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1 Forord

Faget IKT407 Webmining var opprinnelig ikke en del av fagplanen. Det ble opprettet for de
av studentene pa master IKT som ikke kunne ta noen av de andre ”samkjgringsfagene”.

Fordi faget ble opprettet en god stund etter studiestart, sa kom vi ikke i gang med prosjektene
far godt ut i semestret. Siden det bare var 6 studenter som tok faget, sa delte vi oss inn i to
grupper.

Gruppene har arbeidet med to noksa like prosjekter. Gruppen var har arbeidet med &
gjennkjenne sprak og emne i tekst. Den andre gruppen arbeidet med ”Authoring Tool
Identification”, det vil si a gjennkjenne hvilke verktay som er brukt for a generere en webside.
Begge gruppene har hatt felles mgter med faglaererene omtrent hver uke siden faget startet. Pa
disse mgtene har vi hatt veiledning, forelesning og fatt redegjort for fremgang i prosjektene.
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3 Sammendrag

Malet med prosjektet var & lage et program som kunne bestemme sprak og emne til tekster pa
grunnlag av teksteksempler. Programmet er utviklet i python, og den endelige versjonen
benytter ogsa MySQL. Algoritmen som blir brukt er Naive Bayes.

Det er utviklet et webgrensesnitt for programmet hvor man kan bestemme sprak til en nettside
ved & skrive inn adressen.

Det endelige programmet klarer & gjenkjenne europeiske sprak bra, men det fungerer ikke like
godt med andre tegnsett. Problemet med tegnsett er lokalisert, men det ble for lite tid til &
finne en lgsning.

Programmet er konstruert for & kunne kategorisere tekst etter emne ogsa, men vi har erfart at
dette krever mye av kvalitet og kvantitet pa eksempeltekstene. For a fa programmet til a
kategorisere etter emne ma det derfor jobbes mer med innsamling av eksempeltekster.

4 Innledning

4.1 Bakgrunn

4.1.1 Faget

Faget omhandler teknikker for automatisk innsamling og prosessering av innhold fra Internett.
Tilgjengeligheten av innhold pa Internett bestemmes i stor grad av selve formen pa innholdet
(html-kode, farger, bilder, animasjon, etc.). Faktisk kan formen pa Internett-innhold avgjgre i
hvilken grad mennesker med funksjonshemninger kan nyttiggjere seg av innholdet. Videre
bestemmer formen p& innhold hvilke typer terminaler som kan benyttes. A kartlegge
tilgjengeligheten av innhold pa Internett er derfor en viktig oppgave. Dette utgangspunktet
skaper nye utfordringer for web-mining og dataanalyseteknikker, noe dette kurset har som
hensikt & adressere

4.1.1.1 Forelesere / Laerere:

Mikael Snaprud
Ole-Christoffer Granmo

4.1.1.2 Mgteplan

Kurset er bygget opp som et forskningsprosjekt hvor prosjektmgter danner kjernen i
undervisningen. Pa enkelte mgater vil faglaererne introdusere aktuelle tema innen web-mining
og dataanalyse. Videre vil studentene rapportere/diskutere egne prosjektarbeider. Studentene
vil ogsa bidra ved a presentere relevante fagartikler.



Uke Tema Foreleser Notater
HTTP/HTML + fordeling av

38 . Mikael
prosjektoppgaver
Introduction, Bayesian
39 Grunnleggende teknikker for dataanalyse Ole-Christoffer Learning,
Instance Based
Learning
40 Gruppene presenterer sine Mikael og Ole-
forskningsprosjekt og arbeidsplaner Christoffer
41 Web-programmering i Python Nils Ulltveit-Moe
o Mikael og Ole-
42 Veiledningsmate Christoffer
. : Asle Pedersen,
43 Gjesteforelesning InterMedium

4.1.2 Valg av oppgave

Vi hadde en del oppgaver a velge mellom, og den oppgaven som vi til slutt ble enige om var
gjenkjenning av sprak og tekst.

5 Prosjektets malsetning og rammebetingelser

5.1 Malsetning

Malet vart var a lage en applikasjon som kunne gjenkjenne sprak og innhold i en tekst. For sa
a kategorisere denne teksten.

Vi ble anbefalt & bruke programmeringsspaket python av fagleerere. Og videre basere

gjennkjenningen pa naive bayesiske metoder.

