ikke“. Derfor kan en tweet ha motsatt sentiment av det de
fleste ordene i tweeten antyder. En annen tekstlig feilkilde, som er mye kjent innen tekstklassifisering,
er sarkasme og ironi. Dersom man hater en film, men sarkastisk sier den er god, vil automatisk anno-
tering annotere den som en positiv anmeldelse. Dette gjelder ogsa for trente modeller i maskinlaering
som gnsker a evaluere en tekst som er sarkastisk (fra teori om sarkasme i NLB 2.2.2).

Twitter returnerte tweets kategorisert som norske. Det ble raskt oppdaget at mye ikke var norsk. Derfor
matte tweetene filtreres enda en gang ved & sjekker om tweeten inneholdte ett eller flere norske ord
ved hjelp av norske ordlister. Det gjorde at antall tweets gikk ned, som betyr at det var flere tweeter
som ikke inneholdte et eneste norsk ord. I tabell 13 er tweetene fra treningssettet preprosessert og
emojier fjernet. Vi mener at tweet nr. 2, 5 og 6 er annotert feil. Tweet nr. 1, 3, 4 og 7 ser ut til & veere
korrekt annotert.

Nr. | Kategori Tweet

1 Ngytral &gterrf&gtfye

2 Ngytral mamma er haplgs med elektroniske ting jeg har mattet hjelpe henne

flere ganger med & justere volum pa mobilen henn

3 Ngytral pyton skaperen rolf handstad bedre kjent som rhesus minus er dgd
ar gammel
4 Positiv denne gjengen har valgt det feteste band navnet vi har hegrt pa lee-

enge sjekk ut deres forste 1at né pé spotify

5 Positiv synes du skal holde deg til sport og analyser om det ingenting inter-

essant om stgres tale syntes d

6 Negativ tror ikke ngdvendigvis at det er en dum ting & veere opptatt av

7 Negativ brutallllll

Tabell 13: Tweets fra resultatdelen
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En feil i norskfiltreringen er at det kun blir sjekket om sekvensen av bokstaver finnes i tweeten. Si-
den “er“ regnes som et norsk ord i en av ordlistene, vil alle ord som inneholder “er“ beholdes da det
regnes som en norsk tweet. Vi ser denne feilen fra tweeten “&gterrf&gtfye“, som ganske tydelig ikke er
norsk. Siden tweets ofte har skrivefeil, vil det & filtrere ved bruk av hele ord utelukke mange tweets.
En annen tweet ogsa nevnt i resultatdelen er “brutallllll“. Tweeten ble inkludert i var filtrering siden
sekvensen av bokstavene “brutal” er i tweeten, men det er ikke frittstdende. Det kreves en mer avansert
filtrering for & gjore det npyaktigere. Tweetene i avsnittet inkluderer ikke emojier og er etter prepro-
sessering. Et forslag til forbedring er & fjerne ordene som kan finnes som en del av ikke-engelske ord i
ordboken vi bruker i filtreringen.

Det er lett & glemme & fjerne emojiene etter annoteringen. Dersom emojiene blir beholdt, kan modellen
finne igjen mgnstrene brukt til & annotere datasettet og enkelt finne korrekt sentiment til tweetene.
Dette gir uvanlig hgy ngyaktighet som ikke alltid er lett & oppdage. Derimot ma vi beholde de ordene
som ble brukt som en feature til & annotere datasettet. Modellen kan ha funnet dette mgnsteret og
derfor fatt hgyere ngyaktighet. Det vi vil er at modellen finner sentiment ved & finne mgnsteret i se-
kvensen av ord.

Binarklassifisering ved & fjerne ngytralt sentiment ga ngyaktigheten 95,3%. Den er den hgyeste bi-
neerklassifiseringen vi fikk i rapporten. Derimot kan modellen vare partisk ettersom ordene vi bruker
for & annotere tweetene ikke fjernes i etterkant. Fordelingen av sentiment er 50/50 i trening og test-
settet som gir modellen et utgangspunkt pd 50% ved & tilfeldig estimere eller kun estimere pé en av
kategoriene. Det er ogsé fortsatt rundt 110 000 eksempler i datasettet, som skal vere stort nok til &
kunne si at datasettet er godt eller darlig.

5.1.4 Stemming

Stemming av tekst skal i utgangspunktet gi bedre resultat i form av ngyaktighet i fglge flere refe-
ranser (fra kapittel om tidligere arbeid, se 2.1.5). For tweetene i datasettet ble det ingen forskjell og
ngyaktigheten ble 79,3%. Det er 2% darligere enn det ustemte settet. Dette er ikke en veldig betydelig
forskjell og dermed kan vi ikke med sikkert si at stemming gjorde datasettet dérligere.

Stemmingen skjedde i etterkant av annoteringen, og hver tweet har samme sentiment fgr og etter
stemming. En fordel med stemming, annet enn bedre ngyaktighet, er at flere ord blir like og vi far
plass til flere ord i ordforradet til modellen. Det betyr at den i teorien skal kunne forsta flere ord. Det
er viktig & tenke pé at modellen kun vil forstd stemte ord om den har trent pa stemt datasett, og at
teksten mé stemmes dersom den skal analyseres av modellen. Til fordel skjgnner modellen na flere
varianter av samme ord.

