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Sammanfattning

Enligt Skatteverket (Skatteverket, 2018-05-29) skall varje hindelse som paverkar ekonomin 1 ett
foretag bokforas. Bokforingen skall grunda sig pé skriftlig handling, ocksa kallat verifikation. Bland
typer av verifikationer kan en sddan vara ett kvitto eller en faktura.

I ett foretag ddr anstéllda gor kop at foretagets vignar dr det alltid nddvandigt att sammanstélla
verifikationer. Processen av att samla och sammanstilla fakturor och kvitton sker oftast manuellt.
Fran detta kom idén att utveckla en mobilapplikation vars syfte dr att samla fakturor och kvitton
fran en anvindares e-post och spara tid for anvandaren. For att idén for mobilapplikationen skall
vara mojlig méste det finnas ett sitt att effektivt klassificera rdtt dokument i ett e-postmeddelande.
Ur detta kom idén till detta examensarbete. En mdjlig anvindare till applikationen kan vara en
anstilld pa ett foretag som maste rapportera till foretagets ekonomiavdelning.

Syftet med examensarbetet &r att hitta en lamplig 16sning med hjélp av maskininldrning och
sprakbehandlingstekniker, som ordstam och Bag of Words, for att automatiskt kunna identifiera vad
som dr ett kvitto eller faktura frén ett godtyckligt textdokument.

Arbetet utfordes genom att jimfora tre olika maskininldrningsalgoritmer tillsammans med en modul
for sprékbehandling, Natural Language Toolkit, samt Bag of Words metoder. Tva av algoritmerna &r
baserade pd Naive Bayes teorem, multinomial naive bayes samt multivariate bernoulli naive bayes
algoritm. Den tredje maskininldrningsmetoden &r ett neuronnit. Resultatet i detta examensarbete
visar att neuronnét med minst 80% framgéng kan identifiera fakturor och kvitton korrekt. Naive
bayes baserade maskininldrningsalgoritmer visar fluktuerande resultat. Klassificeringen av fakturor
1 multinomial naive bayes visar 100% framgang 1 klassificering av fakturor och 1 bésta fall 70%
framgang i klassificering av kvitton. Multivariate bernoulli naive bayes algoritm visar i bésta fall
87% framgéng i klassificering av fakturor och 13% framgang i klassificering av kvitton. Vid 6kning
av dataméngden for trdning av de naive bayes baserade algoritmerna forsdmrades det
sammanstéllda resultatet for de bada algoritmerna. Neuronnitet visar konsekvent framgang av minst
80% oberoende av datamédngden anvind for trdning 1 detta examensarbete.

Sammanfattningsvis dr metoder som liknar det sétt neuronnét behandlar och tolkar information
bittre ldmpat for denna typ av klassificeringsproblem. Anledningen till varfor naive bayes
algoritmerna presterar sdmre dr pa grund av svarigheter att konsekvent formatera data av olika
ursprung. Med ursprung menas olika filformat av de dokument som utgér data samt huruvida
dokumentet ursprungligen har skapats genom anvéndning av ett program, sdsom Microsoft Word,
eller ifall det &r ett fotografi. D& data, orden 1 ett textdokument, inte konsekvent formateras med
samma resultat dr anvindningen av ett neuronnét fordelaktigt. Anledningen till detta ar att
neuronndtet inte har samma strikta riktlinjer att forhalla sig till. Natet kommer genom ménga och
aterigen manga iterationer forsdka anpassa sig sa att felen blir s minimala som mgjligt. Ger vi nitet
inkonsekvent data kommer det ddrav anpassa sig till det och producera bésta mojlig gissning givet
den inkonsekventa triningsdatan. Naive Bayes har inte samma anpassning och maste forhalla sig till
Bayes sats.

Nyckelord: Textanalys, maskininldrning, applikation, faktura, kvitto.



Abstract

According to the Swedish tax authorities (2018-05-29), every event that affects the economy of a
company must be recorded. The accounting must be based on written action, also known as a
verification. Among the types of verifications one such verification can be a receipt or invoice.

In a company where employees make purchases on behalf of the company, it is always necessary to
compile verifications. The process of collecting and compiling invoices and receipts is usually done
manually. From this came the idea of developing a mobile application whose purpose is to collect
invoices and receipts from a user's email and save time for the user. In order for the mobile
application idea to be possible, there must be a way to efficiently classify the correct document in
an email. From this came the idea of this thesis project. A potential user of the application may be
an employee of a company that has to report to the company's finance department.

The purpose of this thesis project is to find an appropriate solution using machine learning and
natural language processing techniques, such as word-stemming and Bag of Words methods, to
automatically identify a receipt or invoice from any given text document.

The work was done by comparing three different machine learning algorithms together with a
natural language processing module, Natural Language Toolkit, and Bag of Words methods. Two of
the algorithms are based on Naive Bayes theorem, multinomial naive bayes and multivariate
bernoulli naive bayes algorithm. The third machine learning method is a neural network. The result
of this thesis project shows that neural networks with at least 80% successrate can correctly identify
invoices and receipts. Naive Bayes based machine learning algorithms show fluctuating results. The
classification of invoices in multinomial naive bayes shows 100% success and at best 70% success
in the classification of receipts. The multivariate bernoulli naive bayes algorithm shows at best 87%
success in the classification of invoices and 13% success in the classification of receipts. By
increasing the amount of training data for the naive bayes based algorithms, the aggregate result of
the two algorithms deteriorated. The neural network shows consistent success of at least 80%
regardless of the amount of data used for training in this thesis project.

In summary, methods similar to the way neuron networks treat and interpret information are better
suited to this type of classification problem. The reason why naive bayes algorithms perform worse
are due to the difficulty of consistently formatting data of different origins. Originally, different file
formats are meant by the documents constituting data as well as whether the document was
originally created using a program such as Microsoft Word, or if it is a photograph. Since data, the
words in a text document, are not consistently formatted with the same result, the use of a neural
netowrk is advantageous. The reason for this is that the Neural Network does not have the same
strict guidelines to relate to. The network will, through many and again many iterations, try to adapt
so that the errors are minimized. If we give the network inconsistent data, it will adapt to it and
produce the best possible guess given the same inconsistent training data. Naive Bayes does not
have the same adaptation and must follow Bayes theorem.

Keywords: Text analysis, machine learning, application, invoice, receipt.
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Forord

Arbetet har varit véldigt insiktsfullt for oss bada. For potentiella 16sningar for problemet beskrivet i
denna rapport men dven mdjligheterna som metoder inom maskininldrning 6ppnar upp for. Vi vill
tacka Mats Lilja for den hjélp han har bidragit med i rapporten samt Malmo Stad och Omvida AB
for det underlag av data som de har bidragit med till examensarbetet. Vi dr bada glada for chansen
att spendera vart examensarbete med en idé av eget ursprung.
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1. Inledning

I ett foretag ddr anstéllda gor kop at foretaget dr det alltid nddvéndigt att sammanstélla
verifikationer. Processen av att samla och sammanstilla fakturor och kvitton sker oftast manuellt.
Fran detta kom idén att utveckla en mobilapplikation vars syfte dr att samla fakturor och kvitton
fran en anvindares e-post och spara tid for anvdndaren. En anvindare kan vara en anstélld pa ett
foretag som maste rapportera till foretagets ekonomiavdelning.

1.1. Bakgrund

Vid utvecklingen av denna mobilapplikation upptécktes det ett problem att skilja ett e-
postmeddelande som ir relevant fran ett som inte dr det. I detta fall anses ett e-postmeddelande vara
relevant om det innehaller eller bestar av ett kvitto eller en faktura. Ett e- postmeddelande bestar av
olika bestandsdelar s.k. MIME-typer, Multipurpose Internet Mail Extensions, som tar tillvara pa
olika typer av information, i form av bilagor, som ett e-post innehéller. Dessa MIME-typer kan vara
allt fran pdf filer till bilder och text med mera.

Genom att extrahera nyckelord och HTML-strukturer ur text, dr det mojligt att uppskatta graden av
relevans hos e-post. Detta dr dock inte tillrdckligt. Mélet med den slutgiltiga applikationen &r att
individer skall anvénda detta bade privat och i1 foretagssammanhang. Pa grund av att ett e-
postmeddelande ofta innehaller information av kénslig typ dr det viktigt att [6sningen, och slutligen
applikationen, korrekt inhdmtar relevanta dokument. For att 16sningen skall vara tillrdcklig maste
traffsédkerheten pa att identifiera relevanta e-postmeddelanden vara sa hog som mojligt.

En ofta anvdnd metod vid klassificeringsproblem ar maskininlarning. Darfor har maskininlédrning
valts som metod for detta klassificeringsproblem. Ordet trining forekommer flertalet gdnger genom
denna rapport och avser de dataset av fakturadokument och kvitton som anvands for inldrning av de
program som presenteras i kapitel 2.

1.2 Syfte

Syftet med detta examensarbete &r att ta fram en lamplig 16sning med hjilp av maskininldrning och
sprakbehandlingstekniker, som ordstam och Bag of Words, for att automatiskt kunna identifiera vad
som dr ett kvitto eller faktura fran ett godtyckligt textdokument. Losningen ska vara effektiv, med
avseende pa noggrannhet av klassificering. Losningen skall 1 sin tur anvidndas i en mobilapplikation
for att automatiskt inhdmta fakturor och kvitton som befinner sig i en anvéndares e-
postmeddelande. En anvéindare kan vara en anstilld pé ett foretag som maste rapportera till
foretagets ekonomiavdelning.

Ett anvindningsscenario skulle kunna vara att en anstélld som har fakturor liggandes pa sin epost
enkelt vill fa ut, sortera, och exportera dom vidare till nésta person utan att behova leta igenom sin
inkorg. Varje ny faktura som inkommer till en epost kommer direkt till applikationen.

1.3 Malformulering

Malet med detta examensarbete &r att undersoka olika maskininldrningsmetoder for att klassificera
textdokument samt bidra med forslag pa 16sning for detta klassificeringsproblem. Klassificeringen
av textdokumenten kan vara kvitto, faktura eller intetdera.

1.4 Problemformulering

Nedan presenteras problemformuleringen for det mal och syfte examensarbetet &mnar att uppfylla.

« Hur ska méngden traningsdata for tva klasser vara procentuellt uppdelade for att nd basta mojliga
klassificeringsformaga?
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« Vilken dataméngd for tva klasser anses vara tillrickligt for trining och testning?
« Hur bor datan eller texten behandlas for att bast kunna klassificeras?

« Hur mycket av datamidngden bor anvindas till test respektive traning?

1.5 Motivering av examensarbete

Nyttan av att kunna inhdmta fakturor och kvitton automatiskt via e-post och sammanstilla dem pa
en och samma plattform &r olika beroende pa om anvéindningen &r privat eller i foretag. For privata
anvidndare ger inhdmtningen och sammanstéllningen en 6verblick 6ver de kvitton och fakturor som
en anvéndare har pa sin e-post. I vanliga fall kridvs det av anvindaren att veta vad eller var ett kvitto
eller faktura befinner sig i dess e-post for att kunna hitta dem. For foretagsanvédndare dr den
automatiska sammanstillningen vidare fordelaktig d& anvindaren ocksa har mojligheten att
exportera en eller flera dokument samtidigt, at exempelvis foretagets ekonomiavdelning.

For att det ska vara mojligt att automatiskt sammanstilla fakturor och kvitton fran en anvéndares e-
post maste det vara majligt att kunna urskilja e-post som innehaller fakturor och kvitton mot de som
inte gor det. Motiveringen till examensarbetet dr déarfor att prova maskininldrningsmetoder for att
komma med forslag till en potentiell 16sning som mgjliggor att automatiskt kunna inhdmta fakturor
och kvitton fran en anvéndares e-post.

1.6 Avgransningar

Det eller de program som tas fram i detta examensarbete avgransas till att enbart exekvera i
integrerade utvecklingsmiljoer som kan kompilera programmeringsspraket Python. Vidare
avgrinsas programmen till att enbart kunna klassificera upp till tva klasser, kvitto och/eller faktura.
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2. Teknisk bakgrund

For att det skall vara mojligt att utveckla, trana och testa olika maskininldrningsalgoritmer och
metoder maste det forst existera ndgon form av data att bearbeta. For att kunna sammanstélla data
for algoritmer méste det finnas ndgon parameter som representerar vad som utgor relevant data. [
detta kapitel presenteras forbehandling av data samt olika metoder for att klassificera dokument till
de tva klasserna kvitto och faktura.

2.1 Data
I detta delkapitel presenteras hur data extraheras for anvédndning vid trining av algoritmer.

2.1.1 E-postmeddelande

Ett e-postmeddelande kan innehélla en médngd olika information och se ut pa en mangd olika sitt.
For att kunna bearbeta ett e-postmeddelande pa ett sdtt s att ett godtyckligt e-postmeddelande kan
klassificeras méste det finnas en typ av information som dr gemensam for alla e-postmeddelande.

Ett e-postmeddelande kan besta av, forutom subject header och message body, ett flertal olika
Multipurpose Internet Mail Extensions, ocksé kallat MIME. MIME-typer, en bilaga till body delen
av ett e-postmeddelande, stricker sig frdn audio-filer och bild-filer till olika former av
textdokument, sdsom text-filer och PDF-filer. (IETF, 2013-03-02). I detta examensarbete behandlas
textinformation fran e-post och MIME-typer, i form av bilagor till e-post som innehéller text.

2.1.2 Utvinna text

Som ndmnts 1 Kap. 2.1.1 bestér ett e-postmeddelande ofta av en méngd olika datatyper. Ett e-
postmeddelande kan dven vara indelat 1 olika MIME-typer, ett standardiserat sitt att ange formatet
pa ett dokument. Pa grund av att fakturor och kvitton kan vara en godtycklig del av ett e-
postmeddelande, det vill séga att det kan befinna sig i olika eller flera delar av ett e-postmeddelande
ar det viktigt att behandla samtliga delar av e-postmeddelandet for att sammanstilla ett dokument av
text for behandling till eventuell maskininldrningsalgoritm. Beskrivet harunder dr processen som
anvinds i detta examensarbete for utvinning och formatering av text for en del av eller ett
fullstdndigt e-postmeddelande.

