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1 INLEDNING

Under de gangna aren har det varit mycket tal om maskininlarning och hur det kommer
att paverka pa vardagen och arbetslivet, detta har véckt ett intresse inom mig att forsta
djupare vad det & som héander bakom abstraktionen och hur det skulle kunna utnyttjas

inom det jag arbetar med.

Inom kundtjanst &r det vanligt att servicepunktsagenter hanterar ett stort antal kontakter,
bade via e-post och samtal, varifran en arbetsforfragan eller probleméarende skapas i
ITSM-systemet for att dokumentera arbetet och 16sningen. | dagens arbetsliv har e-posten
etablerat en dominerande stallning tack vare sin snabbhet och anvandarvénlighet, vilket
har lett till att majoriteten av arbetsforfragningar skickas via e-post. Att registrera en bil-
jett via e-post tar i genomsnitt 2-5 minuter. Registreringen av biljetten &r en vésentlig del
av behandlingen av arbetsforfragningar, eftersom det ger den initiala informationen med
vilken arbetsforfragningen loses. Vid registreringen av arendet ska agenten klassificera
vilken kategori arbetsforfragan tillhor. Klassificeringen gors utifran e-postmeddelandets
innehall och rubrik. Detta paminner mycket om ett allmant textklassificeringsproblem

som har l6sts i andra situationer med maskininlarning, till exempel skrappostfiltrering.

Antalet arbetsforfragningar som skickas med e-post under en arbetsdag kan vara mycket
stort, vilket leder till repetitivt arbete, 6kar risken for ménskliga fel och tar upp arbetstid

som kan anvandas for uppgifter som inte kan automatiseras.

Maskininlarning méjliggor anvéndning av en modell som kan vidareutvecklas och att
tranas med nya data om det finns behov av till exempel nya kategorier. En maskininlar-
nings modell m&jliggor ocksa kontinuerlig utveckling, eftersom modellen kan tranas om

samtidigt som den anvands for klassificering.

1.1 Syfte

Syftet med den praktiska delen &r att utveckla en POC av en djupinléarningsmodell. En

POC &r en demonstration eller test av genomforbarheten av ett koncept eller idé. Inom

mjukvaruutveckling &r det en prototyp eller MVP som utvecklas for att demonstrera kérn-

funktionaliteten i en mjukvaruapplikation. | examensarbetet utférs detta genom att fin-

justera en modell med data fran Suomi24 som innehaller artiklar och deras kategori. Valet
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av data motiveras eftersom textens struktur ar liknande till epost och det finns tillgang till
kategori vilket anvands for att trdna modellen.

Malet med examensarbetet ar att skapa en djupinlarningsmodell som ar nar tillracklig

prestanda for att tillampas i produktionsmiljé inom kundservice.

1.2 Metoder

En stor del av arbetet gar ut pa forskande om olika maskin- och djupinlarningsmodeller,
hur de anpassar sig for textklassificering och hur latta de &r att implementera. Sjélva im-
plementeringen utfors genom forsok och misstag metoden (trial and error). Metoden in-
nebar att det testas manga olika satt att implementera tills det hittas en 16sning som ger
tillgodokannande resultat for att kunna borja finjustera intraningen. Det anvands fardiga
funktioner och moduler for att underlatta implementationen och for att na sa hogt resultat
som mojligt. Detta mojliggor ocksa att man slipper och préva manga olika lésningar

snabbare under utvecklingen.

1.3 Avgransningar

Den finjusterade modellen kommer inte att integreras for att kunna hantera skickade e-
poster. Allting kommer att kéras manuellt i Python filer och Jupyter notebooks. De sjalva
klasserna som anvéands inom kundservicen namns inte heller. De matematiska algoritmer
inom djupinl&rning och neuronnatet kommer inte beskrivas, utom om val av verktyg som
ar gjort pa basis av algoritmen som anvénds i bakgrunden. Arbetet kommer inte att ga

djupare in pa hur modellens prestanda kan forbattras.

1.4 Struktur

Strukturen for resten av slutarbetet &r foljande; Det andra kapitlet ger en grundlig teori
bakom artificiell intelligens, djupinlérning, neurala natverk och BERT-modellen. Tredje
kapitlet presenterar data, dess struktur och vilka verktyg som anvants for implemente-
ringen. Det fjarde kapitlet beskriver implementeringen och hur modellen utvérderas. Det

femte kapitlet beskriver resultatet av experimentet och olika testers resultat analyseras i



detalj. Det sjatte kapitlet ger en sammanfattande diskussion och slutsatser som baserar sig

pa resultaten.