En ulempe med stemming er at det kan gdelegge sentimentet i tekst. I engelsk stemming kan to ord
som i utgangspunktet har forskjellig sentiment bli stemt til samme ord. Et eksempel er at det ngytrale
ordet “meaning® blir til “mean“ og plutselig fir negativt sentiment. Det samme kan ogsa forekomme pé
norsk; Det negativt ladde ordet “merkelig“ blir det ngytrale ordet “merk®. En fordel med stemming er at
datasettet blir mer komprimert og inneholder mer informasjon per bokstav i forhold til et ustemt data-
sett. Stemming gjorde datasettet vart 9,5% mindre i stgrrelse og trente ogsd 9% raskere med samme
parametre som det ustemte datasettet.
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5.1.5 Mikset datasett

Tweets inneholder mye slang og skrivefeil som ikke er en del av det norske spraket. Modellen bgr kunne
estimere tekst pa nett, uansett hvilken form og kvalitet pa spréket. For & kunne analysere alle typer
dokumenter godt, md modellen bruke data som ogsa har god grammatikk, slik som artikler skrevet av
journalister. NoReC er et datasett med god grammatikk, men denne ikke presterte s& godt alene. Vi s&
deretter om & mikse datasettene ville gi en god presisjon.

Datasett NoReC | Ustemt Twitter | Mikset

Noyaktighet | 72,0% | 81,6% 77,7%

Tabell 14: Ngyaktighet mikset datasett

Tabell 14 viser en oversikt over ngyaktigheten til NoReC, det ustemte datasettet og mikset datasett
(fra resultat 4.1.3). Mikset datasett vil ikke gi bedre ngyaktighet enn det ustemte datasettet basert
pa Twitter. Det er derimot ikke en god nok grunn til & si at modellen trent pa ustemt datasett gir
et bedre resultat enn modellen trent pa mikset datasett. Det er fordi den kombinerte modellen kan
veere generalisert, slik som IBM Watson, og gjor det bedre pa ulike typer dokumenter enn modellen
spesialisert for Twitter.

5.1.6 Valg av hyperparametre

Hyperparameterne brukt til trening av modell i fastText er basert p mange ganger prgving og feiling.
Det er slik man finner ut hvilke hyperparametre som passer best for det datasettet du gir modellen.
Derfor vil det ikke veere sikkert vi har funnet de beste parametrene som finnes, men det er de vi har
funnet s langt.

5.1.7 Modeller for sentimentanalyse

Modellene for sentimentanalyse brukt i denne rapporten er IBM Watson NLU, fastText og et LSTM
nevralt nettverk. Det viser seg at modellene presterer darligere pa de norske datasettene.

Modell Amazon (eng.) | IMDD (eng.) | NoReC | Stemt | Ustemt | Mikset

fastText 93,8% 81,9% 70,5% | 79,1% | 81,5% | 77.7%

Watson NLU | 85,7% - - - - -

LSTM ett lag | - - - - 78,4% | -

Tabell 15: Ngyaktighet ulike modeller for sentimentanalyse

Hyperparametre brukt til & trene LSTM modellen er gitt i tabell 16 og har blitt bestemt ut i fra prov-og-
feil metoden samt kunnskap om ustemte datasettet. Vi bestemte oss for 6 epoch ved & se nar modellen
begynte & overfitte dataene og avslutte antall iterasjoner der. ‘Ordliste 30000“ betyr at ordlisten til
modellen bestdr av 30 000 ord. Det er 64 LSTM nevroner i det skjulte laget, med 60% dropout (som
er hgyere enn normalt) og 20% recurrent dropout. Datasettet brukt til trening bestod av omtrent 137
000 anmeldelser som hadde kategorien positiv, negativ eller ngytral. LSTM brukte 6 minutter pa tre-
ningen pa den virtuelle maskinen, mens fastText brukte 45 sekunder p& en Macbook Pro (beskrevet i
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Leringsrate

Epoch

Embedding

Ordliste

Units

Dropout

Recurrent Dropout

Batch

0,001

8

30000

64

0,6

0,3

256

Tabell 16: Hyperparametre LSTM

teknologidel 3.3.5). Ngyaktigheten til LSTM ble 78,4% mot fastTexts 81,6%. FastText er kjent for & f&
hgy ngyaktighet pa kort tid pé store datasett. Dersom vi hadde brukt et mindre datasett, er det mulig

LSTM ville prestert bedre.

Hyperparameterne brukt i LSTM modellen kan alltid forbedres. Det som avhenger er hvor god tid

man har til & optimalisere ngyaktigheten. Verdiene vi brukte var de beste vi fant pa tiden vi hadde

tilgjengelig.
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5.2 Vitenskapelige resultater

Produktet bestdr av funksjonalitet prosjektgruppen mener vil veere mest relevant og nyttig for tenkt
malgruppe av brukere av systemet. I dette delkapittelet skal vi vurdere valg av funksjonaliteten i sys-
temet og eventuelle svakheter.