Invoice 1
(.png)

Invoice 1

(.pdf)
Used
Delete_file
Invoice 1 .
Save_to_file

New Invoice 1

(-pdf)

+ invoice 1
+ invoice 2
+ invoice 3

Invoice 1

(-pdf)

Convert_to_imagd

(.pdf)
Text

Invoice 1 Invoice 1
(string) (string)
unformatted formatted

Invoice 1
(xt)

Fig. 1: En illustration av hur programmet extract_text.py kérs.
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I Fig. 1 illustreras processen av programmet extract text.py, ett program skrivet i Python, som
traverserar en given katalog med fakturor i1 .pdf format och behandlar en faktura i taget med hjélp av
modulen Textract, se Appendix 9.1.1, som med hjdlp av OCR (Optical Character Recognition)
omvandlar text 1 en bild till klartext. Klartexten lagras i sin tur i en strdng. Pa grund av att modulen
Textract anvander olika metoder att extrahera text frin olika typer av dokument dr det inte alltid sa
att det r mojligt att behandla ett dokument 1 .pdf format. Om modulen kan identifiera att
dokumentet dr formaterat som en .pdf fil kommer en forutbestimd metod for att extrahera text ur
bilagan goéras, om .pdf filen inte innehéller text utan &r en bild som &r sparad i .pdf format &r det inte
mojligt for modulen att extrahera texten frdn dokumentet.

En kontroll gbrs preliminért, av metoden check_file(path), for att kontrollera att den aktuella filen
gar att utvinna text fran. Om strangen, som returneras av funktionen, ar tom kallas funktionen
convert_to_image(filename, path), som med hjilp av modulen Wand, se Appendix 9.1.2,
konverterar .pdf filen till en .png fil och sparar denna nya fil i samma katalog. Dérpa tas den
ursprungliga filen, som inte var ldslig, bort av metoden delete_ file(filename).

Da check_file(path) kontrollerar att modulen Textract kan extrahera text fran det aktuella
dokumentet kommer metoden extract(path) att koras. Texten fran dokumentet sparas temporért i en
string som sedan skickas vidare till metoden order_text(text) for att delas upp ord for ord med ett
kommatecken som separerar varje ord. Nar processen ar klar sparas klartexten, som nu ar separerad
med kommatecken, i en .txt fil, i en underkatalog. Varpd metoden relocate(path, destination_path,
filename) tar det dokument som anvénts fOr att extrahera texten och placerar den i en annan
underkatalog for att indikera att denna fil nu har anvénts.
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2.2 Maskininlarningsalgoritmer

I detta delkapitel redovisas de maskininldrningsalgoritmer som har implementerats for detta
examensarbete. | samband med att forklara tillvigagingssittet for implementering beskrivs ocksa
hur algoritmerna fungerar.

2.2.1 Multinomial Naive Baye’s Classification

For att forstd hur Naive Bayes klassificering fungerar sa behover man forsta Bayes’ sats.
Ekv.1 beskriver satsen (Dan Morris, 2016).

Betingad Sannolikhet « Priorisannolikhet

Posteriorisannolikhet = -
Beviset

P(B|A)P(A)

<=>PA|B)= PB)

Ekv. 1: Bayes sats i tvd beskrivningar

2.2.1.1 Posteriorisannolikhet

I kontext av klassificering kan posteriorisannolikhet beskrivas som sannolikheten att ett objekt
tillhor en viss klass givet virdet som har observerats. I exemplet 1 Ekv. 2 gors ett forsok att forklara
posteriorisannolikheten.

P(Sjukdom | x;), x; = [vardes, vérdey, ..., vérden]
xi= i, i€ {1,2,...,”}

Ekv. 2: Exempel pd hur flera datapunkter uttrycks som ett monster i en vektor

Exemplet lyder: "vad dr sannolikheten att en person har en sjukdom, givet ett eller flera virden? ”

Lat x; vara vektorn med data, w; vara klassnotationen for varje klass och P (x;| ;) vara
sannolikheten att observera vérdet x; givet att det tillhor klass ;. Pa sa vis ar det mdjligt att skriva

om posteriorisannolikheten till:

P(x;| ) - P(w))
P(x;)

P (CU]' |x;) =
Ekv. 3: Posteriorisannolikheten uttryckt med ett ménster x;

Posteriorisannolikheten 1 Ekv. 3 kommer ge olika varden beroende pé indatan x; och beroende pa

vilken klass @; som man véljer att jamfora med.

Konkret kan ett kriterium for huruvida en person har en viss sjukdom eller inte skivas som:

P(Sjukdom|x;) > P(Icke — sjukdom|x;)

Ekv. 4: Kriterium for hur tva klassers virden ska jimforas
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2.2.1.2 (Klass)Betingad sannolikhet
For att vidare kunna bestimma posteriorisannolikheten behdvs en kinnedom om

den betingade sannolikheten, P (x; | ), att observera vérde x; givet att det tillhor klassen w;.

Ett antagande som gors vid multinomial naive Bays klassifikationer &r att vardena x &r villkorligt
oberoende (eng. Conditional independence) (Harry Zhang, 2004). Villkorligt oberoende, inom
sannolikhetsteori, kan beskrivas som tva fenomens oberoende givet ett tredje fenomen, det vill sdga
att de tva fenomen ér villkorligt oberoende , om de &r oberoende pé grund av ett tredje fenomens
inverkan péd dem (A. P. Dawid, a. 1979). For att vidare forklara, tva kast av tirning &r oberoende av
varandra pd sé vis att man inte kan forutse det andra kastets resultat frén det forsta kastets resultat.
Dock, om ett tredje fenomen antyder att summan av de tva forsta kasten ar jamnt kommer de
resultat kast tva kan anta begréinsas, dirav ar de villkorligt oberoende. I detta fall utnyttjas
villkorligt oberoende pa s vis att de olika klass-betingade sannolikheterna direkt kan ldsas fran
indatan, istillet for att jamf{ora alla mojligheter.

d
Pix | o) =]]Pex| )

k=1

Ekv. 5: Den betingade sannolikheten gar att uttrycka som
en produktsumma av innehdllet i x

En vektor x, dér x, refererar till varje element k i vektorn x, med data kan saledes anvidndas som
illustrerat i Ekv.5 (Harry Zhang, 2004). Hir betyder P(x | ;) sannolikheten att observera ett

monster x, en vektor av datapunkter, givet att det tillhor en klass wj.

NX

Py | w) =
Ekv. 6: Den betingade sannolikheten beskrivet som en relativ frekvens

Den betingade sannolikheten, illustrerat i Ekv. 6 som P(x; | a)j), riaknas fram som en relativ
frekvens av hur ofta ett virde x;, forekommer i en klass (Rennie, J. D., Shih, L., Teevan, J., &
Karger, D. R 2003). N, ; ar antalet ganger vérdet x; forekommer i datan fran en klass @; och Na)j

ar totalt antal varden som klass w; innehaller.
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For att bdttre ge en inblick i hur detta anvdnds vid klassificering av dokument for kvitton och
fakturor, som i detta examensarbete, berdknas ett exempel av att ett e-postmeddelande som
innehaller texten “’Stort grattis” skulle vara ett spam-meddelande.

P(x = [Stort,Grattis] | @ = spam) = P(Stort | spam) - P(Grattis | spam)

5 40
P(x = [Stort,Gratti = =—-—=0.08
(x = [Stort,Grattis] | w = spam) 50 30

Ekv. 7: Exempel pa berdkning av den betingade sannolikheten givet en vektor x

I Ekv.7 anvinds 200 e-postmeddelanden, varav 50 av dessa ir s.k. spam, till berdkningens dataset.
Med ett dataset menas en mingd information taget fran respektive textdokument eller e-
postmeddelande. Fran resultatet av berdkningen framgar det att e-postmeddelandet har en betingad
sannolikhet pé 0.08.

En metod som anvénds vid implementeringen av Naive Baye’s dr Laplace Smoothing (Jurafsky, D.,
& Martin, J. H. 2009). Laplace Smoothing ér en enkelt knep for att klara av nya forekommande
objekt som programmet inte &r trdnat for. Hanteras inte detta sa blir den betingade sannolikheten
noll eftersom NXk,w,' blir noll och som en konsekvens av detta blir hela posteriorisannolikheten noll.

Appliceringen av Laplace Smoothing illustreras i Ekv. 8.

ka,wj ka,wj +1
Py | w) = = Pylw)=—""7"-+"—
Ny, Ny, + |[V]+1

Ekv. 8: Applicerad Laplace smoothing ddr |V|
refererar till antalet unika ord i var trdningsdata.

Laplace Smoothing ger alltsé okénda ord ett litet virde och forhindrar att posteriorisannolikheten
blir noll da ett okéint ord forekommer i testdatan.
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2.2.1.3 Priorisannolikhet

Priorisannolikheten eller ”forkunskapen” ér en viktig del i naive Bayes berdkningen. Det
priorisannolikheten beskriver kan variera men nér det kommer till klassificering s& dr den enda
egentliga forkunskapen den traningsdata som finns tillgidnglig. I klassificeringskontext kallas detta
klass-priori och berdknas enkelt genom ekvationen illustrerad 1 Ekv.9, dér ij = Antalet data fran

en viss klass w; och N, = Antalet data frén alla klasser.

N,,
Pep==

c

Ekv. 9: Priorisannolikheten for en klass beskrivs som ett forhdllande
mellan en klass trdningsdata och den totala tréiningsdatan.

Resultatet ger alltsd ett métt pa fordelningen av data pé olika klasser (Jurafsky, D 2009).
Priorisannolikheten &r den enda tidigare erfarenhet programmet har av problemet.

2.2.1.4 Beviset
Genom beskrivningen av posteriorisannolikheten kan man utgora att P(x;) dr konstant och beror

endast pa x;. Detta gor att termen inte behovs for att korrekt kunna berékna ett maxvérde mellan tva
jamforelser av P (w;|x;). Exempel vid berdkning av huruvida ndgot &r spam eller inte géller:

P(x;|Spam) - P(Spam) P(x;|!Spam) - P(\Spam)

P(Spam|x;) = P > P(!Spam|x;) = P

Ekv. 10: Bestimmelse for huruvida ndagot ska klassificeras som spam eller inte.

Vilket det framkommer tydligt att P(x;) inte dr ndgot annat dr en multiplikationsfaktor och saledes
dess virde sittas till 1 utan att maximeringen paverkas. Sannolikheten kan skrivas om.

P(x;|w) - P(w;)
Plojli)=——Fr—" = P@lx)=PWlo): P@)

Ekv. 11: Omskriven posteriorisannolikhet utan beviset

P(x;) kan for 6vrigt beskrivas 1 kontext som sannolikheten att stota pd x; oberoende av klass.
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2.2.1.5 Implementering

likeHood word_given_class()

SeparateByClass()

separated
<Key,Value> Object

Training Data.csv

separated = {1: ['Din","faktura","for]}
2: ["Tack","fér","k6pl}
3: ["Grattis","du","vann]}

Test() = Z [”\E'P‘.l‘ | @;) - I’(“:)

k=I

argmax(class | test)) |«

Fig.2: lllustration av Multinomial Naive Bayes implementation

Implementeringen for berdkning av posteriorisannolikheten, se Fig.2, gjordes med Python (Python
Software Foundation, 2018-05-31) och utan nagra externa bibliotek. For lagring av data anvéndes
Comma Separated Values filer (IETF, 2018-05-31). I detta examensarbete behandlas frdgan om att

klassificera ett dokument huruvida det ar ett kvitto eller en faktura.
P(Faktural|x;) > P(Kvitto|x;)

Ekv. 12: Bestimmelse for huruvida programmet ska klassificera ndgot som en faktura eller ett kvitto

Programmet ska alltsd utfora en berdkning av varje specifikt ord x; posteriorisannolikhet 1 vektorn x.
For att det skall vara mojligt att kunna utféra Multinomial Naive Bayes behovs tillgang till data for

trdning av algoritmen.
Tab. 1: lllustration av datastruktur i .CSV fil.

Ord 1 Ord 2 Ord 3 Ord n klass

Tack for kép Tack 2
Din faktura for tack 1
Grattis du vann! Grattis 3

Tab.2: Aktuella klasser samt respektive nummer till varje klass.

Klass 1 2 3

Beskrivning | Faktura Kvitto Ovrigt

En metod SeparateByClass( ), se Appendix 9.3.1, kan nu anvdnda CSV filen i tabell 1, dir varje rad
representerar ett eget dokument. For att separera dess innehall och lagra alla ord som tillhor en viss
klass, se Tab. 2, 1 en egen vektor anvinds SeparateByClass( ) som returnerar ett key-value objekt
vars nyckel dr den aktuella klassens id. En vektorn med ord tillhoérande respektive klass returneras

aven.



Tab.3: Klass specifik .CSV fil. 20

Ord # antal forekomster Totalt antal ord i Klassbetingade Antal unika ord i alla
av ordet i klassen Klassen sannolikheten for dokument
ordet givet klassen
Faktura 133 10555 x 2444
Hej
Totalt
Moms

I tabell 3 visas hur en .csv fil for en specifik klass ser ut. Dér antalet forekomster av ett specifikt ord
forekommer for denna klass, totalt antal ord som finns i klassen, samt den berdknade betingade
sannolikheten for denna klass och hur stort vokabulér, antal unika ord, klassen har. For att ta fram
informationen om respektive falt méaste en metod likeHood word given_class(Dictionary dict,
String s, class), se Appendix 9.3.2, anvéndas.

Nér metoden vél har borjat behandla informationen i kolumn 1, 2 och 4 i tabell 3 {or respektive ord
kan metoden borja berdkna den klassbetingade sannolikheten for ordet givet klassen, se Ekv. 13.
Dir x; dr ordet, w; dr klassen, ka,wj ar antal férekomster av ordet i klassen, ij ar totalt antal ord 1

klassen och | V| ar alla unika ord i alla dokument.

N, , +1

Xf @)

datal3]=P(x, | w) = ————
1= Py | @) N, +1VI+1

Ekv. 13: Data[3] innehdller den betingade sannolikheten for xi.