2 TEORETISK BAKGRUND

2.1 Vad ar NLP?

NLP &r ett omrade som tillnor datavetenskap, artificiell intelligens och lingvistik. Syftet
med NLP &r att skapa interaktion mellan manniskors sprak och datorer genom att mojlig-
gora datorer att forsta, tolka och generera manskligt sprak. NLP innefattar utveckling av
algoritmer, berdkningsmodeller och verktyg som kan analysera, bearbeta och manipulera
manskliga sprakdata i olika former, sasom text, tal och handstil. Nagra av huvudsakliga
applikationer for NLP ar maskindverséttning, sentimentanalys, textsammanfattning, tali-

genkénning, namngiven enhetsigenkanning och textklassificering.

2.2 Maskininlarning

Maskininlarning ar ett delomrade inom artificiell intelligens, vilket generellt definieras
som att en maskin imiterar intelligent manskligt beteende. Maskininlérning innebar att ett
datorprogram och algoritmer anvéands for att analysera data och utveckla monster som
kan anvéndas for att gora forutsagelser eller fatta beslut utan att det explicit programmeras
att gora sa. Maskininlarning utnyttjar algoritmer och statistiska modeller for att gora det
mojligt for datorer att ldra sig” fran data, vilket mojliggor att de kan gdra beslut som

baserar sig pa tidigare erfarenheter.

2.3 Djupinlarning

Djupinléarning &r en form av maskininldrning som &r inspirerad av strukturen i den ménsk-
liga hjarnan, dar varje neuron &r kopplad till flera andra neuron i flera lager. Detta natverk
kan sedan anvandas for att lara sig att k&nna igen monster i data genom att justera para-

metrarna i natverket baserat pa felaktiga svar och forbattra prestandan dvertiden.



Artificiell Intelligens

Utveckling av maskiner som har férmaga
att imitera ménzklig intelligens

Maskininlarning

Delomrade inom Al var
datorprogram lar sig att gira
beslut utan att explicit )
programmeras for att gbra sa

Djupinlarning

Delomrade inom maskininlarning
som utnyttjar sig av komplexa
algoritmer och flerskiktad
neuronnat

Figur 1 Skillnaden mellan artificiell intelligens, maskinginlarning och djupinléarning

2.4 Artificiella Neuronnat

Neurala Néatverk &r en undergrupp inom maskininlarning och utgdr kédrnan i djupinlar-
ningsalgoritmer. Dessa natverk imiterar den ménskliga hjarnan och det séttet som biolo-
giska neuroner signalerar till varandra. Artificiella neurala néatverk bestar av flera nodla-
ger, inklusive ingangslager, dolda lager och responslager. Varje nod i natverket ansluter
till en annan och har en vikt och tréskel som &r associerade med den. Om utgangen fran
en nod Overstiger troskelvardet, aktiveras noden och skickar data vidare till nasta nod i

natverket.

For att lara sig och forbéattra sin noggrannhet over tid krdver neurala natverket tranings-
data. Nér inl&rningsalgoritmerna ar finslipade for htg noggrannhet, ar de kraftfulla verk-

tyg inom datavetenskap och artificiell intelligens som kan klassificera och klustra data pa
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hdg hastighet. Till exempel kan uppgifter som ror taligenk&nning och bildigenk&nning
utforas pa betydligt kortare tid an vad det skulle ta for manskliga experter att identifiera

dem manuellt.

output layer

hidden layer

input layer

Figur 2 Artificiellt neuronnétets arkitektur (Pathmind)

2.5 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) &r en djupinléarnings
modell som ar baserad pa 6ppen kallkod. Modellen baserar sig pa transformer-arkitektu-

ren och ar utvecklad att forstd och I6sa problem inom naturligt sprak.

Modellen bestar av flera lager med transformerblock som arbetar tillsammans for att
skapa en representationsvektor for varje ingaende textsekvens. Dessa representationsvek-
torer ar konstruerade for att bast representera betydelsen av varje ord i sammanhanget av
hela sekvensen, vilket innebéar att modellen ar kapabel att ta hansyn till kontextuell in-

formation nar den bearbetar text.