5.2.1 Produkt

Valgt funksjonalitet reflekterer systemets tenkte malgruppe av brukere. Vi gnsket a lage en applikasjon
som gjgr det enkelt & gjennomfere en sentimentanalyse pd gnsket ord eller frase, med filtrerings mu-
ligheter som er vurdert som mest relevant. Ved 4 ha et fokus pa 4 lage en applikasjon med et enkelt
brukergrensesnitt, kan det benyttes av brukere uten teknologisk erfaring. Ved 4 tilby enkel funksjona-
litet slik som filtrering av sgk og sortering av resultater, vil ikke siden virke komplisert og en bruker
vil enkelt og intuitivt forstd hva han eller hun kan gjgre i systemet. En svakhet her er dersom bruker
har mye erfaring med navigering pa nettsider, har det ikke blitt lagt til rette lagt for tastatur snarveier.
Et spk kan utfgres ved & taste pd Enter-knappen, men dette er eneste snarvei som har blitt lagt til s&
langt. Et forslag kan vere en snarvei for & bytte mellom sentiment og fglelsessgk eller nullstille valg
og starte et nytt sgk.

Produktet tilbyr ogsa utskrift av siden, slik at resultat kan eksporteres og benyttes videre uten a veere
koblet til internett. Fgrst var planen at det skulle vaere mulig & eksportere resultatene til en PDF fil, i
et gnsket format, slik at bruker kunne f& lagret resultater utenfor systemet. Etter flere forsgk fant vi
ingen god lgsning som ga en god presentasjon i PDF format. Dette resulterte i at vi valgte en lgsning
der bruker kan skrive ut resultatet. Valget innebaerer imidlertid at hele skjermbildet blir skrevet ut.
Elementer som navigasjonsbar og knapper bli med, noe som er urelevant for bruker. Dersom bruker
ikke er erfaren med 8 printe ut nettsider, kan det veere en ikke er kjent med hvordan en PDF opprettes
gjennom utskriftsvinduet. En videreutvikling av systemet bgr inkludere muligheten for eksport av re-
sultatene fra analysen.

I utgangspunktet matte bruker av systemet velge om de ville gijennomfgre en sentiment- eller tone-
analyse for et sgk ble utfert. Men etter en neermere vurdering av brukerens behov, s vi at det ville
veere mer hensiktsmessig for bruker a skifte mellom sentiment- og toneanalyse etter at sgket har blitt
gjort. Bruker slipper & ga tilbake, legge pa filter og skrive sgkeord pa nytt, dersom en gnsker & gjen-
nomfgre en ny analyse eller har trykket feil. Denne lgsningen vil ogsa veere hensiktsmessig med tanke
pé ordsky der det vil bli gjennomfgrt en sentimentanalyse ved klikk p& ord. Funksjonalitet for dette ble
derfor lagt inn i form av en knapp, der bruker kan skifte mellom de to ulike typene analyse. Et problem
som har oppstatt her er tiden det tar fra knapp er trykket pa til siden er oppdatert med ny data. Vi har
forspk & sette inn en form for vente GIF, men pé grunn av maten vi har implementert resultatsiden pé
blir ikke denne vist fgr etter resultatsiden har oppdatert seg med ny data. Bruker vil derfor ikke fa noe
tilbakemelding pé at knapp er trykt pa og at ny data lastes ned. Dette er en svakhet som ogs strider
mot designprinsipper for interaksjonsdesign.

I tidligere arbeid (2.1.3) har vi referert til en forskningsrapport, der aksjemarkedet har blitt studert og
analysert og hvordan markedet har blitt pavirket av tweets gjennom bruk av sentimentanalyse. Vart
produkt bestér av et grensesnitt opp mot IBM sin ferdig trente modell for sentimentanalyse. Bruker
trenger derfor ikke sette seg inn i verken maskinlering eller programmering for 4 lage en modell for
a utfgre en analyse. Studering av aksjemarkedet og hvordan dette kan bli pavirket av informasjon for-
midlet gjennom ulike sosiale medier er ett eksempel pé hvor vart produkt kan brukes. Forskere kan
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enkelt sgke etter ord eller fraser knyttet til et selskap i aksjemarkedet og se hvordan dette er omtalte i

media gjennom sentimentanalysen, forstd og sammenligne disse med utvikling i aksjekursen.

5.2.2 Design

I dette avsnittet skal vi ta for oss utformingen av brukergrensesnittet og hvilke valg vi har métte ta

underveis. Nedenfor fglger en oversikt over de tre ulike sidene i webapplikasjonen og wireframesene

knyttet til disse. Diskusjonen vil gi innblikk i endringene fra forste wireframe til brukergrensesnitt ved

levert produkt.

1.

2.

3.

Dashbord

Den fgrste wireframen av Dashbordet hadde et sgkefelt, samt oversikt over pagéende sgpk og
en oversikt over tidligere sgk. Men etter at vi endret backenden, slik at analysen av artiklene
allerede var gjennomfert og lagret i databasen fgr en kan sgke i de, ble det ungdvendig & ha
et pagaende sokefelt ettersom et spk vil ta under 1 sekund & gjennomfgre. Vi konkluderte ogsa
med at det ble ungdvendig & ha en liste over tidligere sgk, da det & gjennomfgre et sgk pa nytt
tar s& kort tid. Framfor & ha et dashbord kun bestdende av et sgkefelt, gnsket vi & legge til noe
som visuelt kunne vise hvilke ord og fraser som er mest nevnt i mediebildet. Dette er statistikk
vi mener kan vere interessant for en bruker for enkelt & f4 et visuelt inntrykk av medieomtale. I
tillegg til & se hvilke type ord og fraser en kan sgke pa. En svakhet her er at ved klikk pé ord, vil
det uansett bli giennomfgrt en sentimentanalyse. Det ble derfor lagt til en knapp pé resultatside,
s& bruker kan skifte til tonesgk etter utfort sentimentsgk. Dette gir bruker gkt fleksibilitet pa
allerede gjennomfart sok.