For varje ord maskininldrningsalgoritmen skall trdnas pd, anvéinds denna metod. Resultatet for varje
ord blir en rad 1 klassens .CSV fil. Varje ord i trdningsdatan genomgar samma process for varje
klass. Skillnaden i .CSV filerna blir séledes att ord som ér starkt knutna for en viss klass far en
hogre posteriorisannolikhet till den klassfilen @n resterande klassfiler. Fig. 3 visar en skirmdump av
ndgra rader ur fakturaklassens .CSV fil. Fig. 4 visar samma rader for kvittoklassens .CSV fil, notera
skillnaderna 1 de betingade sannolikheterna i Fig. 3 jamfort Fig. 4.

RAKHYVLAR,2.0,91154.0,2.84368275875e-05,14343,
5023—2024,2.0,91154.0,2.84368275875e—05,14343,
01:08:34,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
HEL,2.0,91154.0,2.84368275875e-05,14343,
2017-10-02,2.0,91154.0,2.84368275875e-05,14343,
SE556029674001,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
Varorna,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
Tryckt,2.0,91154.0,2.84368275875e-05,14343,
myregus.com,1.90,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
véinlig,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
okuldr,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
avsant,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
bemannat,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
Utford,1.0,91154.0,1.89578850583e-05,14343,
drojsmalsranta,3.0,91154.0,3.79157701167e-05,14343,

a0 A

~ 0O 0O A 3 A

Fig.3: en skdirmdump pa faktura.csv. Fran vénster i denna figur, separerat med komma: Ord, Antal
forekomster av ordet i klassen faktura, totalt antal ord i klassen, klassbetingad sannolikhet for ordet,
Antal unika ord i alla dokument.



RAKHYVLAR,9.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
5023-2024,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
01:08:34,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
HEL,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
2017-10-02,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
SE556029674001,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
Varorna,9.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
Tryckt,9.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
myregus.com,9.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
véinlig,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
okular,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
avsant,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
bemannat,9.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
Utford,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
drojsmalsranta,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,
Ovrig,0.0,2721.0,5.86029067042e-05,14343,

Fig.4: en skdrmdump pa kvitto.csv. Fran vénster i denna figur, separerat med komma: Ord, Antal
forekomster av ordet i klassen faktura, totalt antal ord 1 klassen, klassbetingad sannolikhet for ordet,
Antal unika ord i alla dokument.

Nér programmet gétt igenom all traningsdata och producerat de tva .csv filerna for respektive klass
som visas i Fig. 4 dr programmet &r fardigt med trédning baserad pa den tillgéngliga datan och
testdata kan appliceras for att testa programmet. Med anledning av att programmet testas med en
vektor ord s& formuleras den betingade sannolikheten om enligt Ekv. 5.

Posteriorisannolikheten ska da i teorin beréknas som:

d
P(w;|x) =Px|w) - P(w;) => Plw;|x)= HP(xk | @;) - P(w;)
k=1

Ekv. 14: Teoretisk berdkning av Posteriorisannolikheten
P& grund av mingden ord tenderar virdet av ekvationen att g mot noll, med forklaring att den

betingade sannolikheten dr en produktsumma av manga sma tal, se Ekv. 14. Ett sétt att undga detta
ar att berdkna logaritmsummor istéllet for produktsummor, se Ekv. 15.

d d
P(w;|x) = HP(xk | ;) - P(w;) =>  logP(x|w;) = Z logP (x| w;)
k=1 k=1
Hela berdkningen blir da:

d
logP(a)jlx) = Z logP(x; | a)j) . logP(a)j)
k=1

Ekv. 15: Posteriorisannolikheten beskrivet som
en logaritmsumma istdllet for en produktsumma.
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2.2.2 Multivariate Bernoulli Naive Baye’s Classification

En variant till Multinomial naive Bayes dr Multivariate Bernoulli naive Bayes. Den direkta
skillnaden pa dem tvé klassificeringsmetoderna dr hur P(x | @;) beskrivs. Tidigare modellering av

P(x | a)j) har gjorts som en frekvens av termer x;, se ekvation 6.

Genom att istdllet modellera P(x | a)j) som en Bernoulli-distribution och anvénda bindra

variabler(0,1) for att beskriva forekomster av x,, istéllet for frekvenser av x;, s kan metoden ta i
beaktande ett ords ndrvaro samt ett ords franvaro i ett dokument. For att beskriva forekomster binart
sd anvdnder man sig av en sa kallas Bag of Words, se terminologi. P(x | a)i) kan uttryckas som

distributionen 1 Ekv. 16 (Metsis, Androutsopoulos och Paliouras, 2006).

P | w)=[]Pt 1)’ (1 =P | 0>

i=1

Ekv. 16: Ett dokument x betingade sannolikheten beskriven som en Bernoulli distribution.

I distributionen sa utgdr man frn vektorn Bag of Words, se Tab. 4, dir m beskriver storleken pé
vektorn och dér ¢, dr ordet 7 pa plats i. b &r den binéra variabeln och beskriver endast om ordet ¢,
forekommer nagonstans i vektorn x. Eftersom den forsta produkten i produktsumma har exponenten
b och den andra produkten har exponenten (1 — b), kommer saledes varje summa genererar
antingen P(Z | w;) eller 1 — P(z; | ;) beroende pé om ¢; finns i x eller inte. Varje P(z; | ;) beskrivs

1 Ekv. 17 (Metsis 2006):
t,w + 1

Pt|w)=—2—
1) N,+2

Ekv. 17: Ordet t betingade sannolikhet. Adderingen i
tiljaren och ndmnaren med 1 respektive 2 dr ytterligare
en Laplace smoothing.

Som beskrivet i detta kapitel &r den stora skillnaden mellan Multivariate Bernoulli och Multinomial
Naive Bayes att denna metod beskriver forekomsten av ord istéllet for frekvenser av ord. Darfor
beskriver N, , antalet dokument i vér tréningsdata som tillhor klass @ och innehéller ordet 7 och

N, beskriver antalet dokument 1 vér trdningsdata som tillhor klass w. Ett exempel pa denna metod
kan representeras som foljande:

P |w) = ﬁP(tl. | wj)b (1 =P | a)j))(l_b)

i=1

Ekv. 18: se Ekv. 16. x = [grattis, till, vinsten]

Tab. 4: Bag of words, en vektor innehdllande orden i ett dokument,
illustrerad som en tabell.

grattis till vinsten hej tack till tillbaka
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For att berdkna ett maxvarde for P(x | spam) ges foljande:

P(x | spam) = P(grattis | spam)P(till | spam)P(vinsten | spam)
(1 — P(hej | spam))(1 — P(tack | spam))(1 — P(till | spam))(1 — P(tillbaka | spam))

Ekv. 19: Exempel pa berdkning av den betingade sannolikheten

N,p+1
N,+2

w

Dér varje P(x, | w;) tex P(grattis | spam) =

Aven vid denna beskrivning av P(x | ;) sé kan vérdet ndrma sig noll vid storre berdkningar och

det ar mgjligt att applicera berdkning med summa av logaritmer istéllet for produktsummor, precis
som vid berdkningen av multinomial naive Bayes.
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2.2.3 NLP, BoW och Neuronnatverk.

Neuronnétverk (eng. Neural Network) dr en metod for maskininlérning som vagt efterliknar det
biologiska sittet neuroner, en typ av cell i hjirnan, kommunicerar for att lira sig att klassificera
eller forutse olika hdndelser. En koppling mellan tvd neuroner &r en riktad forbindelse, vilket
overfor sindarens aktivitet till mottagaren. Kopplingen kénnetecknas av en fordréjning samt en vikt
vars virde bestims under triningen av nétverket.(Nationalencyklopedin, 2018-04-24)

Nedan redogdrs en losning som anvinder sig av en metod for att implementera neuronnitverk, hur
neuronnétverk fungerar och vilka metoder som valts for att forbehandla datan f6r traning.

2.2.3.1 Bag of Words & Natural Language Processing

BoW (Bag of Words) r en forenklad representation av innehéllet i ett eller flera dokument och
anvinds 1 NLP (natural language processing). Orden i ett dokument sparas, oberoende av ordning
eller grammatik, som en multiméangd. Till skillnad fran hur BoW vanligtvis anvénds, dér
mangfalden av ord behélls i multimédngden och anvénds for att indikera hur ménga ganger ett ord
frén ett dokument forekommer i multiméngden, sparas bara unika ord i denna BoW, som har
beskurits pa sddant vis att ordens ursprungsmening dr det som sparas, ocksa kallat ordstam, se Fig.
5.

Wait : waits, waiting, waited, waiting .

Fig. 5: "waits, waiting, waited, waiting” har alla samma ordstam “wait”.

Vid anvindning av textdokument som data infor textklassificering av olika dokumenttyper
uppkommer det ofta dupletter av ord eller ord som &r morfologiskt lika. Anledningen till att
anvinda sig av NLTK, se Appendix 9.1.3, for att f& ordstammen av ett eller flera ord, ar for att
reducera antalet ord i datan som i sin tur minskar behandlingstiden f6r programmet. Det 1 sin tur
leder till mer effektiv informationsinhdmtning for programmet. (Biba M., Gjati E. 2014, 186).

2.2.3.2 Neuronnét

P& sin hogsta abstraktionsniva ar ett neuronnit ett ndtverk av neuroner som tar en eller flera
inparametrar och ger ett eller flera virden som utmatning, beroende pa vad det dr neuronnétverket
skall gora. Neuronerna dr lagrade i vektorer som ska representera lager, dér det forsta lagret av
neuroner skall representera neuronerna for inparameter och det sista lagret neuroner skall
representera resultatet av nitverkets berdkningar. Lagren emellan det forsta och det sista lagret
kallas gdmda lager.

I det gdmda lagret har varje neuron en koppling till neuronerna i de intilliggande lagerna, fore och
efter. Beroende pa konstruktionen av ndtverket har dessa kopplingar ett beroende pd kommande
resultat, frdn noderna i lagret efter, och/eller resultatet i de féregdende noderna samt en partisk nod.
Den partiska noden tillater ndtverket att béattre efterlikna datan som nétverket skall tréna pa.

Trianingen av ett neuronnét gir ut pa att justera vikterna for kopplingarna mellan neuronerna for att
bittre fa det resultat som forvéntas med hénsyn till ett korrekt svar. Hur bra estimerat ett
neuronnitverket dr, forutsatt att ndtverket har trdningsdata som anses korrekt, 4r beroende av
kostnaden frin kostnadsfunktionen som berdknar fram ett nytt vérde till kopplingarna mellan
neuronerna.
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0.88

M2

Fig. 6: Resultatet av tva mdtningar, M1 och M2 , multipliceras med respektive
koppling, W1 och W2. Resultatet adderas samman med virdet fran en partisk nod, ej
i bild, och stoppas in i en sigmoid funktion for att returnera ett virde mellan 0 och 1.

I Fig. 6 illustreras principen av hur ett enkelt neuronnét fungerar. Viktigt att podngtera &r att till en
borjan, innan tréning av nitet har genomforts, far kopplingarna och virdet fran den partiska
neuronen ett startvirde som har valt slumpmaéssigt. For att korrigera vikterna for kopplingarna
mellan neuronerna jamfor en funktion vérdet fran dess berdkning, mot ett svar som anses korrekt.
Funktionen bestimmer da hur langt ifrdn neuronnétet ar fran svaret och illustrerar det genom att
bendmna avstandet frén svaret genom en kostnad, varav funktionen far namnet kostnadsfunktion.

Vidare, for att minska kostnaden méste funktionen utfora ndgon form av berdkning. En metod for
att gora det kallas MSE (Mean Squared Error), ddr metoden berdknar fram differensen mellan alla
datapunkter och deras respektive korrekta svar, berdknar fram ldngden emellan de tvé punkterna
genom absolutbeloppet av differensen och berdknar fram medeltalet genom att dividera med antalet
datapunkter behandlade, se Ekv. 20.

_ ! _ >
MSE = — Z (; — (mx; + b))

Ekv. 20: Mean Squared Error funktion, y = korrekt svar, x = datapunkt, m =
synapsvikt, b = partiskt viirde.

For att kunna optimera denna kostnadsfunktion ver alla datapunkter infér man en generell funktion
som kallas gradientmetoden (eng. Gradient descent). Anledningen till att anvénda gradient descent
ar med att ett neuronnét inte dr ett linjart system, det vill sdga att det blir valdigt svart att hitta en
minsta punkt i ett icke-linjért system genom att anvénda sig av en utgangspunkt och berdkna den
minsta kostnaden iterativt enbart med en kostnadsfunktion.

Gradientmetoden fungerar pa sa vis att funktionen borjar med en slumpmaéssigt vald gissning pa
parametrarna for systemet och borjar med vald gissning. Vidare berdknar funktionen &t vilket hall
systemet sluttar nedat mest och viljer att anta en ny position, ett nytt viarde, en brakdel av ndmnt
hall och iterativt uppdatera positionen med avseende pé ldgsta nésta punkt och fortsitter tills en
absoluta ldgsta punkt av systemet anses ha natts. For att berdkna fram varje nytt viarde funktionen
skall anta méste funktionen berdkna fram gradienten av kostnadsfunktionen. Detta gor den genom
att berdkna fram den partiella derivatan av respektive viarde och spara varje partiell derivata i en
vektor. Pa sa vis haller vektorn varje sluttning for varje virde i systemet.
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Enbart den partiella derivatan, som beskriver sluttningen for ett specifikt virde i systemet, dr inte
tillrackligt for gradientmetoden att avgora sin nedstigning at det hall den anser ar bést att ga.
Eftersom i gradientmetoden tas en brékdel av avstdndet nedét, i den sluttning som anses bést
passande, maste en ny parameter bestimma hur stor brakdelen skall vara. Denna parameter kallas
ofta inldrningshastighet (eng. Learning rate) och ér en hyperparameter, som bestims manuellt, till
systemet. Denna hyperparameter ar vildigt kidnslig, om denna &r satt till ett varde som ar for litet sa
kommer det att ta oerhort lang tid att nd systemets ldgsta punkt och ifall det dr satt for stort finns det
risk att passera eller stiga uppét i systemet.