BERT -modellen trdnas genom en process som kallas forutbildning dar modellen utsatts
for méngder oannoterad textdata. Under forutbildningen 1ar sig modellen att férutsdaga ord
som ar maskerade fran textsekvensen eller att forséka skilja pa tva meningar som antingen
ar relaterade eller inte relaterade till varandra. Denna forutbildning ger modellen en
grundlaggande forstaelse for sprakets struktur och samband. Efter forutbildningen kan
modellen finjusteras for en specifik uppgift genom att 1agga till ett sista lager av neuroner
som ar utformat att for att I6sa den uppgiften. Till exempel kan modellen finjusteras for

uppgifter som textklassificering, maskindversattning eller fragesvar.



2.5.1 FIinBERT

FinBERT &r en version av Googles BERT som &r utvecklad av Turun Yliopisto. Modellen
bygger pa idén om dverforingsinlarning, dar en forutbildad modell anpassas for ett sprak
genom att trana den ytterligare med relevant data. Genom att trana BERT pa finska texter
kan modellen fanga sprakliga sardrag och nyanser specifika for finskan. Detta forbattrar
FinBERT:s formaga att utfora olika uppgifter inom finsk naturlig sprakbehandling, sasom
sentimentanalys, textklassificering, namngiven och entitetsigenkanning. FInBERT erbju-
der en effektiv 16sning for att analysera och bearbeta finsksprakig text, vilket kan vara
anvandbart for foretag och organisationer som vill automatisera och forbattra deras in-
formationshantering och analyser inom finska doméner (Virtanen, Kanerva, 1lo, Luoma,
Luotolahti, Salaskoski, Ginter & Pyysalo 2019).

2.6 Finjustering av FINBERT

2.6.1 Forarbetning av data

Forsta steget for att finjustera modellen ar att stada upp data, i processen ingar det att byta
ut forkortningar till deras riktiga mening, rensa bort alla specialtecken, lankar och siffror
fran texten. Efter stadning sa ges klasserna nya namn enligt deras index och datan delas
till utbildning-, validerings- och testuppsattningar. Varje uppséattning ordsegmenteras vil-
ket innebér att textsekvenserna delas till mindre delar. | BERT modellen anvands Word-
Piece algoritmen for att skapa ordsegment. Ordsegmenterings processen lagger till ocksa
special ordsegmenter till exempel [CLS] och [SEP] till sekvensen. Efter ordsegmente-
ringen sa transformeras textsekvenserna till numeriska representationer som modellen
kan tolka. Detta gors oftast i ett inb&dddningslager var varje token mappas till en motsva-
rande vektor med fixad langd. Modellen kraver att all input ar av samma langd sa input-
sekvenserna maste vadderas eller trunkeras till en fixad langd. Vadderingen innebar att
tillagga nollor till slutet av sekvensen for att gora sekvensen lika lang som langre sekven-
ser, medan trunkering innebdr att forkorta sekvensen for att vara samma langd som kor-

tare sekvenser.



2.6.2 Finjustering av djupinlarningsmodellen

For att finjustera modellen sa uppdateras vikterna for den forutbildade FinBERT mo-
dellen for att anpassa sig battre till givna uppgiften Detta uppnas med att backpropagera

felen genom modellen och uppdatera vikterna med hjélp av gradientnedstigning.

Modellen tréanas pa finjusteringsdataset med ett liknande tillvagagangssatt som fortraning,
men med en mindre inl&rningshastighet (learning rate) for att undvika 6veranpassning.
Under traning uppdateras modellens vikter baserat pa felen mellan forutsagda utdata och

de sanna etiketterna.

Finjusteringsprocessen dr iterativ, och modellens hyperparametrar (till exempel inlar-
ningshastighet, statsstorlek, antal epoker) justeras baserat pa prestandan pa valide-
ringsuppsattningen. Nar modellen val har uppnatt tillfredsstallande prestanda kan den dis-

tribueras for anvéndning i den specifika nedstromsuppgiften.