Resultat: Folelse

Det forste vi sa for oss nar vi designet brukergrensesnittet her var at nyhetsartiklene skulle veere
fokuset pa siden, at det var dette brukeren var interessert i. Som en kan se pa wireframe, se
4.2.2, var 2/3 av resultatsiden oversikt over artikler tilknyttet sgkeord, mens 1/3 viste fram sgke
parameterne og resultatet av analysen. Etter neermere vurdering kom vi fram til at fokus i bru-
kergrensesnittet m& vere & fa fram statistikk som viser trender i mediebilde. Dette innebaerer &
se gjennomsnittlig statistikk i hele mediebildet, og ikke ha s& stort fokus pa hva en enkelt artikkel
mener om en sak. Brukergrensesnittet ble derfor endret slik at statistikken er i hovedfokus, samt
at vi inkluderte en Emotional Tone graf. Denne hadde som formél & vise hvor mange mangle
artikler per dag i et gitt tidsintervall som omhandler hvert sentiment/fglelse. Bruker kan ogsa
klikke pé et punkt, en dag, i grafen og fa analyse utfert for denne dagen. Ettersom fokuset pa
enkelt artikkelen forvant, konkluderte vi ogsé med at det ville veere ungdvendig og urelevant
for bruker a sgke etter spesifikke ord i titlene pa artiklene. Vi valgte derfor a ikke implementere
dette og fjerne det fra brukergrensesnitt, se 4.2.2.

Resultat: Sentiment
Samme endring ble gjort her som over. I den originale wireframen ble det ikke vist noe stati-
stikk p& hvor sto prosentandel av mediebildet som var positivt, negativt og ngytralt. Dette ble

lagt til som grafer, pd samme méte som med fglelsessgk. Grunnen til endringen er samme som
nevnt i avsnittet over.
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Vi skal né se videre pa brukergrensesnittet og hvordan dette er utformet ved hjelp av ulike designprin-
sipper, samt svakheter ved det.

Under utviklingen av systemet 1& hovedfokuset pa & forenkle og tilgjengeliggjore sentimentanalyse
for forskere. Vi gnsket & lage en applikasjon som var enkel og intuitiv & bruke. For & oppna dette
benyttet vi oss blant annet av Don Norman’s Principles of Interaction Design. Ved & ha fokus pa & synlig-
gjore funksjonalitet og muligheter brukeren har, samt sgrge for at bruker alltid far en tilbakemelding
etter utfgrt handling, har vi ogsa serget for at bruker er klar over begrensninger systemet har. Dersom
bruker prgver & utfgre en handling, for eksempel sgke uten & fylt ut sgkefelt, vil en bli varslet om at
dette ikke er mulig og fa en tilbakemelding pd hva som ma gjgres for at handlingen skal kunne fullfgres.

Vi gnsket & designe et brukergrensesnitt som pé best mulig méte opprettholder god og effektiv kom-
munikasjon mellom maskin og bruker. For 4 oppna dette benyttet oss ogsa av Ben Shneiderman Eight
Golden Rules of Interface Design (Se 2.4.6) som omhandler strategier for  forbedre akkurat dette. Un-
der utviklingen av brukergrensesnittet har vi forsgkt & fplge de atte reglene for design som er satt
opp (Se 2.4.6). Men vi stgtt pé spesielt et problem rundt disse, knyttet til regel 3 Tilby informativ til-
bakemelding. En bruker skal alltid f& en informativ tilbakemelding ved utfgring av handling, slik at en
til en hver tid kjenner til statusen til systemet og at en handling ferer til resultater. Basert pd hvor-
dan vi har implementert resultatsiden og sgkefunksjonen var pé, er det ikke mulig & tilby bruker en
tilbakemelding hvis en gnsker a skifte mellom sentimentanalyse og toneanalyse. Dette ser vi pa som
en svakhet. Dersom bruker er utdlmodig kan vedkommende trykke pa knappen flere ganger og starte
flere operasjoner. Vedkommende kan ogsé velge & gé tilbake til dashbordet og utfgre sgket pa nytt med
annet analysefilter.

Applikasjonen har blant annet blitt designet for a tilgjengeliggjere sentimentanalyse. Brukergrense-
snittet har blitt designet for pa best mulig méte a vise fram statstikk og fokuset har ligget pa & gjore
den brukervennlig for forskere. Det har derfor ikke veert stort fokus pd universell utforming, ettersom
applikasjonen primeert skal bli brukt av en malgruppe. Til tross for dette har flere viktige retningslinjer
for & oppna universell utforming blitt fulgt. Aktiv bruk og valg av farger pa ulike grafer for & skape
assosiasjoner for bruker, sa en enkelt og raskt kan skanne resultatsiden og se statstikken over sgkeord
eller frase. Emotional tone grafen bestér av linjer der hver har blitt tildelt en farge basert pa hvilke
folelse eller sentiment den respresenterer. Dette sees 0gsd pa som en svakhet, og ikke universelt utfor-
met, da en farge alene ikke kan informere om et resultat eller statstikk. Ikke alle assosierer en farge
til tenkt resultat, samt flere lider av fargeblindhet. Donut grafene, som representerer analyseresultat
av artiklene, ble derfor tildelt en label, slik at bruker ogsa kan lese. Emotional tone grafen er derimot
designet med fokus pa en enkel visualisering for forskere, uten synlige labels pa hver enkelt linje. De
kan observeres hvis en holder mus over punkt pa graf.