Utdver gradientmetoden och inlédrningshastighet finns det olika metoder som dmnar sig battre for
olika former av situationer, exempelvis mini-batch gradient descent. Dir neuronnit som ska
behandla stora mingder data inte effektivt kan trdnas med hjilp av gradient descent om denna skall
gé igenom varje datapunkt iterativt for att lira neuronerna och vikta synapserna.

2.2.3.3 Implementering

I Fig. 7 visas en Oversiktlig representation av implementeringen av neuronnitet for
textklassificering. I detta kapitel beskrivs implementeringen av 2.2.3. Vilka hjalpmoduler som har
anvénts, miljo som har utvecklats 1 och programmets metoder och hur de samverkar.

faktura
dictionary: training_data

List: words
" oy " o Dictionary:
‘class":"faktura" kgontent":(file contenth Jrivame
"class™:"kvitto","content"[file content]
long_word preprocess_datg "class":"faktura","content":[file content] "class": "faktura", "content": ["waits,"waiting","waited", "wait"]
["waits, "waiting", .
kvitto "class":"kvitto","content":file content] "waited", "wait"] .
Training
List: bag List: words
(Bow)
['wait"] duplicates stop_words
[0,0,00,1,0,0...]

Result

Output_synapse_json)

Layer 0= (X)
Layer_1 = sigmoid(dot_mult(layer 0,
synapse_0)
Layer_2(sigmoid{dot_mult{Layer 1,

synapse_1)

[['class', prediction_value]

synapse 0=
2°np.random.random({len(X[0]),
hidden_neurons)) - 1

synapse_1=
2*np.random.random((hidden_neurons,
len(classes))) - 1

Fig. 7: En éversiktlig representation av implementeringen
av neuronndt for textklassificering.

For att underlitta utvecklingen och testningen av programmet anvindes modulen Jupyter Notebook,
se Appendix 9.3.4. Underlag for tréning och testning laddades upp till modulen i separata mappar,
underlaget bestod av klartext-filer, se Kap. 2.1.2 f6r mer information om konstruktionen av filerna.
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Vidare, innan dess att klartext-filernas innehall blev till anvindning som tridningsdata och testdata
var det nodviandigt att rensa innehallet fran eventuella bitar av information som inte ansags tillfora
virde. Metoden long word filtrerade ut ord som bestod av fler &n 20 karaktérer, da vid processen av
OCR 1 Kap. 2.1.2 1 fatal fall medfoérde l&nga strangar text, som inte var ord, till klartexten. I
metoden preprocess _data léstes klartext-filerna in, med mojlighet att bestimma antal filer, och
strukturerades sedan i en dictionary, se terminologi, variabel training data se Fig. 8.

“Class”: "faktura”, “content”: [file content]

Fig. 8: Ett exempel pd innehdllet av variabeln
training data, [file content] dr innehdllet av klartext-
filen och faktura dr dokumentets klassificering.

Textinnehallet fran training data, kopplat till nyckeln ”content”, separerades sedan ord for ord med
hjilp av modulen NLTK tokenize, se Fig. 9. Metoden tokenize separerar en strdng och returnerar en
lista, en vektor 1 Python, med respektive ord 1 stringen separat 1 listan. Varje samling karaktirer, i
strdngen, som separerats med white-space tecken tolkas som ett ord och returneras pa foljande vis.

String = "This is a sentence”
List = ["This”, "is”, "a”, "sentence”]

Fig. 9: Representation av resultatet som returneras till f6ljd av
att nitk.tokenize(string) har exekverats.

Ordlistorna lades sedan till 1 en dictionary variabel documents med tillhorande klass. Variabeln
anvinds sedan i skedet att skapa den inparameter till neuronnétet, se Kap. 2.2.3.1. Vektorn som
skall representera inparametern till neuronnétet i senare skede skapas genom att gé igenom
innehallet av varje, sa kallat, dokument i variabeln documents. Varvid innehéllet, som bestar av en
lista med ord, behandlas med hjélp av metoden stop_words och stem, ocksa fran modulen NLTK.
For vidare forklaring av stem, se Kap. 2.2.3.1. Metoden stop words filtrerar ut betydelsefattiga ord
med hjélp av en lista 6ver svenska ord, med anledning att enbart behdlla ord vars innebord skall ha
en paverkan pé beslutet av neuronnitet. Nar vil ordlistan har filtrerats pa betydelsefattiga ord och
beskurits med metoden stem &terstér enbart ordstammarna av de ord som har en innebérd som kan
paverka dokumentets betydelse. Ordlistan gors om fran en vektor av ord till en méngd av ord, vilket
1 sin tur tar bort eventuella dupletter. Vid detta skede traverseras respektive plats 1 ordlistan och
listan som representerar Bag of Words och lagger till en nolla for varje ord. Senare, da ett nytt
dokument tillkommer for jamforelse, kommer ordlistan att kollas igenom och vid en matchning
kommer ordets plats i Bag of Words listan erséttas med en etta, se Fig. 10.

Bow = [0,0,0,1,...,0]

Fig. 10: En lista, vid namn bow, vars innehdll dr antingen nollor
eller ettor. Varje siffra representerar ett ord i en ordlista, en etta
visar att forekomsten av ett ord i ett inkommande dokument
existerar i ordlistan och en nolla dess avsaknad. Siffervektorn
anvdnds som inparameter till neuronnditet.

Niér klartexten val har behandlats och sammanstillningen av Bag of Words vektorn ar fardig, ar det
mojligt att pdborja konstrueringen av neuronndtet och dess trining. Metoden frain tar som
inparameter listan for Bag of Words, en vektor for respektive dokuments korrekta klassificering,
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Fig. 11: Metodspecifikationen for metoden train.

antalet neuroner i det gdmda lagret, hyperparameter for inldrningshastighet, antalet epoker (se
terminologi), samt ifall en dropout (se terminologi) skall anvéndas och en hyperparameter f6r
procentuell dropout.

I metoden train, se Fig. 11, skapas ocksé variabler som ska representera synapser, de viktade
kopplingarna mellan neuronerna. Med hjélp av metoden random.random, som returnerar ett
decimalvérde mellan i intervallet [0.0, 1.0), i modulen numpy, se Appendix 9.1.5, kan variablerna
initialiseras slumpmassigt. Lagerna av neuroner initialiseras i en loop, vars lingd bestdms av
inparametern for antalet epoker som ska koras. Det forsta lagret tar inparametern, listan frdn Bag of
Words och omvandlar det till en numpy array. Det andra lagret tar en skaldrprodukt av det forsta
lagret och dess synapser, produkten stoppas i en sigmoid funktion, en logistik funktion som
modellerar en S-kurva mellan 0 och 1, och returneras till det andra lagret. Likasa gor det tredje
lagret, med det andra lagret och dess synapser. Resultatet som returneras till det tredje lagret dr den
slutgiltiga klassificeringen av aktuellt dokument.

Sjalva traningen, justeringen av de viktade synapserna, gar till genom att jamfora resultatet i det
sista lagret mot den korrekta klassificeringen och spara vérdet i en variabel layer 2 error.
Resultatet som dr sparat i layer 2 error indikerar ifall systemets nuvarande viktning av synapser
och lager ar vildigt mycket fel fran det korrekta svaret eller ej. For att undvika att inte ta for stort
avsteg fran eventuellt korrekt svar sparas produkten av vérdet 1 layer 2 error och derivatan av
sigmoidfunktionen med resultatet frdn det sista lagret som inparameter till funktionen i en variabel
layer 2 delta.

layer 2 delta = layer 2 _errvor - sigmoid_derivative(layer 2)

def sigmoid_derivative(output):
return output™(1-output)

Fig. 12: Forsta raden illustrerar hur det nya virdet for synapserna
i neuronndtet mellan det gomda lagret och det sista lagret tas fram.
Andra raden visar metoden for att berdkna derivatan av
sigmoidfunktionen med avseende pd det sista lagrets resultat.

Vidare méste samma korrigering ske bakat genom neuronndtet, sa att de viktade synapser 1 tidigare
lager som paverkat resultatet i kommande lager korrigeras foljaktligen. For att ta fram hur pass
mycket fel det tidigare lagret bidrog till klassificeringen, anvénds resultatet av layer 2 delta for att
ta fram en skaldrprodukt mellan resultatet och virdet fran synapserna mellan det gomda lagret och
det sista lagret, produkten sparas i en variabel layer [ error. Processen av att berdkna fram delta
for lager 1 gors pa samma sétt som i Fig. 12.

Uppdateringen av synapserna, korrigeringen av deras viktade virden, gors 1 tva steg. Forst tas
skalarprodukten mellan det foregaende lagrets virde och virdet av delta for det nuvarande lagret
som berdknades fram ovan, resultatet sparas i en variabel synapse I weight update. Variabeln
anvinds sedan till att multipliceras med hyperparametern alpha, inldrningshastigheten, produkten
adderas till vdrdet synapserna redan besitter, se Fig. 13.



29

synapse_1_weight update = (layer 1.T.dot(layer 2 delta))

synapse_1 += alpha * synapse_1_weight _update

Fig. 13: En illustration av uppdateringen av synapsernas vikter, ett
annat ord for virdet.

I detta skede har neuronnitet iterativt gatt igenom alla dokument, deras innehéll, behandlat och
uppdaterat neuronnétet for att béttre passa den information den har behandlat och de klassificeringar
det vintas gora. Den aterstdende processen bestér av att spara virdet av de nu uppdaterade

synapserna av neuronnétet. Detta gbrs genom att spara virdena till en .json fil, formatet illustreras 1
Fig. 14.

synapse = {'synapse0': synapse 0.tolist(), 'synapsel’: synapse_1.tolist(),
'datetime’: now.strftime("%Y-%m-%d %H:%M"),
'words': words,
‘classes’: classes

/

Fig. 14: Synapsernas vdrden sparas i listor i en json fil enligt
formatet ovan. Datum, tid, alla ord anvinda samt klasserna vilket
neuronndtet kan klassificera dr alla dven sparade i synapserna.

Neuronnétet dr nu fardigstéllt, dess traning fullbordad och dess vikter sparade pa s vis att det
tillater att anvdnda neuronnétet sa att det inte behovs trdnas pa nytt vid klassificering. For
klassificeringen anvénd en metod classify och en hjdlpmetod think. Hjdlpmetoden skapar en Bag of
Words av det dokument som avses klassificering och matar detta genom neuronnitet genom att ta
det omvandlade dokumentet in i det forsta lagret och successivt ta skaldarprodukten igenom samma
sigmoidfunktion som tidigare anvints genom respektive lager. Metoden classify sorterar ut och
presenterar resultatet som think returnerade, se Fig. 15.

classification: [['faktura’, 0.989...64062381]]

Fig. 15: Formatet pa vilket metoden classify presenterar efter en
klassificering av ett dokument.
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3. Metod

Detta kapitel behandlar de faser examensarbetet har genomgatt samt den arbetsmetod forfattarna for
detta examensarbete har valt att f6lja genom arbetet. Kommunikation mellan forfattarna samt
motivering av valen gjorda av forfattarna i deras arbete 4r ocksa en del av detta kapitel.

3.1 Faser

Faser avser de olika perioder forfattarna har arbetat i for att genomfora detta examensarbete. Detta
examensarbete bestar av 3 faser, varav varje fas bestdr av 3 delfaser. Varje fas representeras av en av
de tre maskininldrningsalgoritmerna i1 detta examensarbetet, se fig. 16. Delfaserna ar: Studier och
inhdmtning av information, Implementering och testning samt Dokumentation. Efter att
dokumentation har skett, till f6ljd av lyckad implementering och testning i1 den tidigare delfasen,
pabdrjades en ny fas. Forklarat i Kap. 3.2 och som illustrerat i Fig. 17 var arbetet genomfort i
iterationer, dér forfattarna valt att se varje iteration som en overgripande fas.

Fig. 16: Illustration av faser och delfaser. Faserna fran vinster:
Multinomial Naive Bayes, Neural Network, Multivariate Bernoulli
Naive Bayes. Representerat av MN, NN och MV respektive.
Delfaserna numrerade 1 - 3 respektive: Studier och inhdmtning av
information, Implementering och testning samt Dokumentation.
Den bld pilen representerar examensarbetets riktning, att faserna
har genomgatts i den riktning som pilen visar i denna figur.

3.1.1 Studier och inhamtning av information

De delfaser som arbetet har genomgatt presenteras under denna punkt, Kap. 3.1.2 samt Kap 3.1.3.
Delfaserna som tillhor Kap. 3.1.1 &r studier och inlérning och killor.

3.1.1.1 Studier och inldrning

Processen som de olika faserna genomgick var iterativa, se Kap. 3.2.1. I olika iterationer
genomfordes studier om maskininlarning for att forst skapa en generell uppfattning om pa bésta sitt
hantera och bemota examensarbetets problemstéillningar samt det mal och syfte examensarbetet har.
Studierna inleddes med att skapa en uppfattning om vad maskininldrning innebéar och vikten vid
formatering av data, med hjdlp av boken ’Building machine learning systems with Python” av
Richert och Coelho (2013).

Vid varje ny iteration behdvdes studier och inldrning av olika maskininldrningsmetoder preliminért
for att avgora om en mdjlig metod var till anvindning samt ifall det var mdjligt att sitta sig in i och
implementera inom ramen for examensarbetet. Studierna gav ocksa forutsittningen for diskussion
mellan forfattarna for att kunna avgdra vad som &dr en mojlig 16sning och planera arbetet i sin helhet.

3.1.1.2 Kéllor

Informationen som anvéndes for inldrning har direkt paverkan pa de val som togs i arbetet, géllande
mojliga algoritmer och tillvigagéngssatt kring implementering. Darav var enbart kéllor som har
genomgatt ndgon form av provning, som exempelvis en publicerad akademisk artikel eller bok, en
del av den information som anvindes vid inlarning.
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Forklaringar av termer samt inspiration for potentiella 16sningar har &ven tagits del av genom
forum, sasom Stackoverflow, och artiklar, saisom Medium, pé Internet. Den information som inte
har haft ndgon vil beprovad kélla, har uteslutits fran denna rapport.

3.1.2 Implementering och testning

I denna fas presenteras delfaserna implementering, test och resultat.