Efter att datan har forarbetats sa hamtas optimeringsalgoritmen. Efter att de har konfigu-
rerats sa laddas den forutbildade modellen och den sista lagern som anvénds for att klas-
sificera input textsekvenserna. Eftersom den forutbildade modellen finns fardigt pa Hug-
ging Face hub databanken sa anvands Hugging Face biblioteket for att ladda modellen
och att satta upp den sista lagern. Med att ladda modellen fran det biblioteket sa forsakras
det att modellen &r kompatibel for finjusteringen.
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BertForSequenceClassification(
(bert): BertModel(
(embeddings): BertEmbeddings(
(word_embeddings): Embedding(581@5, 768, padding_idx=@)
(position_embeddings): Embedding(512, 768)
(token_type_embeddings): Embedding(2, 768)
(LayerhNorm): LayerNorm((768,), eps=1e-12, elementwise_affine=True)
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
(encoder): BertEncoder(
(layer): Modulelist(
(@-11): 12 x BertLayer(
(attention): BertAttention(
(self): BertSelfAttention(
(query): Linear(in_features=768, out_features=768, bias=True)
(key): Linear(in_features=768, out_features=768, bias=True)
(value): Linear(in_features=768, out_features=768, bias=True)
(dropout): Dropout(p=@.1, inplace=False)
)
(output): BertSelfOutput(
(dense): Linear(in_features=768, out_features=768, bias=True)
{LayerNerm): LayerNorm((768,), eps=1le-12, elementwise_affine=True)
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
)

(intermediate): BertIntermediate(
(dense): Linear(in_features=768, out_features=3872, bias=True)
(intermediate_act_fn): GELUActivation()
)
(output): BertOutput(
(dense): Linear(in_features=3872, out_features=768, bias=True)
(LayerNorm): LayerNorm({(768,), eps=1e-12, elementwise_affine=True}
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
)
)
)
(pooler)}: BertPooler(
(dense): Linear(in_features=768, out_features=768, bilas=True)
(activation): Tanh()

)
)
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
(classifier): Linear(in_features=768, out_features=7, bias=True)

)

Figur 3 Sammanfattning 6ver BERT modellens arkitektur

2.6.3 Optimering

Som optimeringsmetod anvands AdamW som dr en variant av Adam (Adaptive Moment
Estimation) optimeringsalgoritmen som korrigerar viktnedgangsproblemet som hander i
den ursprungliga Adam-algoritmen. Reglering av viktminskning &r en vanlig teknik som
anvands for att hindra veranpassning genom att lagga till en straffterm till forlustfunkt-

ionen som avskrécker stora vikter. Den ursprungliga Adam-optimeraren tillampar
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viktminskning pa alla parametrar, inklusive de sma gradienter, vilket kan resultera i su-

boptimal prestanda.

AdamW, pa andra sidan, tillampar viktminskning endast pa viktparametrarna och inte
biasparametrarna. Detta innebar att viktminsknings regulariseringen endast tillampas pa
de parametrar som har en storre effekt pa forlustfunktionen, vilket gor att den kan fri-

kopplas fran den adaptiva inlarning hastigheten. (Graetz, 2018)

Algorithm 2 Adam with L, regularization and Adam with decoupled weight decay (AdamW)

- given o = 0.001, 81 =0.0, 52 = 0099, e = 107" A e R
initialize time step £ + 0, parameter vector 8;=p € ", first moment vector mi=o + 0, second moment
vector v.—g <+ @, schedule multiplier .- € R

[ pre—

3: repeat

4 te—t+1

50 V[fi(@:—1) + SelectBatch(8:—1) = select batch and return the corresponding gradient
6 gy Vi(Be-1) | AR

T my — Byme_y + (1 — By)g, = here and below all operations are element-wise
B w4+ Fovey + (1 — fa)gl

9: gy —om (1 — 81 e & is taken to the power of £
10: ¥ — w1 — 35 = fq is taken to the power of £
11: 1 + SetScheduleMultiplier(t) = can be fixed, decay. or also be used for warm restarts

12: B — By — 1 (i'l‘ﬁ'ir,-".l:ﬁ— €] +A0—1 )
13: until srapping crirerion is met
14: return optimized parameters 8,

Figur 4 Jamforelse mellan Adam och AdamW algoritmerna (Loshchilov & Hutter 2019)

2.7 Utvardering av modellen

Modellens prestanda utvérderas pa valideringsuppsattningen under traningen for att Gver-
vaka Overanpassning och justera modellens hyperparametrar darefter. Dessutom testas

modellen ocksa med en datauppsattning som inte har anvants under finjusteringen.