P4 dashbordet har fokuset ligget pa & utvikle et brukergrensesnitt som er informativt, med et mini-
malistisk design. Dette har fgrt til enkelt problemer rundt universell utforming. Dersom bruker gnsker
a legge pa filter er boksene for & huke av nyhetskilder og folelser smé, de ble designet for & ta minst
mulig plass slik at all informasjon om hver enkelt boks fikk plass pé en oversiktlig méte. Det samme
gjelder knappen for & lukke filtervinduet. Denne ble designet for & veere intuitiv i form av et kryss, uten
fokus pa stgrrelse pa klikkflaten. Men som tidligere skrevet har fokuset ligget pa & designe en enkel
og intuitiv applikasjon som skal brukes av en malgruppe, ikke pa universell utforming og tilpassing til
flere brukergrupper.
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5.3 Ingenigrfaglige resultater

I dette delkapittelet skal vi vurdere de ulike mélene satt i visjonsdokumentet. Vi trekker frem eventuelle
svakheter i malene satt og om dette kan pavirke méloppnaelse i drift. Maloppnaelse i prosjektet vises
i kapitelet om resultater (Se kapp. 4.3).

1. Systemet skal ha funksjonalitet for sgking etter artikler og utfgring av sentimentanalyse.

Problemstillingen fokuserer pé a forenkle og tilgjengeliggjgre sentimentanalyse for forskere for &
se trender i mediebildet, funksjonalitet tilknyttet dette kreves derfor av systemet. For & f utfgrt
sentimentanalyse pa spesifikke ord eller fraser méa applikasjonen tilby sgke funksjonalitet. En
bruker ma kunne sgke etter ord eller fraser, og sgkefeltet m& handtere spkemotoregenskaper. I
tillegg, for  tilgjengeliggjore sentimentanalyse, skal sentimentanalysen utfgres uten at det stilles
noe annet krav til bruker enn sgkeord og eventuelle filtre. Utfgringen av analysen skal foregé
pé forhénd og lagres i databasen slik at sgket ikke skal bli pavirket av tiden det tar & utfgre en
sentimentanalyse pa en artikkel. En svakhet her er at en ikke kan analysere de nyeste artiklene
skrevet i media, ettersom de forst ma scrapes av webscraper og sa analyseres. Bruker ma iséfall
planlegge regelmessig scraping.

2. Bruker skal kunne eksportere resultatet av sentimentanalysen til PDE

Ettersom applikasjonen var krever at bruker er koblet til Internett, vil det veere viktig med en
funksjon som lar bruker lagre resultat etter sgk slik at en kan ta det med seg videre. Malgruppen
av brukere er ogsa tiltenkt forskere som vil kunne gnske a se pa og presentere data, derfor viktig
at dette vil veere mulig uten internett tilkobling.

3. Systemet skal ha en oppetid pd 99.9%.

Applikasjonen er avhengig av IBM Watson sin NLB samt databaseaksess i Cloud Foundry. Even-
tuelt nedetid der vil kunne pévirke malet om oppetid pa 99.9%, og vil vaere en svakhet i systemt.
Men applikasjon er for gyeblikket avhengig av disse ressursene og er bygd opp basert pa de.

4. Bruker trenger ikke opprette bruker eller lagre informasjon om seg selv for a fa tilgang til systemet.

For & gjgre systemet sa enkelt og raskt som mulig & ta i bruk, er det ikke ngdvendig & kreve
informasjon fra bruker eller kreve at de oppretter en profil. Applikasjonens hovedfokus er mulig-
heten til & gjennomfgre en sentimentanalyse pé gnsket sgkeord. Ettersom bruker ikke oppretter
profil eller lagrer noe informasjon om seg selv som gjgr det mulig & knytte bruker opp mot sgk,
vil det ikke veere mulig a lagre sgk. Dette kan bli sett pa som en svakhet. Dersom bruker gnsker &
g4 tilbake til sgk eller se pa sok tidligere gjort med spesifikt sgkeord og filter, vil en matte utfgre
spk og legge pa filtre pa nytt.

5. Systemet skal alltid vare dpent og tilgjengelig.

Som nevnt tidligere er systemet avhengig av eksterne ressurser, IBM Cloud Foundry og IBM
Watson, som kan pavirke om systemet er tilgjengelig. Dette er en svakhet i applikasjonen var,
men systemet er avhengig av disse ressursene og en del av oppdragsgiverens krav som bruk av
ressurser til 4 fa utfgrt sentimentanalyse. Applikasjonen krever ogsa internett for & kunne kjgres,
som ogsa kan bli sett pd som en svakhet ettersom en ikke alltid har tilgang til dette. Men dette
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er ogsa noe systemet er avhengig av ettersom det er en web applikasjon som kjgres pé nett og
er avhengig av eksterne ressurser.

6. Systemet krever lite vedlikehold.

Systemet er utviklet som en enkel web applikasjon som krever lite vedlikehold. Gruppen har
fokusert pé god kodekvalitet, slik at ved videre arbeid pé applikasjonen skal det vaere enkelt &
videreutvikle systemet og funksjonaliteten. Det skal vere enkelt for nye utviklere & sette seg inn
i koden.