3.1.2.1 Implementering

Fasen for implementering dverlappar delvis med studier och inhdmtning av information med det
avseende att implementering pabodrjades i1 takt med att information inhdmtades, som en del av
inlérningsprocessen.

Maskininldrningsmetoderna baserade pa Naive Bayes teorem utgick fran den matematiska teori som
hade inhdmtats. Implementeringen skedde utan nagra externa bibliotek eller moduler som inte
tillhoérde Pythons standardbibliotek. Genom att inte anvinda manga av de fardiga bibliotek som
finns tillgidngliga, krdvdes det en djupare forstielse for hur algoritmerna fungerar. De metoder som
skapades for programmet baserades pa de regler och ekvationer som studierna av Naive Bayes
visade. Generellt delades implementationen av Naive Bayes algoritmerna upp i tre delar, bestdende
av:

I. Inhdmtning av data , sortering och berdkning av priorisannolikheten, skapandet av ett set
innehallande alla unika ord, samt skapandet av alla hjdlpmetoder for programmet.

II. Berédkning av alla ords betingade sannolikheter med hjilp av informationen tidigare inhdmtad.
Dessa sannolikheter skrevs sedan till CSV filer beskrivet i Kap. 2.2.1.5 {6r anvdndning vid test.

III. Skapande av metoder for testning och resultat framtagning som foljer beskrivningen i ekvation
15.

Innan en riktigt implementering gjordes med en verklig dataméingd sa anvdndes en mindre,
beprovad, dataméngd. Detta gav fordelen att det gick att manuellt kontrollrdkna s att programmet
gav ett matematiskt korrekt resultat.

For implementeringen av neuronnétet se 2.2.3.3. Utdver sjdlva implementeringen av neuronnitet
var inte tillvigagingssittet helt sjdlvklart for att definiera om neuronnitet var fardigt med sin
traning. Processen av att trdna neuronnétet var utdragen och efter en méngd tester, med avseende pa
felfrekvensen och hur vl neuronnétet presterade, s fattades beslutet att en felfrekvens >0.002 var
acceptabel for att kunna vidare testa mangden gomda neuroner och storleken av dataméngden som
anvindes for trining.

3.1.2.2 Test och resultat

Testerna utfordes enligt kolumnbeskrivningen i Tab. 5-9 i Kap. 5.1 for neuronnétet samt Tab.10 -11
1 Kap. 5.2, 5.3 for de Naive Bayes baserade algoritmerna. Testerna byggdes upp med parametrar sa
att resultatet skulle bli 6verskddligt och rattvist. Nir det kommer till Naive Bayes var testerna enkla
att genomfora da det enda som krévdes var att byta ut den hdmtade och beprovade dataméingden
mot den verkliga dataméngden.

Utformandet av fasen for test och resultat pverkades till stor del av problemformuleringen. Da det
inte var mojligt att inférskaffa mer av den data tillganglig én de 600 dokument som anvéndes 1 Kap.
5.1 var det intressant att se hur resultaten skulle bli pdverkade da det fanns en betydligt storre
datamingd for fakturor dn det fanns for kvitton. Testerna for neuronnitet sattes upp pa sa vis att
méngden data, som visas i tabell 5-9 i Kap. 5.1, for fakturor och kvitton var jdmlika till en borjan
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och sedan successivt utokade faktura dataméngden for trining for neuronnétet. Da det inte fanns
nagot officiellt krav pd méangden data for traningen av ett neuronnét, forutom det att det maste
finnas data, utgick forfattarna fran att neuronnétets kapacitet att klassificera testdokumenten var det
som avgjorde hur mycket data som skulle vara tillrdcklig.

3.1.3 Dokumentation

Delfaserna som har varit del av dokumentationsfasen &r initial rapportbeskrivning och
rapportskrivning.

3.1.3.1 Initial rapportbeskrivning

Den forsta fasen av dokumentering bestod av den initiala rapportbeskrivningen. Efter ett forsta
inskickat utkast och ett mote med bade handledare och examinator sa uppdaterades den initiala
rapportbeskrivningen och lade grunden for det fortsatta arbetet. Mycket av planeringen av hur
arbetet skulle ske gjordes i samband med den initiala rapportbeskrivningen, vilket skapade en battre
sakerhet att ritt spar foljdes. De flesta delar i arbetet blev pa sa vis genomtéinkta frén start och
underléttade eventuella problem som skulle kunna ha uppstatt.

Rapportbeskrivningens skapande f6ljde samma arbetssétt som beskrivet i Kap. 3.2.

3.1.3.2 Rapportskrivning

Som tidsplanen i Appendix 9.2.2 visar har rapportskrivningen utforts I16pande genom arbetets gang.
Efter att en initial beskrivning slutforts paborjades studier och inldrning beskrivet i 3.2 {or att sedan
overga till en implementeringen av de olika metoderna for klassificering. Efterhand som en
implementering slutfort s& pdborjades rapportens tekniska bakgrund for respektive metod. Detta var
ett effektivt sétt att skriva rapporten da all fakta och inldrning nyligen var inhdmtad och kunde
beskrivas korrekt 1 rapporten utan att dgna tid att gd tillbaka till ett tidigare stadie. Efterhand som
den tekniska implementationen blev klar kunde resultat skrivas for att sedan 6verga till skrivandet
av slutsatsen. Under rapportens gang har appendix, terminologi och referenser fyllts pd samt
eventuella formateringar dndrats for att skapa en enhetlighet och en bittre ldsbarhet i rapporten.
Eftersom kapitlet metod stricker sig dver hela arbetet s avslutades rapporten med det kapitlet.
Valet motiveras av att ju ndrmare slutet arbetet narmar sig, desto starkare bild har skapats for att 1
slutindan korrekt kunna aterge hur arbetet har utforts.
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3.2 Arbetsmetod
Arbetsmetoden ér det val av planering, arbete och fullféljande av examensarbete forfattarna har valt
att forhalla sig till.

3.2.1 lterativa sjalvstudier och implementering

Studier Implementering

|

Dokumentering

Fig. 17: lllustration av arbetssdttet anvint i detta examensarbete.

Det arbetssitt som har valts for detta examensarbete dr en form av iterativ arbetsprocess (Larman,
C., 2004), se Fig. 17, tillsammans med parprogrammering, se Kap. 3.2.2. Motiveringen till detta val
ar bland annat att forfattarna for examensarbetet har arbetat 1 par och pa samma plats. I sin guide till
scrum skriver grundarna, Ken Schwaber och Jeff Sutherland (2017), att mindre dn tre medlemmar i
en scrum grupp leder till mindre interaktion och sdmre produktivitet, ddrav valet av en egen
modifierad arbetsprocess. En anledning att inte anvdnda Kanban &r att &ven det var for formellt
(Anderson, 2010), ifall en tidig indikation hade antytt att den valda arbetsmetoden inte hade
fungerat hade det varit mer relevant att 6vervdga Kanban som arbetsmetod.

Den iterativa arbetsmetoden bestod av att forfattarna sjalvstandigt studerade och skapade en
uppfattning for att sedan tillsammans diskutera mdjlig implementering och genom
parprogrammering implementera den valda 16sningen. Arbetet som implementerades delades upp
emellan forfattarna till examensarbetet och dokumenterades var for sig.

3.2.2 Parprogrammering och kommunikation

I det iterativa arbetet, vid implementering och inhdmtning av information, har parprogrammering
varit den frimsta arbetsmetoden. Termen parprogrammering i detta ssmmanhang innebér bland
annat att bada forfattarna har arbetat vid en och samma dator. En forfattare har skrivit kod och den
andra granskat den forstes arbete, medan denna utforde det. Utdver granskningen spenderade ocksa
den andra forfattaren tid pa inhdmtning av information, for eventuellt béttre 16sningar eller
16sningar pa problem som har uppstétt. Valet av parprogrammering som metod, kontra individuellt
arbete, kommer frén att forfattarna bada tidigare har erfarenhet av denna arbetsmetod tillsammans.
Vidare finns det dven kvantitativ data som underlag till att parprogrammering ofta producerar bittre
resultat. (Williams et al., 2000)

Fordelarna med denna arbetsmetod &r att kommunikationen emellan de bada forfattarna ofta ér
frekvent, dér bland annat granskning av den kod som dé skrevs var en av de mest utstdende sakerna
som samtalades. Dock var inte alltid denna arbetsmetod passande. Vid tillfdllen dér eventuella fel i
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kod uppstod eller dokumentering i rapport inte gick att formulera tillsammans var en betydligt
battre 16sning att inhdmta information var for sig respektive. Informationen diskuterades sedan 1
efterhand tillsammans, men behovde inte nddvandigtvis implementeras tillsammans.

3.3 Kallkritik
Kaillorna anvinda i detta examensarbete kommer att utvirderas i detta kapitel. Kdllorna ar
uppdelade hédrunder efter:

« Bocker och E-bocker,
« Artiklar, journaler och Publiceringar.
» Hemsidor

I Kap. 3.3.1, Kap. 3.3.2 och Kap. 3.3.3 respektive. Killorna dr uppdelade 1 detta omfang med
motivering att varje omfing har liknande publiceringskrav.

3.3.1 Bocker och E-bocker

I listan nedan refereras alla killor anvidnda som ar en bok eller en elektronisk bok, ocksa kallat E-
bok. Anledning till att lita pa dessa kéllor dr att de har publicerats av ett férlag och har dirav
genomgatt granskning fore publicering.

. Anderson, D. (2010)

. Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2009)

. Harrington, P. (2012).

° Larman, C. (2004)

. Richert, W. and Coelho, L. (2013)

. Schwaber, K. and Sutherland, J. (2017)
. Richert, W. and Coelho, L. (2013)

. Dan Morris (2016)

3.3.2 Artiklar, journaler och publiceringar
I listan nedan presenteras de kéllor anvdnda som é&r en artikel, del i en journal eller en annan form
av publicering.

. Biba M., Gjati E. (2014)

d Bird, S., & Loper, E. (2004)

. Chawla, N. V., Bowyer, K. W., Hall, L. O., & Kegelmeyer, W. P. (2002)
. Lewis, D. D. (1998).

. A. P. Dawid, a. (1979)

. Metsis, V., Androutsopoulos I. and Paliouras G.(2006)

. Rennie, J. D., Shih, L., Teevan, J., & Karger, D. R. (2003).

o Shibata, K., & Ikeda, Y. (2009, August).

. Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, 1., & Salakhutdinov, R. (2014)
. Williams, L., Kessler, R., Cunningham, W. and Jefttries, R. (2000)

. Zhang, H. (2004).

. Zhang, Y., Jin, R., & Zhou, Z. (2010)

Foljande kéllor, utav de listade ovan, ar publicerade av Springer: Biba M., Gjati E., Lewis, D. D.,
Jin. R.. & Zhou. Z. Springer dr en samlingsplats med mer dn 3400 olika vetenskapliga tidskrifter.
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Artiklarna skrivna hir tillhor var for sig en vetenskaplig tidskrift. Dessa kan anses trovérdiga da
vetenskapliga tidskrifter granskas innan publicering.

Kéllan, av forfattare Chawla, N. V., Bowyer, K. W., Hall, L. O., & Kegelmeyer, W. P., dr publicerad
i Journal of Artificial Intelligence Research (JAIR) en vetenskaplig tidskrift. JAIR granskar de
artiklar som ansoker om att publiceras. Med samma anledning som artiklarna publicerade av Spring
kan denna killa ocksa anses trovérdig.

Av de kéllor som har publicerats av Universitet finns Zhang, H fran University of New Brunswick
samt forfattarna Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Salakhutdinov, R.

frdn University of Toronto. Publicerad av Massachusetts Institute of Technology (MIT) ar artikeln
av forfattarna Rennie, J. D., Shih, L., Teevan, J., & Karger, D. R. Informationen om olika Naive
Bayes baserade maskininldrningsalgoritmer presenterade av forfattarna Metsis, V., Androutsopoulos
I. & Paliouras G ar publicerad av Institute of Informatics and Telecommunications samt Department
of Informatics, Athens University of Economics and Business. Informationen om riktlinjer kring
bestimmandet av antalet neuroner i ett neuronndt och hur det paverkar inldrningsférmagan av detta
neuronnit som presenterades i artikeln av forfattarna Shibata, K., & Ikeda, Y har publicerats av Oita
University. Dessa killor kan anses trovdrdiga da de har granskats fore publicering av respektive
universitet.

Informationen inhdmtad om NLTK, av forfattarna Bird, S., & Loper, E., beskriver sitt arbete i
framtagandet av modulen som ska anvéinda sprakbehandlingstekniker i Python. Modulen togs fram
av forfattarna och utdver denna artikel har ocksa forfattarna skrivet en bok inom samma &dmne.
Utdver den granskning som gors infor publicering dr ocksd modulen och arbetet refererat till 1 detta
examensarbete information om forfattarnas egen mjukvara. Med denna anledning kan
informationen anses trovardig.

3.3.3 Hemsidor
I listan nedan presenteras de killor anvinda som &r himtade fran Internet.

Python Software Foundation, Jupiter Team, The Scipy community &r alla kéllor som presenterar
information om deras dokumentation. Dessa kan anses trovéirdiga dd dokumentationen r 4gnad
deras egen skapelse, felaktig dokumentation skulle inte nyttja ndgon.

Nationalencyklopedin kan anses trovirdig da den kom till pa initiativ av Riksdagen, granskas
internt av egen redaktion och har hundra tusentals anvindare i Sverige, savil privat som i skola.

Informationen anvénd fran Riksdagen och Skatteverket ar bada lagstiftning och kan dérfor anses
trovardiga.

IETF (Internet Engineering Task Force) &r den enhet som definierar standard Internet operativ-
protokoll som TCP / IP. De granskas av Internet Society som dr en internationell ideell organisation
som fungerar som végledning for Internets arbete.

. Nationalencyklopedin
. Riksdagen

. Skatteverket

. IETF
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4. Analys

De beslut som har tagits vad géller programmeringssprék, maskininlarningsmetoder, val for
dataformatering moduler och hjdlpmedel presenteras i detta kapitel.