5.2 Avgrensninger
Vi skulle ikke lage noe form for grafisk grensesnitt.

5.3 Forutsetninger
Ingen av oss hadde brukt python far og vi hadde ikke hgrt om naive byesiske metoder.



6 Valgt teknisk lgsning

6.1 Begrunnelse av tekniske valg — vurdering av tekniske fordeler
og ulemper for alternativer

6.1.1 Python

Lei av Perl, C, C++ o0.l. ? --- Forsgk Python.
Python er et ganske nytt sprak, utviklet av Guido van Rossum. Det er utvidbart, hagniva,
interpreterende, objektorientert og det er gratis. Navnet er inspirert av BBC showet "Monty

Python's Flying Circus”. Plattformer: Linux, Windows, OS/2, Mac og div. UNIX-varianter.
http://www-it.hive.no/python/

Fordelen med Python framfor mange andre sprak er at det er raskt a utvikle ting i det, det
stgttes av mange platformer og det er gratis.

Det er ogsa enkelt a bruke python moduler i web-baserte lgsninger, altsa cgi-scripts. Og
framfor alt, det er lett & lzere.

6.1.2 MySQL

MySQL er en database med apen kildekode. Den stgtter SQL godt og er veldig lite ressurs-
krevende. MySQL har ogsa veldig god statte i de forskjellige programmeringssprakene og
script sprakene som finnes, blandt annet ogsa i Python. Og det er gratis.

6.1.3 Valg og bruk av standarder

Web grensesnittet validerer mot HTML 4.01 (W3C) standarden. Og vi har brukt UTF-8 som
standard for alle eksemplene. Dette er for a ta hgyde for flest mulig sprak, uten & bruke mange
forskjellige tegnsett.

6.1.4 Forskjellige utviklingsstadier

6.1.4.1 Farste utgave av applikasjonen

| den fgrste implementeringen av lgsningen var brukte vi kun Python. Vi "lzrte” opp
programmet farst, fra en mengde eksempelfiler, tekstfiler pa forskjellige sprak. For sa a bruke
de innlzerte kategoriene til & gjenkjenne en tekst.

Innleeringen matte gjeres hver gang noe skulle kategoriseres.

Dette resulterte i ganske store krav til bruk av minne(omtrent 100MB), siden ingenting ble
mellomlagret andre steder. Kjgretiden var ogsa signifikant (omtrent 20 minutter).

Men klassifiseringen fungerte.

6.1.4.2 Andre utgave av applikasjonen

Siden minnebruken og kjgretiden var uakseptabel, sa ble dette fokuset i neste utviklingstrinn.
Derfor prevde vi a finne en mate a mellomlagre data.

Farst pragvde vi med serialisering av dictionariene til filer. Dette fikk vi til etter hvert, men
hastighet og minnebruk var fremdeles ikke tilfredsstillende. Serialisering av data gjorde at det
tok mye lengre tid.



6.1.4.3 Tredje utgave av applikasjonen

Sa vi implementerte en lgsning der alle data ble lagret i en MySQL database. Disse ble
“innleert” en gang og vi trengte ikke & "leere” opp programmet hver gang det skulle
kategorisere noe.

Minnebruken er na mer fornuftig (omtrent 4-5 MB), og tiden det tar a leere har ingenting a si
for selve kategoriseringen. Kategoriseringen tar na omtrent 3-5 sekunder.

6.1.4.4 Fjerde utgave av applikasjonen

Vi korter ned tiden det tar & lzere inn eksemplene til omtrent 5 sekunder ved a implemetere
noen nye lgsninger for innlegging av data mot databasen og a korte ned eksemplene far
innlegging. Na leses hver eksempeltekst igjennom farst. Og hver forekomst av ord telles opp
far det blir lagt til en dictionary der ingen ord forekommer mer enn en gang, og key’en er
antall forekomster.

Klassifiseringen av dokumenter tar na omtrent 0,6 sekunder.

7 Beskrivelse av utviklet lgsning

7.1 Tenkt bruk av lgsningen — brukere og roller

Applikasjonen var er tenkt & kunne brukes for eksempel som tilleggsmodul til ROBACC, eller
andre lgsninger der det er bruk for a kunne kategorisere en tekst.

Forelgpig har vi implementert sprak, men det er ingenting i veien for at denne applikasjonen
kan brukes pa andre ting. Som for eksempel a kategorisere etter emner og annet innhold.