7. Det skal vaere mulig d integrasjonsteste applikasjonen i senere tid.

Alle tester og forsgk gjort under bachelorprosjektet skal vaere mulig & gjenskape av andre i sene-
re tid. Dette har vi sgrget for gjennom en grundig beskrivelse av hvordan testene er satt opp og
giennomfgrt i kapittel knyttet til resultat, se 4.3.2. Grunnen til at dette har blitt prioritert er for
at testene vi har gjort i lppet av bachelorprosjektet, skal kunne utfgres av andre for & bevise at
de stemmer og gir samme resultat.

8. Applikasjonen skal ikke installeres pd maskin eller mobile enheter, men vil vare tilgjengelig pd in-
ternett.

@nske fra oppdragsgiver, ndr oppgaven ble lagd, var at det skulle lages en web applikasjon som
skulle forenkle og tilgjengeliggjore sentimentanalyse. Applikasjonen var er per dags dato tilgjen-
gelig over internett og krever ingen spesiell maskinvare eller mobil enhet for & kunne kjgres. Ved
& lage en applikasjon tilgjengelig pa Internett vil flere kunne benytte den.

9. Det stilles ingen krav til bruker ved ny utrulling av applikasjon.

Ved ny utrulling av applikasjon vil applikasjonen ha en kort nedetid, i det applikasjonen byg-
ges igjen. Det stilles ikke noen krav til bruker ved ny utrulling, med mindre det blir endring i
design og funksjonalitet. Bruker mé da eventuelt tilpasse seg det nye designet.

5.4 Evaluering av utviklingsmetodikk og arbeidsprosess

Gruppen valgte & benytte seg av ScrumBan som utviklingsprosess og brukte i forbindelse med dette
Trello som produkttavle (Se 3.5). Vi skal fgrst g& gjennom hva som fungerte bra og darlig med denne
prosessen, forsa a se pa hva vi ville ha gjort anerledes.

Hva fungerte bra ved bruk av ScrumBan

e Utviklnigsmetodikken ga oss en oversikt og struktur pa maten vi arbeidet pa. Trello ga oss mu-
ligheten til & se hva andre jobbet med, samt hva som matte gjgres videre.

e Mulighetene til 8 legge til oppgaver underveis i en sprint og oppdatere Backlog. Ettersom vi som
utviklere har en tendens til & komme pa ny tilleggsfunksjonalitet underveis i utviklingen, satte
vi stor pris pé at det var mulig a sette opp dette som oppgaver underveis.

Hva fungerte darlig ved bruk av ScrumBan

e A ta i bruk Trello og sette opp oppgavene i Trello i starten av prosessen ble ikke fulgt opp bra
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nok. Det ble satt opp noen for store oppgaver, slik at tavlen ikke ble oppdatert, endret seg, over
enkelte dager.

e Mot slutten av prosjektet var det bare en som jobbet pa koden med 4 fikse bugs. Dette skal ikke
fores opp pé Trello ettersom det er problemer man oppdager i mens man tester koden. Trello
tavlen kunne derfor ikke benyttes i siste del, mot slutten av prosjektet.

A bruke ScrumBan som utviklingsmetodikk under utviklingen av dette systemet hadde bade positive
og negative sider, som nevnt over. Det ga oss en god oversikt over hva som maétte gjgres av oppgaver,
hvilke som var under utvikling og hvilke som var fullfgrt. Ettersom vi hadde et prosjekt som bade be-
stod av en systemutviklingsdel og en maskinleeringsdel var det noe kronglete & sette sammen et Gantt
Diagram og sprinter til ScrumBam. Dette resulterte i at vi lagde et Gantt diagram der hvert enkelt
medlem i gruppen satte opp sine egne sprinter, biade innenfor systemutvikling og maskinlering. Gantt
diagrammet ga oss en oversikt over hele bachelorprosjektet og ikke bare de som gikk under utvikling av
system. Dette matte sd tilpasses ScrumBan, ettersom en sprint bare baserte seg pd oppgaver innenfor
et omrade; Backend, Frontend eller maskinlering. Som skrevet i resultater, ble sprintene oppfort i Gantt
diagrammet slatt sammen, slik at en sprint i Trello béde inneholdt Frontend og Backend. Dette innebar
ogsa at enkelte sprinter matte ga over flere sprinter i ScrumBan metodikken, ettersom de bestod av
stprre oppgaver som tok lengre tid & fullfgre enn andre. Dette var det vi s& p4 som mest negativt ved &
benytte oss av utviklingsmetodikk, som ScrumBan, pé et bachelorprosjekt som bestdr av mer enn bare
en systemutviklingdel. Gruppen har innsett at det mest optimale, under utfgrelsen av et bachelorpro-
sjekt som vart, hadde vert en metodikk mer egnet for forskningsprosjekter. En mulig lgsning ville ha
veert & kombinere en forskningmetodikk og en utviklingsmetodikk, eller funnet et metodikk som tar
hensyn til begge. Men ettersom dette var forste gang gruppen har utfert et slikt prosjekt, samt at vi
kun var tre medlemmer, var ikke dette noe vi vurderte ved start av prosjekt.