4.1 Python

Valet av programmeringssprak gjordes utifran tillgdnglighet, bAde med avseende pa mojligheterna
att utfora maskininldrningsalgoritmer utan att behdva aterskapa vartenda del av respektive algoritm
samt den uppsjo av dokumentation och litteratur det finns for bade maskininldrning med Python och
alla dess moduler. Utdver detta &r mdngden av moduler baserade pa C eller C++, som i ménga fall
resulterar i snabb och robust kod &ven 1 praktisk anvéindning. (Coelho och Richert, 2013)

Forutom dess moduler dr programmet vildigt enkelt att 6verskdda, dd programmets syntax dr enkelt
att sitta sig in 1, samt for att gora enkla matrismultiplikationer och andra matrisoperander kraver
Python inte ménga rader kod, till skillnad fran Java eller C. (Harrington, 2012)

4.2 Maskininlarningsmetoder

For att mojligen kunna separera ett dokument fran ett annat och bestimma ifall det tillhor klassen
kvitto eller klassen faktura méste ndgon form av identifierbar aspekt av innehallet 1 texten av
dokumenten finnas. Specifika ord som enbart forekommer i samband med en typ av dokument &r en
av dessa klassidentifierare. En annan dr kompositionen av ett dokument och vilka ord som
forekommer 1 dokumentet.

Det finns en mingd maskininldrningsalgoritmer for att 16sa klassificeringsproblem. I detta fall har
valet av algoritm varit med hénsyn till mojligheten att implementera och grundligt testa olika
algoritmers ldmplighet for att forsta innebdrden av dokumenten i1 den tidsram mojlig for detta
examensarbete. Fragan om vilken algoritm som hade passat bist dr en vildigt bred fraga da
algoritmers forméga att klassificera kan vara olika frén ett dataset till ett annat. Ddrav kommer inte
algoritmer, forutom de som valts for detta examensarbete, att beskrivas.

Naive Bayes ér en familj av algoritmer som alla dr baserade pa att tillimpa Bayes teorem for att
forutse kategorin for ett givet prov. De olika algoritmerna for denna familj gor ett naivt antagande
att varje funktion, i detta fall ord, dr oberoende av de andra i sin klassificering av ett dokument.
Dock har Naive Bayes framgéngsrikt tillimpats pd flertalet doméner, déribland textklassificering.
(Lewis, 1998)

I fallet om att klassificera dokument efter dess innehall 1 text, eller innehdll som saknas, passar detta
antagande som Multinomial och Multivariate Bernoulli Naive Bayes gor, dd vissa ord utmérker sig
mer dn andra 1 fakturor och kvitton. Ord som utmaérker sig mer dn andra, exempelvis OCR 1 en
faktura eller ordet Kvitto i ett kvitto, dr en stark indikation pé vad for typ av dokument programmet
behandlar.

Utdver ord med en indikation av betydelsen av dokumentet och slutligen vad dokumentet ar for
ndgot dr ocksd sammanhanget en aspekt for klassificering. Sammanhanget kan vara kompositionen
av ord som forekommer 1 dokumentet och hur de hénger ihop. Férutom det antagande och
sannolikhetsberdkning som Naive Bayes algoritmerna gor kan ett neuronnét lira sig ifrdn
kompositionen av texten 1 ett dokument. Neuronnétet har ocksa en fordel med att inte behdva en
dataméngd for traning som dr balanserad mellan de olika klasserna. Resultatet av hur de olika
metoderna presterar berdttar mer om hur obalanserade dataméngder kan paverka algoritmernas
prestation.
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4.3 Formatering av data

Datan, det underlag till vilket traning och test for de olika modellerna anvinde, kommer fran
diverse kéllor. Eftersom att syftet att klassificera ett godtyckligt dokument som kvitto, faktura eller
icke tillhorande de tva forstndmnda klasserna, med hjélp av de 16sningar presenterade i kapitel 2,
behovs det data att trana modellerna pd. Som forklarat i Kap. 2.1.2 bestar datan av textdokument
vars innehdll ursprungligen kommer fran fakturor och kvitton.

Fakturorna bestar av 500 dokument, alla vars ursprungliga format har varit digitala, kommer frdn
bland annat Malmé Stad och foretaget Omvida AB. Kvittona bestar av 143 dokument, vars format
dels ursprungligen har varit digitala och dels har varit 1 pappersformat. Med anledning av att det
inte fanns ndgon mojlighet att f atkomst till fler kvitton 1 digitalt format, dn tillgénglig frin privat
innehav, fick detta underlag till trining och test av respektive modell presenterad 1 kapitel 2 besta.

Gemensamt for alla textklassificerings metoder har datan blivit behandlad fére anvéndning for
traning eller test. Bag of words metoden valdes eftersom det 4r en av de mest populdra modellerna
for objektklassificering, enligt Zhang, Jin och Zhou (2010). Samt anvéndningen, i vissa av fallen 1
kapitel 2, av NLTK for att fa textens ordstammar for att 6ka effektiviteten av inhdmtningen av
information. (Biba M., Gjati E. 2014, 186)

4.4 Moduler och hjalpmedel
Nedan presenteras moduler och hjalpmedel som anvéandes for att genomfora detta examensarbete.

4.4.1 CSV(Comma separated values)

Anvindningen av CSV format, vars vdrden ar separerade med kommatecken, var passande pa grund
av det format vérdena ldstes in 1 (frimst listor).Pythons inbyggda CSV ldsare mdjliggjorde sedan att
konvertera dessa till objekt pa ett enkelt sitt.

4.4.2 NumPy

NumPy, se Appendix 9.1.5, ger framforallt storre effektivitet och mer bekvamlighet &n vad pythons
egna listobjekt ger. Genom manga fardiga inbyggda matrisoperationen sé slipper man géra mycket
av jobbet sjélv. Effektiviteten i1 biblioteket gor framforallt berdkningarna snabbare vilket har stor
betydelse om man hanterar storre miangd data. Manga ganger kan berdkningar med NumPy prestera
25x snabbare 1 jamforelse med om man inte hade anvint biblioteket. (Richert & Coelho)
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5. Resultat

I detta kapitel presenteras resultaten av de tester gjorda pa de olika potentiella 16sningarna
presenterade i kapitel 2.

5.1 NLP, BoW och Neuronnatverk

Nedan presenteras resultaten for trdning och test for neuronndtet, se 2.2.3. For varje tabell visas
parametrarna for inldrning, antalet neuroner i1 det gdmda lagret, systemets felfrekvens, samt
resultaten av klassificering pé testsviterna for faktura respektive kvitto. Kolumnen “Sentence” dr en
uppdiktad mening text, inte menad att klassificeras till ndgot av de tva klasserna dar FALSE star for
misslyckat test och TRUE star for lyckat test.

For att en klassificering skall rdknas som giltig, 1 resultaten presenterade i detta delkapitel, méste
den procentuella forutségelsen av neuronnitet overstiga 80 procent. Alla traningsforsok genomgér
4000 epoker och maste understiga 0.002 i felfrekvens. Testdatan bestar av 86 dokument, varav
hilften dr kvitton och andra hilften &r fakturor. Tab. 5 - 9 samt Fig. 18-19, anvinds i Kap. 6.3.

Tab. 5: Resultat for neuronndt, vid en traningsmdngd om 200 dokument, varav 100 dr kvitton. Neuronnditets fullstindiga
specifikation vid tréning samt den procentuella framgangen, betecknad ~%Noggrannhet”, presenteras i denna tabell.

# test Alpha # Delta # Korrekt  # Korrekt # Felaktig # Felaktig %
Neuroner i klassific. klassific. Klassific. Klassific. Noggrann
gomt Faktura Kvitto Faktura Kvitto het
lager

1 0,095 30 0.0013 37 39 6 4 88,37209:
2 0,095 60 0.0011 37 43 6 0 93,02325;

3 0,095 100 0.00076 38 40 5 3 90,69767;

4 0,095 120 0.00064 37 41 6 2 90,69767;

5 0,035 240 0.00078 34 40 9 3 86,04651]

6 0,019 480 0.00093 30 40 13 3 81,39534;

Tab. 6: Resultat for neuronndt, vid en traningsmdangd om 300 dokument, varav 100 dr kvitton. Neuronnditets fullstindiga
specifikation vid tréning samt den procentuella framgangen, betecknad ~%Noggrannhet”, presenteras i denna tabell.

# test Alpha # Delta # Korrekt # Korrekt # Felaktig # Felaktig %
Neuroner i klassific. klassific. Klassific. Klassific. Noggrann
gomt Faktura Kvitto Faktura Kvitto het
lager
1 0,095 30 0.0011 41 41 2 2 95,34883
2 0,035 60 0.0018 39 39 4 4 90,697671-
3 0,035 100 0.0014 40 36 3 7 88,37209:
4 0,035 120 0.0013 39 39 4 4 90,69767;
5 0,019 240 0.0015 38 41 5 2 91,86046!
6 0,019 480 0.0042 40 38 3 5 90,69767




Tab. 7: Resultat for neuronndit, vid en traningsmdngd om 400 dokument, varav 100 dr kvitton. Neuronnditets fullstindiga 4
specifikation vid trdning samt den procentuella framgangen, betecknad ~%Noggrannhet”, presenteras i denna tabell.

N

# test Alpha # Delta # Korrekt # Korrekt # Felaktig # Felaktig %
Neuroner i klassific. klassific. Klassific.  Klassific. Noggrann
goémt Faktura Kvitto Faktura Kvitto het
lager
1 0,095 30 0.00086 41 39 2 4 93,02325!
2 0,065 60 0.00085 42 38 5 93,023255-
3 0,035 100 0.0012 39 39 4 4 90,69767;
4 0,035 120 0.0010 40 41 3 2 94,18604|
5 0,019 240 0.0011 41 39 4 93,02325!
6 0,0135 480 0.0019 35 42 8 1 89,53488!

Tab. 8: Resultat for neuronndt, vid en trdningsmdngd om 500 dokument, varav 100 dr kvitton. Neuronnditets fullstindiga
specifikation vid trdning samt den procentuella framgdngen, betecknad ~%Noggrannhet”, presenteras i denna tabell.

# test Alpha # Delta # Korrekt  # Korrekt  # Felaktig # Felaktig %
Neuroner i klassific. klassific. Klassific.  Klassific. Noggrann
goémt Faktura Kvitto Faktura Kvitto het
lager
1 0,065 30 0.00056 43 38 0 5 94,18604|
2 0,035 60 0.0011 39 41 4 2 93,023255-
3 0,015 100 0.0011 39 35 4 8 86,04651]
4 0,013 120 0.0018 38 40 5 3 90,69767;
5 0,007 240 0.0017 39 40 4 3 91,86046!
6 0,0035 480 0.0018 36 39 7 4 87,20930;

Tab. 9: Resultat for neuronndt, vid en triningsmdngd om 600 dokument, varav 100 dr kvitton. Neuronndtets fullstindiga
specifikation vid trdning samt den procentuella framgdngen, betecknad ~%Noggrannhet”, presenteras i denna tabell.

# test Alpha # Delta # Korrekt  # Korrekt  # Felaktig # Felaktig %
Neuroner i klassific. klassific. Klassific. Klassific. Noggrann
goémt Faktura Kvitto Faktura Kvitto het
lager
1 0,025 30 0.0014 42 37 1 6 91,86046!
2 0,0127 60 0.0019 42 37 1 6 91 ,860465-
3 0,0095 100 0.0019 40 39 3 4 91,86046!
4 0,0095 120 0.0019 41 40 2 3 94,18604|
5 0,0045 240 0.0018 42 33 1 10 87,20930:
6 0,00897 480 0,0016 36 39 4 7 87,20930;
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Fig. 18: Stapeldiagram éver resultaten presenterade i tabell 5-9 i
kapitel 5.1. X-axeln visar antalet neuroner. Y axeln dess
procentuella noggrannhet i klassificering.
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Fig. 19: Linjediagram dver resultaten presenterade i tabell 5-9 for
kapitel 5.1. X-axeln visar antalet neuroner. Y axeln dess
procentuella noggrannhet i klassificering.
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5.2 Multinomial Naive Bayes

I tabell 10 presenteras resultaten for traning och test for Multinomial Naive Bayes, se 2.2.2. Tab. 10
visar parametrar for Antalet trdningsdokument, antalet testdokument , Andel korrekt klassificering
av fakturor, samt kvitton, och den procentuella framgangen for klassificeringen av fakturor
respektive kvitton.

Tab. 10: Resultat for Multinomail Naive Bayes med olika antal

trdningsdokument.
Antalet Antalet Andel korrekt Andel korrekt Procentuell Procentuell
Traningsdokume Testdokument klassificering av  klassificering av framgang framgang
nt (Fakturor/ (Fakturor/ Fakturor Kvitton Faktuor Kvitton
Kvitton) Kvitton)
100/30 30/30 30 21 100 % 70 %
100/100 30/30 30 16 100 % 53 %
300/100 90/30 a0 5 100 % 17 %
500/100 180/30 180 3 100 % 10 %
Multinominal Naive Bayes
B
80
§ 60

40

20

100/30 1007100 300/100 500/100

Antalet traningsdata (Fakturor/Kvitton)

Fig. 20: Illustration av resultatet i Tab. 10.
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5.3 Multivariate Bernoulli Naive Bayes.

I tabell 11 presenteras resultaten for trdning och test for Multivariate Bernoulli Naive Bayes, se
2.2.2. Tabellen visar parametrar for Antalet traningsdokument, antalet testdokument , Andel korrekt
klassificering av fakturor, samt kvitton, och den procentuella framgangen for klassificeringen av
fakturor respektive kvitton.

Tab. 11: Resultat for Bernoulli Naive Bayes med olika antal

trdningsdokument.