2.7.1 F1-score

Ett satt att mata hur val en modell presterar &r att rakna ut F1-score. Detta gors genom att
kombinera modellens precision och recall till ett enda véarde. Precision mater hur manga
positiva forutsagelser som var korrekta och manga som var felaktiga. Detta indikerar hur
noggrann modellen &r nér det galler positiva forutsagelser. Precision rdknas genom att
dela antalet korrekta forutsdgelser (tp) med summan av alla foérutsédgelser som modellen

har identifierat som positiva (tp + fp).
12



tp
tp+ fp

Precision =

Recall mater hur manga positiva fall som modellen identifierade korrekt av alla positiva
fall. Detta indikerar hur kanslig modellen &r nér det géller positiva fall. Recall berédknas

genom antalet korrekta positiva forutsagelser med totala antalet positiva fall.

tp
tp+ fn

Recall =

F1-score berdknas med hjalp av dessa tva talen enligt foljande: 2 * (precision * recall) /
(precision + recall). F1-score ger en bra dversikt dver modellens prestanda och hjélper
till att identifiera situationer dar modellen kan identifiera positiva fall bra, men ocksa
felaktigt identifierar manga negativa fall (vilket minskar pa precisionen), eller situationer

dar modellen missar manga positiva fall (vilket minskar recall).

2 _ precision * recall 2tp
precision + recall  2tp + fp + fn

Fl - . -
recall=! + precision?!

3 DATA OCH VERKTYG

3.1 Datauppsattningen

Data som anvands for att lar modellen ar artiklar frdn Suomi24 som é&r skrapat dver ar-
gangarna 2016-2022. Indexet i datasatsen ar varje artikel och varje artikel bestar av 4
kolumner: ”id”, “topic”, "article” och class”. Under forarbetningen kombineras topic”
och “article” till en kolumn eftersom bada ger insikt om vad artikeln handlar om, liknande
som med epost. | slutliga implementeringen anvénds den kombinerade rubriken och med-

delandet for traning och klassen for att validera klassificeringen.
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3.2 Verktyg

3.2.1 Python

Python ér ett generellt programmeringssprak som ar utformat for att vara lattlast och lat-
tanvant. Spraket kan anvandas for att skapa allt fran korta skript till komplexa applikat-
ioner. Eftersom Python har sa brett anvandningsomrade ar det ett av det mest populéra
programmeringsspraket i dagens lage och anvands i manga olika omraden, inklusive web-
butveckling, datavetenskap och maskininlarning. Python ar ocksa kand for sin formaga
att hantera data. Det ar enkelt att arbeta med strangar, listor, tupler, och dictionaries, vil-
ket gor det till ett utmarkt val for dataanalys och -hantering. Det finns ocksa manga ram-
verk och bibliotek som ar utformade speciellt for datavetenskap och maskininléarning,

sasom Pandas, Numpy, Tensorflow, och PyTorch.

3.2.2 Tensorflow

Tensorflow ar ett ramverk med 6ppen kéllkod som anvands for maskininlarning och arti-
ficiell intelligens. Ramverket &r utvecklad av Google Brain-teamet och ger en uppsattning
av verktyg for att bygga och trana neurala natverk. Namnet Tensorflow kommer fran hur
det representerar dataflodet i det neurala natverket som en serie multidimensionella ma-
triser dven kallade for tensorer (Google for Developers, 2016). Tensorflow tillhandahaller
ett programmeringsgranssnitt som mojliggor for utvecklare att skapa och manipulera
dessa tensorer, samt en uppsattning av forbyggda funktioner som kan anvandas for att
utveckla komplexa maskininlarningsmodeller. En av de viktigaste fordelarna med Ten-
sorflow ar dess formaga att automatiskt distribuera och parallellisera berakningen Gver
flera CPU: er eller GPU: er, vilket drastiskt paskyndar tranings processen for storskaliga
modeller. Tensorflow stoder en mangd olika programmeringssprak, inklusive Python,
C++ och Java, vilket gor det tillgangligt for ett brett spektrum av utvecklare (Tensorflow,
2021).