Som en kan se i Gantt diagrammet er det ikke skrevet flere sprinter for Backend etter 22.03.19, til-
tross for at vi har jobbet med og satt opp nye maél i ScrumBan etter denne datoen. Dette er fordi all
planlagt funksjonalitet, skrevet som funksjonelle egenskaper i visjonsdokumentet, skulle vere ferdig
til 22.03.19. Og som en kan se ved & studere Gantt diagrammet og statusoppdateringene, fullfgrte vi
dette innen gitt dato. Oppgavene fgrt opp i Trello etter denne datoen, som omhandler Backend, er til-
leggsfunksjonalitet vi har valgt & legge til senere. Som tidligere nevnt, gnsket vi en utviklingsmetodikk
som tillot oss & legge til oppgaver senere i prosessen ettersom vi var relativt sikre pé at kom til 4 ville
legge pa tilleggsfunksjonalitet etterhvert i systemutviklingen. Arbeid knyttet til administrasjonssiden
og Webscraperverktgyet er eksempler pé tilleggsfunksjonalitet vi utviklet etter 22.03.19.

Et annet problem som oppstod under utvikling av systemet, var at tiltross for at vi ble ferdig med
en oppgave satt opp i en sprint til riktig tid, métte vi senere i utvikling tilbake & endre funksjonali-
tet knyttet til denne. For eksempel under utviklingen av WebScraper APIet. Det ble her laget et API,
og tilhgrende funksjonalitet ble lagt til, innenfor tidsintervallet satt opp, men et par uker senere ble
Frontenden endret pa som gjorde at nyhetsartiklene matte hentes inn annerledes. Som en konsekvens
av dette, matte WebScraper APlet endres pé og en dag ble brukt til dette. Til tross for at problemer som
dette har oppstétt underveis, har utviklingsmetodikken fungert ypperlig for vért prosjekt ettersom vi
kunne legge til oppgaver underveis. Gantt diagrammet har derimot ikke blitt endret.
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5.5 Helhetlig systemperspektiv

Systemet som har blitt utviklet, under utfgrelsen av dette bachelorprosjektet, er en enkel og intui-
tiv web applikasjon. Det stiller ingen krav til bruker om maskinvare eller lignende, kun tilkobling til
internett og tilgang til en nettleser. Dette gjgr at blant annet forskere kan ta systemet lett i bruk. Hen-
sikten har veert & forenkle og tilgjengeliggjore sentimentanalyse av trender i mediebildet for forskere,
og produktet tilbyr denne funksjonaliteten per dags dato. Dette vil veere et godt verktgy for forskere
som studerer og gnsker & se hvordan ulike trender i mediebildet kan pévirke resultater knyttet til de
trendene (Se tidligere arbeid 2.1.3). Systemet vil gjgre det enklere for de & se sammenhenger mellom
resultat og trend i mediebildet. Samtidig vil det gjgre det mer gkonomisk ettersom dette er en gratis
tjeneste tilgjengelig pé internett. En trenger heller ikke utfere noe manuelt arbeid, som & lese gjennom
og studere mediebildet selv, som ogsa gjor det mer gkonomisk & gjennomfgre en slik analyse.

En mulig etiskproblemstilling som kan oppsté ved bruk av dette produktet er knyttet falske nyheter. Vi
vet at vr WS har et begrenset utvalg nyhetskilder som stgttes, noe som kan gi et feilaktig mediebildet.
Et eksempel pé dette kan veere nyhetskilder som skriver usant eller personlig, som kan gi fremtidig
bruker av systemet ungyaktig informasjon om disse temaene. En kan dra eksempelet til virkeligheten,
hvor det gér anklagelser om valgjuks i USA. Vart system kan da bli brukt som et verktgy for & pavir-
ke velgere i en retning slik som Cambridge Analytica og andre selskaper som er beskyldt for & veere
medvirkende i dette.[84]

5.6 Gruppearbeidet

Ettersom gruppen har bestatt av medlemmer med ulike ferdigheter og tanker om hva de gnsker & leere
mer om, har det vaert ypperlig &4 arbeide sammen og fordele arbeidet pd den méten vi har gjort. Hvert
enkelt medlem har fatt muligheten til & utvikle sitt ferdighetsnivé innenfor det omradet vedkommende
gnsker & studere videre. Det har ogsé vert god kommunikasjon innad i gruppen, og vi har hjulpet
hverandre pa tvers av arbeidsoppgaver. Ettersom vi har jobbet sammen tidligere har vi vert klar over
hverandres styrkene og hvordan vi pé best mulig méate kan arbeide sammen. Vi har ikke stgtt pa noen
problemer nar det kommer til uenigheter eller lignende. Dersom medlemmer har veert uenige om en
sak, har vi diskutert denne innad i gruppen og kommet fram til best mulig lgsning. Ingen har satt seg
fast i noen diskusjoner og alle har veert dpne for & komme fram til en felles enighet. Alt i alt har dette
veert en svaert lererik periode, der alle har leert mye om seg selv og hva en gnsker & leere mere om i
framtiden.
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6 Konklusjon

Problemstillingene fra toppen av rapporten er som fglger:

1. Hvordan utfgres sentimentanalyse pa norsk og hvilke utfordringer kan dette by pa?

1. Hvilke utfordringer har kjente annoterte norske datasett for sentimentanalyse?
2. Hvordan presterer ulike modeller pé norsk sentimentanalyse?

2. Utvikling av en applikasjon som forenkler og tilgjengeliggjgr sentimentanalyse for forskere som
gnsker & studere trender i mediebildet.