7.2 Spesifikasjon

7.2.1 Arkitektur

Algoritmen som blir brukt heter Naive Bayesian. Den gar i korte trekk ut pa at det pa
grunnlag av eksempler pa tekster fra alle kategoriene blir beregnet en sannsynlighet for hvert
ord, som sier hvor sannsynlig det er at dette ordet forekommer i hver av kategoriene. Nar man
siden skal kategorisere en tekst, multipliseres verdiene for alle ord i denne teksten for hver
kategori, slik at man far en verdi for hver kategori som sier hvor sannsynlig det er at teksten
hagrer hjemme i nettopp denne kategorien.

Programmet er naturlig delt i innleering (Learn.py) og klassifisering (Classify.py).
Innleeringsdelen analyserer eksempeldataene og lagrer verdier som beskriver kategoriene i en
database. Klassifiseringsdelen bruker denne informasjonen til & bestemme hvilken kategori en
tekst mest sannsynlig tilhgrer.



wcategory category_word

PK | CatID PK | Category
< PK | Word
CatName
Wordcount NaiveBayes
ParentCategory Occurencies
DefaultValue

ncategory category_ngram
PK | CatID PK | Category
< PK | Word
CatName
Wordcount NaiveBayes
ParentCategory Occurencies
DefaultValue

Figur 1 Databasen.

Learn
Denne klassen brukes til & analysere eksempeltekstene og & legge inn data som beskriver
kategoriene i en database. Klassen har fem metoder:

Learn(directory, recursive, algorithm) er metoden som startes utenfra og denne benytter de
andre metodene i Learn-klassen for a utfgre innlaringen av kategoriene. Directory-
parameteren er en streng som angir hvilken katalog som inneholder filene med
eksempeltekstene. Innlaeringsprosedyren er rekursiv. Det vil si at eksempelfilene teoretisk sett
kan organiseres i underkategorier i uendelig mange nivaer. Recursive-parameteren er en
boolsk variabel som er usann hvis metoden er startet utenfra (er pa grunnivaet i
kategorihierarkiet), og sann hvis metoden er startet i koden. Algoritme-parameteren angir
hvilken algoritme som skal brukes. VValgmulighetene som er implementert er ngram og word.
Learn-metoden bruker funksjonen Get_Files for & hente ut ordene eller ngramene fra hver av
underkatalogene til directory-katalogen. Det blir deretter beregnet en verdi for alle
forskjellige ord i hver kategori. Denne verdien angir hvor sannsynlig det er at dette ordet
forekommer i denne kategorien. Alle de beregnede sannsynlighetene blir lagt inn i databasen i
tabellen category_word. Verdiene blir beregnet ved hjelp av fglgende formel:
n,+1

n+|Vocabulary |

Her er n, antall forekomster av ordet i eksempeltekstene til denne kategorien. n er totalt

antall ord i kategorien, mens |Vocabulary| er totalt antall forskjellige ord i alle kategoriene.
Sannsynligheten for at et ord som ikke finnes i eksempelteksten til en kategori, finnes i en
tekst av denne kategorien settes ikke til 0. Dette er fordi det kan finnes ord som hgrer til
kategorien, men som tilfeldigvis ikke finnes i eksempelteksten. Dette problemet lgses ved at
antall forekomster av ordet (n, ) summeres med 1. Egentlig skal alle forskjellige ord i alle

kategorier ha hver sin sannsynlighet for alle kategoriene, men siden alle ord som ikke
forekommer i en kategori vil fa samme sannsynlighet for den kategorien, lagrer vi i vart
program denne verdien i category-tabellen i feltet defaultValue. Pa denne maten sparer vi
veldig mange databasesparringer og innlaeringen gar sveert mye raskere. Nar vi i




klassifikatoren steter pa et ord som ikke finnes i kategorien, er det bare a bruke denne
standard-verdien.

Fordi vi hadde problemer med at tallene ble for sma nar de skulle multipliseres sammen under
Klassifiseringen, lagret vi tierlogaritmen til formelverdien i databasen. Siden tierlogaritmen til
et tall mellom 0 og 1 blir negativt, valgte vi a endre fortegnet slik at verdien som lagres i
databasen blir positiv. Resultatet av disse justeringene er at desto mindre verdien er, jo mer
sannsynlig er det at ordet finnes i kategorien.

Get_Files(directory,algorithm)-metoden startes fra Learn-metoden for hver kategorikatalog.
Det metoden gjar er a lese innholdet i alle filene i katalogen directory, og splitter denne
teksten i ord eller ngram avhengig av algorithm-parameteren. Denne parameteren blir bare
sendt videre fra Learn-metoden. Deretter blir listen med ord/ngram returnert.