3.2.3 PyTorch

Pytorch ar ett ramverk for maskininlarning med 0ppen kallkod som frdmst anvands for

att utveckla och trdna djupa neurala natverk. PyTorch ar utvecklad av META
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forskningsgrupp for artificiell intelligens 2016. PyTorch &r baserat pa Torch-biblioteket,
som ursprungligen utvecklades med Lua (Yegulalp, 2017). PyTorch erbjuder flera funkt-
ioner sasom dess dynamiska berakningsgraf, som mojliggor enklare felsokning och mer
flexibel modellering, samt dess automatiska differentieringsformaga som forenklar pro-
cessen att berédkna gradienter. Dessa funktioner gor det till ett populart val bland forskare
och utvecklare. PyTorch anvander sig ocksa av tensorer for att representera data och dessa
kan hanteras antingen med CPU eller GPU. Ramverket erbjuder olika fardigbyggda neu-
rala natverkslager och moduler, samt en omfattande samling av optimeringsalgoritmer,
vilket gor det lattare att utveckla komplexa djupinléarningsmodeller. Dessutom stoder Py-
Torch implementering till olika plattformar, inklusive mobila enheter och molnet.

3.2.4 Transformers

Transformers &r ett bibliotek med dppen kéllkod utvecklad av Hugging Face. Biblioteket
erbjuder ett enkelt och enhetligt API for att anvanda forutbildade transformatormodeller
som BERT, GPT-2 och T5 for ett brett utbud av NLP uppgifter sasom textklassificering,
svar pa fragor och sprakgenerering. Transformatorer & modeller som anvénder sjalvupp-
marksamhetsmekanismer for att fanga langvéaga beroenden i sekventiella data, sésom text.
Transformers bibliotek har uppnatt toppmoderna resultat pa manga NLP-uppgifter de sen-
aste aren (Hugging Face, u.a.). Transformers ger ett granssnitt pa hog niva for att anvanda
dessa modeller i NLP-applikationer, vilket gor det lattare for forskare och utvecklare att
utnyttja kraften av transformatorer utan att behdva implementera komplexa modeller
sjalva. Biblioteket innehdller forutbildade modeller som har finjusterats for NLP-
uppgifter och som enkelt kan laddas och anvandas for specifika uppgifter. Biblioteket
stoder manga populara programmeringssprak, inklusive Python, Java och JavaScript, och
kan anvandas i ett brett utbud av applikationer, sasom chatbots, textklassifikation, senti-

mentanalys och maskindversattning.

3.2.5 Val av verktyg

Slutliga modellen i examensarbetet ar implementerat® i Python. For att trana modellen s
anvands det huvudsakligen PyTorch, den férutbildade modellen samt ordsegmenteraren

hamtas fran Transformers bibliotek. Python valdes eftersom spraket har massvis med
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bibliotek och ramverk som underlattar utveckling av djupinléarningsmodeller. For att for-
arbeta datasuppséttningen anvénds det Pandas for att I&sa in data och att hantera det. For
att gora finjusteringen snabbare sa utnyttjas GPU: n med CUDA (Compute Unified De-
vice Architecture). CUDA é&r en arkitektur som mojliggor parallellbearbetning av data
med GPU.

Kallkoden &r tillganglig pa GitHub: https://github.com/nordluma/multiclass-textclassification-finbert

4 BESKRIVNING AV ARBETET

4.1 Forarbetning av datauppsaéattningen

Data forarbetas forst genom att byta de vanligaste forkortningar till sin fulla 1angd, sedan
rensa den fran alla specialtecken, lankar och siffror. Efter att data ha rensats s kombine-
ras rubriken och artikeln eftersom bada kommer att anvandas for att klassificera text. Nar
detta &r gjort sa raderas alla kolumner som inte anvands for finjusteringen, det vill saga
id-kolumnen. Nér forarbetningen ar genomford sa delas data i tva uppséttningar, 95% for
intrdningen och 5% som inte kommer att anvandas under intraningen utan endast for att
utvardera modellen efter finjusteringen. Pa detta satt undviker vi att modellen har fatt en
bias av data. Till sist s sparas datauppsattningarna som CSV-filer for att mojliggora fin-

justering med antingen en lokal Python skript eller pd natet med Google Colab.