Den stgrste utfordringen med norsk sentimentanalyse er at det finnes fa kjente annoterte norske data-
sett for oppgaven, og av den grunn lagde UiO datasettet NoReC. Ved & trene en modell i fastText med
NoReC datasettet fikk vi ngyaktigheten 72,0%. Utfordringen med NoReC er at det bestar av fa, men
lange eksempler. Samtidig er eksemplene sa store at et terningkast blir for generelt til & annotere hele
teksten. Videre finnes det heller ikke ngytrale terningkast. En lgsning pé utfordringen er 4 lage et eget
datasett ved bruk av Twitter APIL. En svakhet ved Twitter APIet er at vi vil fi tweets som ikke er norske
til tross for at vi ber om kun norske tweets. Dette ble bedre ved sjekke hver tweet opp mot norske
ordlister. A benytte seg av stemming gjorde ikke noen forskjell for datasettet, og vi fikk ngyaktigheten
81,6% ved & modellere i fastText. Ved & mikse datasettene tilgjengelig vil ngyaktigheten bli 77,7%.

Ulike modeller som kan brukes til sentimentanalyse er fastText og LSTM, som fikk henholdsvis 81,6%
og 78,4% etter trening med det norske ustemte datasettet av tweets. FastText brukte 45 sekunder pé
treningen med en Macbook Pro med 2 kjerner, mens LSTM brukte 6 min pa en virtuell maskin med 32
kjerner. Det ble ikke brukt like mye tid pa & tilpasse hyperparametrene til LSTM, og den trenger ikke
like stort datasett for & fa god presisjon slik som fastText gjor. Dersom man har et stort datasett, og
ikke gnsker & bruke mye tid, er det i folge disse resultatene bedre & bruke fastText.

Etter bruker har fatt gjennomfgrt en sentimentanalyse, vil det veere gnskelig & fa vist fram resultatene
pa en oversiktlig méte. Systemet forenkler og tilgjengeliggjor sentimentanalyse pa enkelte nyhetskilder,
og presenterer hva vi mener er viktig statistikk, ved hjelp av informasjonsvisualisering. For fremtidige
brukere kan det veere ngdvendig & ha muligheten til & fa analysert nyhetskilder systemet ikke er satt
opp med. Det er derfor lagt til funksjonalitet for at administratorer skal kunne legge til hosts, endre
disse og planlegge henting av artikler fra nyhetskildene. Systemet er tilpasset brukere som gnsker &
studere mediebildet der en vil ha innsikt i gjennomsnittet av store mengder data.
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6.1 Videre arbeid

Systemet har mange funksjonelle egenskaper satt opp fra start, men det har ogsa blitt lagt til flere i
lgpet av utviklingsprosessen. Her er hva vi gjerne skulle ha implementert, men ikke fikk tid til.

Produktet skulle gjerne hatt brukerprofiler hvor tidligere sgk blir lagret, samt er lett tilgjengelige. Vi-
dere skulle vi ha implementert stgtte for personlige kilder til indeksering. Dette kan vere beskyttede
nettsteder hvor man trenger en API ngkkel eller liknende for 4 fa tilgang. Dette kan ogsé vare bedrif-
ten/institusjonens egne ressurser som omverden ikke skal ha tilgang til. Det ville ogsa veert gnskelig
at produktet kan kjgres pé en lokal maskin, hvor informasjon kan hentes og analyseres direkte fra fil-
systemet. Eksempelvis, en forsker som har data lagret pa egen maskin som ikke kan vere tilgjengelig
over internett. For denne type funksjonalitet ville det veert gnskelig & presentere applikasjonen som et
dataprogram som kjgres lokalt, ikke som en webapplikasjon.

Av allerede eksisterende funksjonalitet som vi gjerne skulle utvidet har vi PDF eksporteringen pa resul-
tatsiden. Vi ville endret funskjonaliteten fra & benytte seg av utskriftsvinduet til operativsystemet, til &
generere en PDF fil som lastes ned til maskinen. Mot slutten ble administratorsiden lagt til produktet,
og da dette var ekstra funksjonalitet ble ikke utseende pa denne hgyt prioritert. Endring av designet pa
denne siden vil vaere noe vi gnsker & gjgre i naermeste framtid. Videre gnsker vi at web scraper-en sitt
reportoar av nyhetskilder skal utvides. Alt for & gi et mer helhetlig mediabilde, samt for & gke indeksen
over sgkbare ord og fraser.

I systemdokumentasjonen nevnes det noen utfordringer med Travis CI som kontinuerlig integrasjons-
verktgy. Pa bakgrunn av dette gnsker vi 4 fa integrasjonen med TravisCI pa plass for & forenkle og sikre
videreutvikling av systemet.

I maskinleeringen gnsker vi & lete videre etter de beste hyperparameterne for modellen vér. Vi gnsker
ogsa a finne eller lage et bedre norsk annotert datasett. Siden LSTM vil fungere godt pa sma datasett
er ikke stgrrelse hva vi er pé jakt etter, men bedre annotering og setningene er bedre skrevet. Til slutt
onsker vi & se pd en LSTM modell med flere lag, for 4 gke presisjonen til modellen.

Produktet baserer seg pd IBM Watson sin NLU for sentimentanalyse. Vi gnsker & trene var egen modell,
bade til sentimentanalyse pé entiteter i kontekst og en modell for entitetsanalyse, for & finne sentiment
pa entiteter i teksten. Dette for & koble vér egen modell opp mot produktet for & gi et bredere utvalg
av analyser brukeren kan benytte seg av og stgtte for norske nyhetskilder.
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