Figur 2 Struktur pé eksempeltekstene.

Has_Subdirs(directory) er en metode som rett og slett sjekker om katalogen directory har
underkataloger. Metoden returnerer True hvis directory har underkataloger, og False hvis
ikke.

Split_To_Words(text) brukes i Get_Files-metoden for a dele opp teksten som leses fra filene i
ord. Denne teksten sendes med til metoden i text-parameteren. Denne metoden brukes hvis
den valgte algoritmen er Word. Returverdien er en liste med ordene.

Split_To_Ngrams(text) tilsvarer Split_To_Words, men brukes nar Ngram-algoritmen er valgt.
Metoden splitter text farst opp i ord, og sa hentes endelsene ut fra ordene. For hvert ord hentes
de 2, 3, 4 og 5 siste bokstavene ut, hvis ordet er langt nok. Alle disse endelsene returneres i en
liste.

Classify
Denne klassen bruker verdiene som er lagret i databasen for a bestemme kategorien til en
tekst. Klassen har fire metoder:

Classify_Naive_Bayes(inputtext, algorithm) er metoden som styrer klassifiseringen.
Parameteren inputtext er en streng som inneholder teksten som skal kategoriseres, mens
algortihm brukes til & angi om teksten skal deles opp i ord eller endelser (ngram). Metoden
splitter opp teksten i ord eller ngram og henter ut en liste over kategoriene fra databasen.
Deretter startes metoden ClassifyLoop. Objektet som blir returnert fra ClassifyLoop,
returneres bare videre fra Classify_Naive_Bayes-metoden.



ClassifyLoop(categories, testwords, cursor, algtable, cattable, recursive)-metoden foretar
selve klassifiseringen. Parameteren categories er en liste som inneholder kategoriene som
teksten skal testes mot. Testwords er en liste med alle ord eller ngram som er hentet ut fra
teksten som skal klassifiseres. Cursor-parameteren er en databasepeker. Algtable inneholder
navn pa tabellen som sannsynlighetene er lagret i, mens cattable inneholder navnet til tabellen
som inneholder alle kategoriene. Begge disse tabellene forekommer i to eksemplarer i
databasen. En for hver av algoritmene. Recursive er en boolsk variabel som er usann hvis
metoden er startet fra Classify_Naive_Bayes-metoden.

ClassifyLoop-metoden gar gjennom alle kategoriene i category-listen. For hver kategori, gar
den gjennom testwords-listen og slar opp sannsynligheten for ordene for denne kategorien.
(Hvis et ord i testwords ikke finnes i en kategori, blir verdien fra defaultvalue-kolonnen i
kategoritabellen lagt til.) Disse sannsynlighetene blir summert opp for hver kategori, og de tre
mest sannsynlige kategoriene (de med lavest verdi) blir lagt til i en liste. Hvis den mest
sannsynlige kategorien har underkategorier, vil ClassifyLoop-metoden kjgres pa nytt med de
samme parametrene, bortsett fra at categories na inneholder underkategoriene til denne
kategorien, og at recursive settes til True. Slik vil metoden arbeide seg nedover til bunnen av
kategorihierarkiet. ClassifyLoop genererer en liste som inneholder lister over de tre mest
sannsynlige kategoriene for hvert kategoriniva. Denne listen blir pakket inn i et objekt av
klassen Classificationresult, og dette objektet blir sa returnert.

Split_To_Words og Split_To_Ngrams er de to siste metodene i Classify-klassen. Disse
metodene er identiske med de i Learn-klassen. Disse kunne nok veert lagt ut i en egen klasse
som bade klassifiseringsdelen og innleringsdelen kunne brukt, men det har vi ikke fatt gjort.

Classificationresult

Denne klassen brukes til & pakke inn resultatene fra klassifiseringen. Klassen har tre
klassevariable. Numofwords er en heltallsvariabel som angir hvor mange ord/ngram
klassifiseringsteksten ble delt inn i. Rankings er en liste som inneholder en liste over de tre
mest sannsynlige kategoriene med sannsynlighet for hvert kategoriniva. Errstr er en
strengvariabel hvor programmet skriver en feilmelding hvis algorithm-parameteren i
Classify_Naive Bayes-klassen har en ukjent verdi, eller at teksten som skal klassifiseres ikke
inneholder noen ord. Klassen har en metode i tillegg til konstuktaren.