4.2 Finjustering av modellen

For att finjustera en modell for sekvensklassificering, behdver vi forst importera alla n6d-
vandiga bibliotek. Sedan definierar vi enheter for konfiguration av traningsmiljo och vél-
jer mellan GPU och CPU beroende pa tillganglighet. Nasta steg ar att lasa in datasetet
fran en CSV-fil som innehaller det forarbetade data. Vi skapar en ordlista med majliga
labels for klasserna och andrar klasserna i datasetet till index baserat label-ordlistan. Dar-
efter definierar vi BERT modellen for sekvensklassificering. Vi delar upp datasetet i tré-
nings- och valideringsuppsattningar med en 80/20 uppdelning och ordsegmenterar texten
i dessa uppsattningar med hjalp av BertTokenizer som hamtas fran Hugging Face. For att

halla data koncis sa anvands det en fixad langd pa 512 ordsegmenter om textsekvensen
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ar langre an detta sa trunkeras det och om det ar kortare sa laggs det till ordsegment i
slutet av textsekvensen. De ordsegmenterade kodningarna anvands sedan for att skapa
PyTorch-tensorer for input och labels for tranings- och valideringsuppsattningar. Vi
skapar Pytorch-dataset for tréanings- och valideringsuppsattningarna och transformerar
dem till dataloaders. For att uppdatera intraningsparametrarna i modellen under finjuste-
ringen definierar vi en optimerare och en inlarningshastighets scheduler som gradvis
minskar inlarningshastigheten. Vi definierar aven funktioner for att berdkna F1-score och
noggrannhet per klass, vilka anvands som prestandamatt under finjusteringen. Vi defini-
erar en funktion for att utvardera modellens prestanda pa valideringsuppsattningen under
finjusteringen och pa testuppsattningen efter att modellen har finjusterats. Slutligen defi-
nieras finjusterings loop som finjusterar modellen med traningsuppsattningen med hjalp
av dataloaders, optimeraren och scheduler: n. Efter varje epok sa beraknas modellens
prestanda och returnerar valideringsforlusten for att veta nar modellen borjar bli Gvertra-
nad. Dessutom sa sparas en version av modellen efter varje epok och en annan version
om valideringsforlusterna ar lagre an forra epoken. Efter att modellen har finjusterats sa
sparas data som samlats under finjusteringen for att kunna jamféra modellens prestanda

med olika hyperpatametrar.

4.3 Utvardering

Nar modellen har finjusterats s& hamtas en testuppsattning som anvands for att utvéardera
modellens prestanda med data som inte har presenterats till den tidigare. Detta gors pa
samma sétt som med intraningsuppsattningen och samma validerings funktion anvands.
Till sist raknas modellens noggrannhet per klass for att granska om det ar nagon speciell

klass som orsakar samre resultat.

5 RESULTAT

5.1 Intréningen

Under finjusteringen testades det olika mangder epoker for att se hur lange det gar att
trana modellen innan den blir évertranad. Fran figur 6 kan det tydas att modellen borjar

bli 6vertranad efter andra epoken. For att forhindra att modellen som sparas ar évertranad
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sa sparas det en extra modell alltid da valideringsforlusten ar den lagsta tills vidare under
traningen. | resten av testerna kommer det anvandas 4 epoker for att trana modellen for
att forsakra att modellen sparas om det fortsatter att forbattra dess inlarning. Om modellen

blir 6vertranad s& anvands den senaste basta versionen i stallet.

Tranings- och valideringsforlust under traningen

0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1

0.05

Epok 1 Epok 2 Epok 3 Epok 4

= Training Loss Validation Loss

Figur 5 Tranings- och valideringsforlust kurvor

5.2 Tester

For att fa reda pa basta resultatet sa kors det 5 tester med olika hyperparametrar. Modellen
véljs pa basis av dessa resultat.

5.2.1 Hyperparametrarna for testerna

Valet av varden for hyperparametrarna baserar sig pa Devlin et al. (2018) rekommendat-
ion och eget beslut for att préva annan inlarningshastighet. Antalet epoker och max langd

av tokens andras inte.
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Tabell 1. Hyperparametrarna som anvands i finjusteringen

Test nr. Batch Size Learning Rate
1 8 le-5
2 16 le-5
3 8 le-4
4 8 5e-5
5 8 3e-5
5.3 Analys

For att utvardera modellens prestanda sa anvands det F1-score och noggrannhet per klass.
Av alla korda tester gav test 2 de bésta resultaten sa det kommer att analyseras noggrann-

nare.