Antalet Antalet Andel korrekt Andel korrekt Procentuell Procentuell
Traningsdokument Testdokument klassificering av klassificering av framgang framgéng
(Fakturor/Kvitton)  (Fakturor/ Fakturor Kvitton Faktuor Kvitton

Kvitton)
100/30 30/30 25 3 83 % 10 %
100/100 30/30 26 5 87 % 17 %
300/100 90/30 75 4 83 % 13 %
500/100 180/30 159 4 88 % 13 %

Bernoulli Naive Bayes

90 — Fakturor
N Kvitton

80

70
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50

Framgang (%)

40
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100/30 1007100 300/100 500/100

Antalet traningsdata (Fakturor/Kvitton)

Fig. 21: lllustration av resultat i tab. 11
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6. Slutsats

Detta kapitel behandlar de resultat presenterade for respektive maskininldringsalgoritm i Kap. 5.1,
5.2 och 5.3 med avseende pa examensarbetets problemformulering samt &ven formateringen av
underlaget for data vid trdning av samma maskininldrningsalgoritmer i Kap. 2.1. Féljande ar
problemformuleringen som skall besvaras i detta kapitel:

« Vilken dataméngd for tva klasser anses vara tillrickligt for trining och testning?
« Hur bor datan eller texten behandlas for att bast kunna klassificeras?
« Hur mycket av datamidngden bor anvéndas till test respektive traning?

6.1 Multinomial

Fran resultaten som tabellerna och diagrammet visar sa sticker framforallt resultatet fran faktura-
testerna ut. En horisontell linje som representerar en korrekt klassificering pa 100%. Detta resultat
stracker sig oberoende av procentuell fordelning eller méngd av trdningsdata for varje klass.

Resultaten for kvitto-testerna sdg annorlunda ut och resultaten visade en trend nedat som dven hér
strackte sig oberoende av fordelning och mingd. Bést presterade testerna vid en liten méngd
traningsdata och ett miangdforhédllande pa 3:1, fakturor respektive kvitton, diar 70 procent korrekt
klassificering uppndddes. Vid en 6kning till ett forhallande pd 1:1 s minskade den korrekta
klassificeringen till 53 procent och fortsatte darefter ner till 10 procent, dd mer traningsdata
anvindes.

Resultaten for kvittoklassificeringen speglar ett ovéntat resultat vid forsta anblicken och skiljer sig
vasentligt fran ett resultat som kan beaktas som anvédndbart i ett ssmmanhang beskrivet i1 kapitel 1.
Att klassen fakturor presterade sé bra som resultaten visar beror dels pa hur fakturorna som anvénds
for att trdna programmet med bestér av, samt hur sjdlva algoritmen fungerade nér den betingade
sannolikheten P(x | ;) modellerades.

Multinomial Naive Bayes berdknade, som beskrivet i ekvation 6, frekvensen av ett ords forekomst 1
ett dokument. Nér innehallet hanterades i fakturor sa finns det alltid nyckelord som ofta
forekommer, exempelvis ordet "faktura”, samt innehdll som méste forekomma i en faktura enligt
dom riktlinjer som existerar for hur en faktura faktiskt maste se ut (riksdagen, 2018-05-30).
Eftersom dessa forekommer 1 princip varje dokument sa far dessa en betingad sannolikhet som ar
relativt hog gentemot andra ord. Enligt CSV filerna fran varje klass var det mgjligt att se hur ordet
”fakturaspecifikation” har en betingad sannolikhet pé ca 0.0016 i klassen faktura och en betingad
sannolikhet pa 0.000005 i klassen kvitto. Dessa frekventa forekommande ord som finns i fakturor
gor det alltsd vildigt enkelt for programmet att klassificera fakturor eftersom klassen har ord som
bara forekommer i fakturor men aldrig hos ett kvitto.

Nar det kommer till klassen kvitto sa finns dven hir ord som frekvent forekommer, men till skillnad
frén fakturor sd forekommer dessa inte exklusivt hos kvitton. Vanligt forekommande ord i1 kvitton &r
exempelvis orden “totalt” eller ”summa”, men dessa forekommer dven hos méanga fakturor.

Genom denna slutsats gar det att skapa en forstaelse for varfor fakturaklassificeringens framgéang,
men forklaringen r inte tillrdcklig for att forklara varfor kvittoklassificeringen presterade avsevirt
samre. En forklaring kan helt enkelt vara att givet ett testkvittos ordinnehall s& gav fakturaklassens
betingade sannolikheter f6r dom orden helt enkelt ett hogre virde 4dn kvittoklassens, som 1 sin tur
kan bero pa storleken av datamingden hos fakturaklassen. Detta beror isafall pa att fakturor och
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kvitton delar manga liknade ord men att kvittoklassen saknar explicita ord och trdningsdatan for
fakturor ofta var storre dn traningsdata for kvitton.

Vid en obalanserad dataférdelning dér den ena klassen har en storre méngd data én den andra sa
finns det I6sningar for att skapa balans. En metod dr genom syntetisering av data for den klassen
som dr mindre (Chawla, Bowyer, Hall, Kegelmeyer, 2002). Losningen ligger inte inom ramen for
examensarbetet. Det gar dven att 1dsa i tabell 10 pa rad 2 att 4ven vid jimn fordelning sé presterade
kvittoklassificeringen fortfarande daligt, trots att datan gar fran obalans till balans, vilket pekar pa
att problemet ligger 1 nagot forfattarna till examensarbetet inte kan faststélla.

Eftersom problemet verkar ligga pa annat hall ar det svért att med sdkerhet sdga hur balansen i
dataméngd bor se ut men kollar man pa resultaten i tabell 10 pa rad 3 och rad 4 sa ser man hur
resultatet forsdmras nér klassernas dataméngd blir mer obalanserad. Matematiskt foljer det ratt
monster dd priorisannolikheten, se ekvation 9, blir en stdrre faktor ndr obalansen 6kar. En jimn
fordelning bor mojligtvis efterstriavas i fallet med fakturor och kvitton men vért att ndmna &r att det
inte alltid behover vara sa. En obalans kan vara efterstrévat i fall dar man vill att priorisannolikheten
ska spegla verkligheten. Ett exempel pa detta dr spam-filtrering. Samlar man alla inkommande e-
postmeddelanden sa kommer det naturligt inte skapas en jamn fordelning av spam och icke-spam.
Har hade det varit en bra ide att lata obalansen vara, alternativt att manuellt dndra
priorisannolikheten.

En forklaring till resultatet i tabell 10, rad 2 kan vara att kvaliteten pa kvittodata har varit simre &n
kvaliteten for fakturor. Fakturor finns tillgéinglig i elektroniska format och dr mycket enklare att fa
ut korrekta ord fran med hjdlp av OCR. Kvittodatan kommer till viss del i1 elektronisk form men
aven fran fotograferade bilder som inte alls ger samma konsekventa resultat nér ord ska identifieras.
Detta resulterar i sin tur att klassificeringen blir inkonsekvent. I kvittoklassen kan det férekomma
flera stavelser av samma ord som OCR programmet helt enkelt tolkat fel. Hade det identifierats
korrekt hade ordet fatt en hogre betingad sannolikt, eftersom sannolikheten berdknas med hjélp av
ordets forekommande frekvens i ett dokument.

En l6sning, som dock inte blev implementerad, ar att lata datan g& genom stavningkontroller och
regex, se Appendix 9.1.6, filtrering for att korrigera de ord som tolkats fel 1 processen av OCR
behandling. Anledningen till att detta inte blev en del av programmet fran borjan var att effekten
helt enkelt inte forutsags, varken att OCR programmet tolkade orden fel eller att den inkonsekventa
datan skulle bli ett problem.

En motivering till varfor inte regex korrigering av ord tillimpades redan vid forsta observation av
datamingden var att eftersom algoritmen inte bryr sig om innehallet av orden sa skulle det
fortfarande fungera som tdnkt. Vad forfattarna misslyckades med att forutse, forutom att orden
feltolkades, var inkonsekvensen i den felaktiga ordtolkningen.

Om rad 3 och 4, i tabell 10, ignoreras och man endast kollar pa resultatet pa rad 1 och 2 sé sker en
minskning i procentuell framgéng trots att forhallandet gr fran 3:1 till 1:1, faktura respektive
kvitto. Trots att en jamn fordelning existerar sa har miangden data av simre kvalitet 6kat vilket
forsdamrar resultatet.

For att algoritmen skall fungera som tankt &r vikten av konsekvent data stor. Mer sa 1 Naive Bayes
baserade algoritmer @n andra. Som tidigare ndmnt riknar Naive Bayes algoritmer frekvensen av ord
forekommande 1 dokument, om datan ar inkonsekvent formaterad har inte algoritmerna formagan
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att komma upp i en rimlig frekvens. Detta pa verkar i sin tur algoritmens féorméagan av att
klassificera dokument.

6.2 Bernoulli

Liknande resultatet for Multinomial sa presterar algoritmen i fakturaklassificeringen mycket béttre
an kvittoklassificeringen. Fakturaklassificeringen presterar dver 80 procent oberoende av
procentuell fordelning av dokumenten. Kvittoklassificeringen presterar bast med 17 procent
framgang vid fordelningen av trdningsdata vid ett forhallande pa 1:1, faktura respektive kvitto.
Dock ér prestationen ldngt under ett anviandbart resultat for scenariot beskrivet i kap 1.

Undersoker man ndrmare pa hur Bernoulli-distributionen ser ut sa modelleras forekomsten av ett
testdokuments ord i BoW. Hér spelar alltsd inte antalet forekomster roll, istéllet blir systemet binért
dar ett ord antingen forekommer 1 BoW eller inte.

Det enda algoritmen berdknar dr frekvensen om ett ord forekommer 1 ett dokument, till skillnad fran
multinomial som berdknar frekvensen av antalet samma ord forekommer i samma dokument. For
vidare forklaring se ekvation 17. Algoritmen ger inga fordelar 1 att ett ord frekvent forekommer i
samma dokument utan en fordel ges dér ordets forekomst dr konsekvent upprepande i trdningsdatan,
vilket i bésta fall skulle gora N, , lika stor som antalet trdningsdata. Hér har fakturor en mycket

stark fordel pa grund av dom tidigare nimnda konsekventa upprepningarna av vissa ord, se Kap.
6.1.

Intressanta iakttagelser fran tabell 11 , rad 3 och 4 &r hur framgangen for kvittoklassificeringen gar
ned trots att ett mdngdforhallande pd 6:1, d4 nimnaren véxer 1 proportion med antalet dokument 1
ekvation 17. Trots detta sa fortsétter programmet att endast klassificera 4 kvitton ritt. Annu en ging
ar det troligt att det 4r den sdmre kvittodatan som ger fakturaklassen ytterligare fordelar. Som
tidigare ndmnts 1 Kap. 6.1 sd ger detta effekten att kvittoklassen far avsevért mindre korrekta ord
knuta till sig och sdledes kommer programmet néstan alltid att vélja fakturor som det basta valet.

Om man narmare undersoker kvittona som programmet lyckades klassificera rétt sd stdr dom ut 1
den aspekten att orden som dokumentet i fraga innehaller ar fullstindiga samt korrekta samt att alla
innehéller ordet “’kvitto” eller "kvittot” ett flertal gdnger samt andra ord som é&r starkt forknippat
med kvittoklassen.

For att ytterligare styrka svaret till frdgan: ”Hur bor datan eller texten behandlas for att bdst kunna
klassificeras?” sé visar resultaten att det maste finnas en jamn kvalitet pd datan for bdda klasserna.
Det absolut bésta dr att frdn en borjan forsoka fa ut si bra data som det gér for att 1 efterhand utféra
kontroller som uppritthaller kvaliteten.

6.3 Neuronnat

Syftet med detta examensarbete d&mnar att hitta en potentiell 16sning for klassificeringsproblem av
e-postmeddelande. Utifran fragorna formulerade i problemformuleringen i Kap. 1.4 kommer denna
del sammanfatta och dra en slutsats for de resultat presenterade i Kap. 5.1.

Problemformuleringen d&mnar att ta reda pa méngden data nédvéndig for trdning och testning av
maskininldrningsalgoritmerna, hur datan skall behandlas for &ndamaélet av klassificering samt dven
fordelningen av datan tillgénglig at trdning respektive test av maskininldrningsalgoritmerna.
Fragornas natur behandlar till stor del huruvida anpassningen av olika data-relaterade fenomen
paverkar resultatet av de olika metoderna provade for att 16sa klassificeringsproblemet och vilken
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anpassning av dessa fenomen som resulterar i ett laimpligt slutresultat. Vad giller neuronnitet, samt
formateringen av data med hjéalp av NLTK och BoW metoder, dr det mgjligt att se att dessa
fenomen, for den dataméngd tillgénglig for detta arbete, har liten paverkan pa resultatet for
precisionen av klassificering som neuronnétet kan tillféra. Med forhallning att datamingden kan
vara otillrdcklig for att ge ett definitivt svar, samt att testerna utforda inte kan garantera en réttvis
representation av neuronnditets totala prestation, presenteras varierande resultat, se Tab. 5-9 samt
Fig. 18-19, pd klassificeringsformégan for neuronnitet som stracker sig fran ~80% till 95%.

Neuronnétet har i vissa fall har presterat béttre med avseende pé antalet neuroner tillgingliga i det
gomda lagret samt att dataméngden tillganglig for traning for neuronnétet bada har varit mindre, se
Tab. 5. Virt att podngtera hér &r att relationen mellan den dataméngd tillgénglig for trdning och
antalet neuroner 1 det gomda lagret ar svart bestimma. Trots att det finns vissa riktlinjer kring
antalet neuroner och dataméngden maste anvéndaren slutligen bestimma forhéllandet manuellt for
sitt specifika andamaél.( Shibata, K., & Ikeda, Y., 2009)

Utdver de testsviterna som anvéndes for det resultat presenterat i Kap. 5.1, inférdes ocksé ett
mindre test for att ge en indikation pa hur vél neuronnitet presterade att klassificera viss text som
inte tillhorde nagot av de tva klasserna kvitto och faktura, se Tab. 5-9 kolumn Sentence.
Indikationen gav viss perspektivskifte fran hur passande den redovisade konfigurationen av
neuronnitet ir for indamalet menat att uppfyllas i detta examensarbete. Aven om storleken av testet
inte kan ge ett definitivt svar huruvida neuronnétet klassificerar icke tillhérande textdokument som
nagot av de tva klasserna kvitto eller faktura dr det en indikation pa hur vél trdnat neuronnétet ar for
de tva klasserna med avseende pa dataméngd och antal godmda neuroner. For neuronnitet ar det
mojligt att konstatera att en miangd gémda neuroner som understiger 30 1 det gdmda lagret inte ar
tillrackligt, trotts bra prestation vad géller testsviterna for kvitton och fakturor. Anledningen till
detta dr att det med storsta sannolikhet inte klarar av att avgora ifall ett icke tillhérande dokument
tillhor nagot av klasserna faktura eller kvitto. For att ge ett definitivt svar behovs mer testdata. Detta
géller dven prestationen for neuronndtet med avseende pa dess klassificeringsforméga av dokument
som tillhor ndgot av de tvd klasserna faktura eller kvitto, &ven om det inte dr i samma utstrackning
som testerna som behdvs for dokument som inte tillhoér nagot av de tvé klasserna.