Printres()-metoden gar gjennom rankings-listen og bruker print for a skrive ut innholdet pa en
oversiktlig mate. Metoden ble bare brukt under utviklingen av programmet.

index.py

For a gjare det lettere & bruke klassifiseringsprogrammet vart lagde vi en enkel nettside som
heter index.py. Denne nettsiden er laget ved a bruke Python til cgi-script pa webserveren.
Nettsiden bestar av to felter. | det ene feltet kan brukeren skrive inn en URL og fa
programmet til & klassifisere en nettside. | det andre feltet kan brukeren skrive inn ren tekst og
fa programmet til & klassifisere det. Brukeren har ogsa mulighet til & velge mellom metodene
ngram eller word.



HTML 2text.py

For a fa programmet til & klassifisere nettsider lagde vi en egen klasse som konverterer
HTML kode til ren tekst. Denne klassen arver fra SGMLParser og har som oppgave a fjerne
alle HTML tagger og JavaScript. Den bytter ogsa ut spesial tegn med vanlige tegn. For
eksempel "&aring;” byttes til ”a”. HTML til tekst konverteringen er ikke sa veldig robust, sa
det hender av og til at noen HTML tagger ikke blir fjernet. Klassen er basert pa kode som ble
funnet i verktgyet ePublishing Toolkit.

ClassificationTest.py

ClassificationTest er et kommandolinjeprogram som ble laget for & kunne teste hvor bra
klassifiseringsverktayet vart fungerer. En liste med url’er legges i en tekstfil. Programmet
startes ved & angi navnet pa tekstfilen som inneholder url’er. For eksempel
’ClassificationTest.py norsk.txt””. Programmet klassifiserer da alle nettstedene i listen og
lagrer resultatet i tabellen tblTestResults i databasen.

7.2.2 Funksjonalitet

Programmets funksjon er & bestemme sprak og/eller kategori til en tekst. | tillegg til
innlaerings- og klassifiseringsdelen, er det en webmodul som benytter klassifiseringsklassen.
Pa denne websiden kan bruker enten skrive inn en tekst og fa returnert sannsynlig sprak, eller
han kan oppgi en url og fa spraket til teksten i html-siden pa denne adressen.

7.3 Spesielle utfordringer og lgsninger ved implementasjon

Eksempel-databasen er na generert fra tekst kodet i UTF-8.

Det er litt problemer med & teste web-sider med spesiell koding, for eksempel russisk. Men
dette fungerer fint dersom vi har teksten lagret i en tekstfil. Sa problemet er nar sidene skal
parses og kategoriseres.

8 Oppsummering

8.1 Diskusjon — hva kunne veert gjort anerledes, test resultater

8.1.1 Test resultater

Ved hjelp av koden i ClassificationTest.py har vi kunnet kjgre tester for & se hvor bra
klassifiseringsverktayet vart fungerer. Vi har testet verktgyet pa mange url’er pa flere
forskjellige sprak.

Disse testene ble utfert ved & bruke “"word” algoritmen. Vi har ikke fatt utfert noen tester med
”ngram” algoritmen.

Selve sprak klassifiseringen ser ut til & virke greit, men det & bruke nettsider i testen ga noen
ungyaktigheter:
1. En del av nettsidene inneholdt lite tekst og ga derfor darlige/feil resultater i testen.
2. Programmet vart stgtter ikke nettsider som bruker frames.
Disse to ungyaktighetene pravde vi a luke vekk ved a kun ta med testene som
inneholdt mere enn 100 ord.
3. Et annet problem var at noen nettsider inneholdt tekst pa et annet sprak enn det
adressen skulle tilsi. For eksempel engelsk tekst pa en dansk nettside (.dk).



8.1.1.1 Test-matrise 1
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Eksempeltekstene som vi har brukt til klassifiseringsverktgyet vart inneholder
menneskerettighetene pa mange forskjellige sprak. I den farste testen vi kjarte var

eksempeltekstene generert ved & konvertere menneskerettighetene fra pdf-filer til tekstfiler

v.h.a. et eget konverteringsprogram. Mange av sprakene ble da konvertert feil fordi

konverteringsprogrammet kun stattet rent ASCII tegnsett (128 tegn). For eksempel sa ble
norske tegn som &, @, a konvertert feil.
En del av nettsidene vi testet pa inneholdt ogsa tekst pa et annet sprak en det adressen skulle

tilsi.