0.9 -

0.8 -

0.7 4

0.6 -

M Valideringsuppsattning

B Testuppsattning

0.2 4

0.1 -

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test5

Figur 6 Totala precisionen testad pa validerings- och testuppsattning

Resultaten for Test 2 gav en F1-Score pa 0,899 och en noggrannhet pa 89,5% vilket tyder
pa att modellen presterar relativt bra. Modellen & mycket kapabel att korrekt klassificera
data till de olika klasserna. Nér resultaten granskas per klass ser man att klass 7 har en
hog traffsakerhet, dar 1266 av 1278 klassificeringar vilket ar en mycket hog precision pa

19



99%. Modellen presterar ocksa bra pa klass, dar det finns 1266 korrekta klassificeringar
av totalt 1278 klassificeringar vilket ar precision pa 98,9%. Resultaten tyder pa att dessa

klasser innehaller unika egenskaper som modellen identifierar utmarkt.

A andra sidan visar resultaten att modellen har svérigheter med att klassificera klass 9
och 2 med respektive noggrannheter 55,5% och 77,5% detta kan vara en indikation pa att
dessa klasser har likheter med andra klass som gor det svart for modellen att sérskilja
dem. For att utreda varfor dessa klasser har en sa markvardig skillnad med alla andra
klasser sa granskades deras innehall forhand. Bada klassernas innehall handlar om bilar
och olika bilmérken namns i bada klasserna vilket gor det svart for modellen att identifiera
unika egenskaper for klasserna.

Sammanfattningsvis kan det tydas att modellen &r kapabel att effektivt klassificera de
olika klasserna med hog precision och traffsakerhet. Vissa klasser kréaver &nnu forbattring
innan modellen kan implementeras. For att férbattra modellens prestanda maste de klasser
som presterade sémre undersokas manuellt for att identifiera vilka egenskaper om &r sig-
nifikanta for klassificeringen och se om de kan optimeras under forarbetningen av data-

uppséttningen for att forbattra prestandan modellens prestanda for de mindre presterande

klassernas.
Tabell 2. Antalet ratta klassificeringar per klass
Klass Korrekta Totalt Procentuell
klassificeringar klassificeringar noggrannhet
3 1092 1104 98,9%
2 640 826 77,5%
19 754 786 95,9%
0 605 684 88,4%
1 825 846 97,5%
9 333 600 55,5%
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7 1266 1278 99%

6 SLUTSATSER

Denna studie har bevisat att klassificering med hjalp av djupinlarningsmodell, specifikt
FInBERT ar ett tillforlitligt alternativ, fére det ar mojligt att kunna implementera mo-
dellen i produktion sa mastes den testas med riktiga data fran arbetsforfragan for att jam-

fora hur dess prestanda skiljer sig med denna modell.

6.1 Diskussion

Forberedningen innan modellen kan finjusteras kan vara svart eftersom det kréaver en bred
kunskap over vad de olika ramverken, parametrar och funktioner gér och vilka &r rétta
for situationen. Examensarbetet gav en grundlig inblick om hur en BERT modell finjust-
eras for textklassifikation, vilka verktyg, ramverk, parametrar och funktioner kan anvén-

das for att skapa en modell som klarar av klassifikationsuppgiften.

Ett antal visualiseringar anvandes for att forklara den teoretiska bakgrunden, arkitekturen
och resultaten. Inom ramarna for detta examensarbete undersoktes det flera ramverk och
bibliotek for finjusteringen. Tensorflow anvandes forst for att finjustera modellen men
det visade sig vara for komplicerat och kravde att FinBERT modellen maste konverteras
till en format som ramverket kan hantera. Pa grund av detta valdes PyTorch ramverket.
Transformers bibliotek valdes eftersom FInBERT modellen stodde biblioteket och hade
uppladdats till Hugging Face plattformen. Transformer forelattade finjusteringen mark-
vardigt tack vare dess inbyggda funktioner, PyTorch: s stod for CUDA forelattade ocksa
testande eftersom det kunde koras flera tester inom kortare tid.

6.2 Framtida arbeten

Detta examensarbete fokuserade pa hur en forutbildad BERT modell finjusteras for att
skapa en modell som ar kapabel att klassificera text. | framtiden skulle det vara intressant
att vidareutveckla pa modellen med riktiga data fran arbetsforfragan for att se om det

skulle kréva stora forandringar i forarbetningen av data. Dessutom borde antalet klasser
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okas, det skulle vara intressant att se hur dessa forandringar skulle paverka pa modellens
prestanda. En annan del som inte hanterades i examensarbetet &r hur sjdlva modellen
skulle integreras till automationssystemen. Detta skulle vara intressant att implementera

och bygga upp data pipelines for kontinuerlig finjustering.
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