En annan intressant punkt att lyfta fram ar att trots obalansen av datamadngden mellan de tva olika
klasserna klarar neuronnétet, i de fall testade i Kap. 5.1, alltid att klassificera kvittodokument med
75% framgéng och 1 minga fall med samma framging som neuronnétet gér med klassificeringen
for fakturadokument. Fordelen med neuronnitet &r att den anvéinder sig likvél av datan extraherad
fran fakturadokument samt den data extraherad fran kvittodokument for klassificeringen av ett
godtyckligt dokument.

6.4 Sammanfattning

Av att doma frén resultaten presenterade i1 kapitel 5, samt den slutsats dragen for respektive metod
anvind, for att bemota fragestillning, syfte och mélsittning for detta examensarbete dr det mojligt
att sammanfatta huruvida vilken metod som uppfyller examensarbetets syfte och malsittning. Vad
géller den metod och resultat presenterade 1 kapitel 2.2.3 respektive kapitel 5.1 dr neuronnétet 1 sin
helhet Gverldgsen i prestation och &r darfor en potentiell 16sning f6r den mélséttning satt for detta
examensarbete. Detta med avseende pa att den bdde kan klassificera faktura och kvitton pa ett
korrekt sétt, 1 en godtycklig grad. Samt att framtida utvecklingsmdojligheter, 6.6, visar potentiella
mojligheter att vidare dka prestationen av neuronndtet 1 detta sammanhang.
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6.5 Reflektion over etiska aspekter

D4 bade kvitton och fakturor kan innehalla konfidentiell och kinslig information s& kan det vara
viktigt att se over hur programmet behandlar innehéllet i dokumenten samt se dver pa vilka sétt det
skulle kunna gi fel. For att slippa géra ménga berdkningar om och om igen sparar programmet
mycket av datan 1 CSV filer som beskrivet i Kap. 2.2.1.5. Utan behandling av datan kommer alla
ord som forekommer 1 alla fakturor och kvitton att hamna hir.

Enligt personuppgiftslagen (PuL) som géller fram till 25e maj 2018 gors en skillnad pa
ostrukturerad och strukturerad data. I fallet med programmets CSV filer skulle ett sidan data
klassas som ostrukturerad data och hade varit tilldten sé linge inga uppgifter krénks.

Med det nya dataskyddsforordningen (GDPR) som trdder i kraft 25¢ maj 2018 dndras detta och gor
ingen skillnad pa strukturerad och ostrukturerad data. Har skulle saker enkelt kunna gé fel men
samtidigt existerar enkla atgirder for att folja GDPR.

I fallet med neuronnitet beskrivet 1 2.2.3 skulle dessa kénsliga uppgifter, som GDPR har som
uppgift att skydda, endast anvéndas vid traning for att sedan raderas da endast vikterna mellan
synapserna dr av viarde for programmet.

Vid Multinomial och Bernoulli Naive Bayes beskrivet 1 Kap. 2.2.1 och Kap. 2.2.2 kommer minst en
BoW alltid behdva sparas for att kunna utfora klassifikationerna. Utan behandling kommer
sjalvklart denna BoW innehélla mycket information s& som personnummer, namn, adresser m.m.
Dock skulle man kunna argumentera for att det 1 ett dataset pd ménga tusen ord sa &r det endast
lagring av personnummer som skulle kunna knytas till en viss person och pa sa vis bryta mot
GDPR.

Dé personnummer 1 sig inte tillfor ndgon egentligt vérde till algoritmerna s kan dom enkelt
uteslutas med ett filter.

6.6 Framtida utvecklingsmaojligheter

For att fora arbetet vidare finns det olika mojligheter att beakta. Vid implementeringen av Naive
Bayes dr det mojligt att vidta atgarder for att forhindra att programmet anvinder sig av dalig data,
ord som har inte formateras konsekvent, vid trdning. Det d4r mdjligt, att med hjilp av textfilter, rensa
délig data. Anvéndningen av enbart elektroniska kvitton 4r ocksd en mojlighet, d& datan dr mer
konsekvent kontra de dokument som fotograferats for hand. Att forbehandla data med hjélp av
textfilter, alternativt fokusera pa att inhdmta data som leder till konsekvent dataméngd for traning
ger vidare mojligheter att testa algoritmernas formaga att klassificera fakturor och kvitton.

For att ytterligare 0ka prestationen dr ocksa en mojlighet att infora en klass som ska representera
varken kvitton eller fakturor. Datan for denna klass ska baseras pa e-postmeddelande vars ursprung
ar godtyckligt men ocksa specifikt inte ska vara, eller innehalla, ett kvitto eller en faktura. Vid
situationer ddr maskininldrningsmetoderna inte riktigt har kapaciteten att klassificera ett dokument
till antingen ett kvitto eller faktura kan det uppsta problem dér ndgot av metoderna dnda forsoker att
klassificera dessa. Den tredje klassen skall d& underlétta klassificeringen for metoderna, med att
inge mer forstéelse for vad som inte &r ett kvitto eller en faktura. Mojligheten att infora detta &r
aven god, da tillgdngen till datakéllor av denna typ ér lattatkomlig.

En tredje mojlighet dr mer test kring klassificeringstroskeln for de olika metoderna.
Klassificeringstroskeln innebér den gréns till vilket av metoderna har uppskattat ett dokument
tillhor en klass ska vara. Ett exempel ar 1 neuronnitet anvéndes en klassificeringstroskel pa 80
procent. Det dr mdjligt att en mindre, eller hogre, troskel hade producerat béttre resultat.
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En sista utvecklingsmdjlighet for detta &andamal som ocksé hade varit intressant att beakta ar
prestationen av metoderna i kombination med varandra. I de fall dir en metod har gjort en form av
bedomning, eller klassificering, av ett dokument dr det mdjligt att anvinda en jimforelse av tva
metoder for maskininldrning och lata en tredje maskininlarningsmetod gora en bedomning om
vilket av resultaten presenterade av de tva forsta metoderna, baserat pa en historik av respektive
metods foregaende prestation.
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7. Terminologi

« Dictionary variabel - En key-value pair variabel, med foljande format: dict = {"Name': "Author’,
'Age’: 24, 'Class': "Third’}. Varvid utskrift: print(dict/Name]), ger resultatet: Author.

« Epok - En cykel av all trdningsinformation dd den forst gar igenom och sedan korrigerar tillbaka
genom ett neuronnat.

« Dropout - En teknik inom konstrueringen av neuronnit for att reglera beroendet pa specifika
neuroner. En hyperparameter bestimmer procentuell andel av neuroner som skall avaktiveras,
tillsammans med deras synapser. Genom detta tvingas neuronnétet att bli mer balanserat vid
trining och minskar risken for 6veranpassning. (Nitish Srivastava et al 2014)

« Felfrekvens - den punkt i det plan som representerar systemet, neuronnitets vikter justerade efter
det faktiska svaret. Felfrekvensen ger en indikation hur vil tranat systemet &r.

« Bag of Words (BoW) &r ett sitt att lagra ord fran texter for anvdndning vid modellering, till
exempel med maskininldrningsalgoritmer. En BoW ir en representation, ofta en vektor, av text
som beskriver forekomsten av ord i ett dokument. Det kallas en "Bag" of words, eftersom
information om ordningen eller strukturen i orden ej ar relevant. Modellen speglar bara huruvida
kénda ord forekommer i dokumentet eller inte.
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9. Appendix

I appendix presenteras vidare information om det som har bendmnts i rapporten, som inte direkt 1
rapporten kan tillskrivas. Dessa dr moduler anvénda i program, bilder och kod som har
implementerats av forfattarna.

9.1 Moduler

9.1.1 Textract

Textract dr en modul for Python, gjord for att extrahera text frén alla typer av filer som innehaller
klartext utan att behdva anvinda manga olika moduler. Textract stodjer ett antal filformat, dédribland
.pdf, .png, .csv med mera. For en fullstindig lista 6ver filformat som stdds se dokumentationen,
http://textract.readthedocs.io

Textract fungerar som ett typ av interface mellan flera andra Python-moduler, varje specifik modul
gjord for att extrahera text fran en typ av filformat. Modulen anvénds genom att kalla pé
textract.process(”’Path/to/file”’), Textract detekterar formatet pd filen som ska behandlas och viljer,
1 sin tur, en ldmplig modul for att extrahera texten och returnera det i form av en strang.

9.1.2 Wand

Wand ér ett ctype baserad bindning till modulen ImageMagick®, som mojliggor att anvinda
ImageMagick® genom Python kod (Hong Minhee, 2018-05-31).

ImageMagick® anvénds for att skapa, redigera, komponera eller konvertera bitmap bilder och
stodjer 6ver 200 format.

9.1.3 Natural Language Toolkit (NLTK).

Natural Language Toolkit (NLTK) &r en svit av programmoduler, data set, Gvningar och
handledningar som ticker statistisk och symbolisk naturlig sprakbehandling.

NLTK utvecklades i samband med en kurs i berékningslingvistik vid University of Pennsylvania ér
2001 med tre pedagogiska tillimpningar som syfte: uppgifter, projekt och demonstrationer.

Genom att anvinda sig av olika sprakkroppar, s.k. corpus, dr det mgjligt for anvéndaren att hitta ett
ords ordstam, beteckna vilken typ av ordklass ordet tillhor, ta bort betydelsefattiga ord (s.k.
stoppord) och en uppsj6 andra metoder for att forbehandla eller behandla och klassificera och hitta
innebdrden av en text fran dess komposition av ord. (Bird, S., & Loper, E. 2004)

9.1.4 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook (Jupyter Team, 2018-05-31) &r en server-klient applikation som gor det mojligt
att redigera och kdra Notebook documents via en webblédsare. Jupyter Notebook kan koras lokalt
och kréver ingen internetanslutning eller kan installeras pd en extern server och nés via internet.

Notebook documents dr dokument som produceras av Jupyter Notebook, som innehéller bade
datorkod (t.ex. Python) och klartext. Notebook-dokument 4r bade ldsbara dokument som innehéller
analysbeskrivning och resultat (figurer, tabeller osv.) Samt exekverbara dokument som kan koras
for att utfora dataanalys.
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9.1.5 NumPy

NumPy (The Scipy community 2018-05-31) dr det grundldggande paketet for vetenskaplig
databehandling i Python. Det &r ett Python-bibliotek som tillhandahaller ett flerdimensionellt
arrayobjekt, olika hirledda objekt (till exempel maskerade arrayer och matriser) och ett sortiment av
rutiner for snabba operationer pa arrayer, inklusive matematisk, logisk, formmanipulation, sortering,
val, I/ O, diskreta Fourier-transformer, grundldggande linjdr algebra, grundldggande statistiska
operationer, slumpmaéssig simulering och mycket mer.

9.1.6 Regex (regular expressions)

Ett reguljart uttryck (eng. regular expression) dr ett uttryck av en string som foljer vissa
specificerade regler. Reguljéra uttryck kan anvéndas fOr att manipulera strdngar och skapa filter
genom att tvinga indata av text att folja deras syntaxregler.

9.2 Bilder

9.2.1 Sellpy kvitto

Ett kvitto pa kop online fran foretaget Sellpy. Bilden visar ett e-postmeddelande dér ett kvitto skickas inline i
ett e-postmeddelande, markerat dr <table> strukturen i html koden i e-postmeddelandet.

268kr at Sellpy

table 500px x 96px

December 19, 2017 #1001-0954
Description Amount
1 item, order id _ 268.00kr

Total 268.00kr

Have a question or need help? Send us an email or give us a call at
+46 8 446 821 21.

Something wrong with the email? View it in your browser.
You are receiving this email because you made a purchase at Selipy.
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9.2.2 Faser och arbete

I bilden nedan visas de faser, samt de moment i respektive fas, som forfattarna i detta examensarbete har
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9.3 Kod

Denna del av kapitel 9 dmnar anvéndas som forklaring for kod implementerad, eller anvénd, for kapitel 2
som 1 annat fall &r for stor for att forklaras direkt i kapitel 2.

9.3.1 SerarateByClass(dataset)

Vid implementering av Multinomial Naive Bayes anvéinds funktionen, illustrerad nedan, for att separera
innehallet av en .csv fil med data (text) efter respektive klass.

dataset = loadCsv(filename)

separateByClass(dataset):
separated = {}
for i in range(len(dataset)):

vector = dataset[i]
vector[-1] in separated:
separated[vector[-1]] = []
separated[vector[-1]].append(vector)
separated

9.3.2 likeHood_word_given_class(Dictionary dict, String s,_class)

Separated values: Dictionary objektet som returnerades av SerarateByClass().
get_unique words_count(): Returnerar antalet unika ord i alla dokument.
word: Ordet vars virden ska berdknas enligt tabellen ovan.

_class: Vilken klass ordet ska testas gentemot

data[n]: Vektor med samma index som tabellen ovan

Metoden itererar genom nyckeln _class’s vektor i objektet Separated values och tyller forst pa
virdena i1 data[2] och data[1] dir data[2] 6kar med 1 for varje ord i vektorn.

data[1] okar sedan med ett om samma ord patraffas igen.

data[4] sétts 1 borjan direkt till get_unique words _count().

likeHood_word_given_class(separated_values,word,_class):
data = [word,float(@),float(0),float(0),float(0)]
data[4] = get_unique_words_count()

list] = [val key, val in separated_values.items() if key == _class]

i in range(len(list)):
in range(len(list[i])):

y in range(len(list[i][x]) - 1):
datal[2] +=
list[i] [x] [y] == word:
data[l] +=

data[3] = (float(data[1]+1) / (float(datal2]) + float(datal4])))
data
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