8.1.1.2 Test-matrise 2
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70,5 % | 220 | dansk.txt 155| 35 2
80,9 % | 194 | engelsk.txt 157| 1
42,8 % | 173 | espanol.txt 24174 1 2
95,9 % | 169 |french.txt 4 162
42,7 % | 124 | hrvatski.txt 27 53
81,8 % | 214 |italiano.txt 20 175
90,5 % | 168 | nederlands.txt 4 152
76,0 % | 208 | norsk.txt 1| 21 149 9| 1
78,0 % 91 | portugues.txt 6 1 71
34,7 % | 193 |suomen.txt 60 1 67| 3
57,1 % | 161 | svensk.txt 43 92
52,8 % | 195 |turkiye.txt 24 1 103
67,1 % | 164 |tysk.txt 25 110
67,0 % | 2274 | Grand Total 156|450| 75|165| 53|176|152|151| 9| 74| 67| 95|103|110

| den andre testen vi kjarte brukte vi de samme nettsidene som i den farste testen. Det som ble

gjort annerledes her var at vi fant alle menneskerettighetene som ferdiglagde tekstfiler fra

nettet. Da behavde vi ikke bruke pdf til tekst konverteringsprogrammet, men kunne isteden

bruke tekstfilene som eksempeldata direkte. Sprak som inneholder saregne tegn, slik som

norsk med &, g, 4, fungerte da bedre og ble oftere klassifisert riktig. For eksempel gkte norsk
fra 69,2 % til 76,0 % riktig.
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I den tredje testen er eksempeldataene like som i den andre testen. Men her testet vi noen
andre sprak og nettsider. Nettsidene vi brukte i denne testen hentet vi fra Google Directory sin
sprak katalog. Adressene der er handplukket og er derfor av mye bedre kvalitet enn adressene
i de to farste testene. For eksempel sa var det bare én av adressene som ble hentet fra Google
katalogen "Norsk™ som faktisk inneholdt engelsk tekst. Norsk gkte derfor til 82,4 % riktig na.

Sprak som bruker spesielle tegnsett (encoding), slik som russisk, gresk, islandsk og lignende,
fungerer ikke skikkelig i vart klassifiseringsverktay og far derfor darlige resultater i testen.
Noen av problemet ligger i hvordan innleeringsdelen av programmet vart fungerer. Men vi har
ikke funnet ut hvordan vi kan fa programmet vart til a statte alle slags tegnsett.

Hva kunne veert gjort annerledes

For a fa til en mer ngyaktig test av klassifiseringsverktgyet vart kunne vi kanskije ha testet
verktgyet pa noe annet enn nettsider. Vi kunne for eksempel samlet inn ren tekst pa
forskjellige sprak og brukt det i testen. Grunnen til at vi brukte nettsider var at det er enkelt &
finne mange tekster pa mange forskjellige sprak ved hjelp av en eller annen type webcrawler.
Det var dermed ganske enkelt & kjgre en stor test pa mange sprak.

8.2 Mulig videre utvikling — skalering, installasjon, drift av
lgsningen

8.2.1 Videre utvikling

Vi har prgvd a bruke programmet vart til ogsa a kunne kjenne igjen hva en tekst handler om.
Programmet vart fungerte dessverre ikke like bra til a gjenkjenne kategorien pa en tekst som
til & gjenkjenne sprak. Det ser ut til at dette er vanskeligere enn vi hadde trodde. Det er mye
starre forskjell mellom to sprak enn det er mellom to tekster som omhandler forskijellige
emner. Derfor er det ogsa vanskeligere for et dataprogram a finne ut hva slags emne en tekst
handler om. For kategori klassifisering er det enda viktigere med gode eksempeldata enn det
er for sprak klassifisering. Det bar derfor jobbes mer med & finne gode eksempeltekster til de
forskjellige emnene som verktgyet skal kunne klassifisere.

Andre klassifiseringsalgoritmer kan ogsa praves ut for a se om kategori klassifiseringen
dermed blir bedre.

8.3 Konklusjon

Etter en del smaproblemer med kategorisering av websider fant vi ut at problemet I i kodinga
av teksten. Programmet kategorisere sider med enkel koding (ASCII og Latin-1) forholdsvis
greit. Og hvis vi kategoriserer tekst som ligger i en tekstfil sa klarer den det ogsa fint.

Hadde vi hatt lengre tid sa ville vi antagelivis ha lgst problemet med unicode.
Treffsikkerheten pa Europesiske sprak synes vi er helt akseptable.

Ellers sa er mye av treffsikkerheten bygget & hvor gode eksempler man har, derfor fikk vi ikke
laget ferdig kategorisering av emner innen hvert sprak. Men dette er alt lagt til rette for i
programmet.
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