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Sammanfattning

I denna rapport beskrivs ett ramverk skapat for relationell textanalys. Ramverket
har utvecklats for programvaran Mathematica fran Wolfram Research.

Mer precist presenteras ett ramverket som utvecklats for att kunna extrahera, hantera
och visualisera relationer mellan texter. Centralt for ramverket dr den geometriska data-
analysen samt dess metodologi om ett iterativt analysforfarande. Detta forfarande star i
kontrast mot den hypotesbaserade klassiska statistiska analysen. Vidare anvénds ocksa
metoder himtade fran korpuslingvistik, natural language processing, latent semantics
analysis och information retrieval.

Det beskrivs hur man anvinder funktionalitet hdmtade fran ndmnda omraden och
bakomliggande teorier presenteras. Slutligen kommer en diskussion dir arbetet som
gjorts diskuteras tillsammans med valet av Mathematica som plattform samt forslag
till framtida pabyggnad av ramverket.

Abstract

Withing this report a framework for relational corpus analysis is presented. The
framework is developed to be used with the computational software Mathematica from
Wolfram Research.

More precisely the framework presented has been created to be able to extract, handle
and visualize relations between textual data. Geometric data analysis plays a central
role together with it’s methodology of an iterative analytical workflow. This methodolgy
can be put in contrast with the hypothesis based classical statistical analysis. Going
further, methods from corpus linguistics, natural language proceessing, latent semantics
analysis and information retrieval is also used within the framework.

The functionality of the framework is exemplified and the underlying theories are
presented. Further more, the work to create the framework is discussed together with
the choice of Mathematica as a platform for development and suggestions for futher
development on the framework.
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1 Forord

Parellellgruppen till det hir arbetet

Under det kandidatarbete som den hér rapporten avser har vi haft samarbete med en annan
grupp. Den gruppen har ansvarat fér de mer matematiktunga delarna av ramverket RCA.

For att denna rapport ska bli sa komplett som mojligt har vi lanat nagra sektioner fran
deras rapport (och de fran varan). Dessa sektioner &r mirkta med asterisker, och om
en sektion ar mirkt avser detta ocksa undersektionerna till denna.

Opponenter, examinatorer och andra ldsare bor naturligtvis d&ven atminstone skumléisa
dessa sektioner men ska ha i atanke att de inte &r skrivna av oss som ska examineras for
denna rapporten.

Ansvaromraden, roller och bidrag

Grupproller

Matz Har fungerat som gruppsekreterare for gruppdagboken samt ansvarat for hanteringen
av bilder samt latex-kompileringen av den hér rapporten.

Ansvar for koduppdatering

Matz Har ansvarat for att uppdatera och skéta huvudpaketet RCA.m i ramverket.
Tobias: Har ansvarat for att uppdatera och skota det lingvistiska delpaketet till ramverket
Linguistics.m

Skapade funktioner i ramverket

Matz: Har skapat och underhallit funktionerna SplitText, LSA, SubProtocol samt andra
smafunktioner m.m.

Tobias: Har skapat och underhallit funktionerna TagProtocol, StemProtocol, AddStandardVariables,
AddTermDiscriminationVariables samt andra smafunktioner m.m.

Himtning av projektrelaterat material

Matz: Hamtningar och parsning av protokollet pLitteratur som anvinds som testdata vid
utveckling av RCA.
Tobias: Hamtningar och parsning av protokollet pMotioner som anvénds som testdata vid
utveckling av RCA.

Ovriga bidrag

Matz Har jobbat med grafik och visualisering fér ramverket
Tobias: Har varit den som jobbat mest med de lingvistiska delarna av ramverket. Skapat
kopplingar till programmen HunPos och SnowballStemmer.

Huvudansvarige forfattare av avsnitt

Matz : 5.4 Latent Semantic Analysis, 8.2 Diskussion om grafik och grafikoptimering.
Tobias: 2 Inledning, 3.1 Korpuslingvistik, 3.2 Mathematica som Plattform, 4.1 Protokoll som
grundldggande datastruktur, 5 Ordklasstaggning, 5.3 Term Discrimination Analysis.

For resterande sektioner dr ansvaret gemensamt.

Ovrigt

Tidsloggar har forst under hela arbete av bade Matz och Tobias samt en gruppdagbok for
hela gruppen.



2 Inledning

Datortekniken har under de senaste decennierna gjort enorma framsteg. Berdkningar som
igar kravde superdatorer kan idag utforas av chippet pa en mobiltelefon.

Fran att ha borjat som som ett mindre forskningsomrade har datorvetenskapen kommit
att revolutioner hela den naturvetenskapliga forskningen. Om man talar om matematiken som
det gemensamma spraket for alla naturvetare kan datorn ses som det gemensamma medlet.

Dock har inte datorn och dataanalysen haft samma genomslag pa alla omraden. Inom
humanioran har man t.ex. inte upplevt samma revolution. Naturligtvis 4r datorn ett oum-
bérligt hjalpmedel dven for manga humanister men kanske snarare som en bekvimlighet &n
som en nodvéandighet for deras forskning. I vissa avseende skulle man nog kunna séiga att det
finns en viss teknikfientlighet hos manga humanistiska forskare.

A andra sidan har inte tekniken heller helt och hallet alltid natt dnda fram. Datorer &r bra
pa att rdkna och kvantifiera men for en viss typ av forskning krévs ocksa ménsklig betraktelse
och insikt. Det senare &r nagot som just humanister r bra pa.

Den klassiska formen av empiri inom humanioran ér textbaserad men dr idag ofta av in-
tresse dven for forskare fran det naturvetenskapliga filten. Tyvérr saknar ibland naturvetaren
humanistens betraktningsférmaga och angriper textempiri forst och framst ifran ett datana-
lytiskt perspektiv vilket manga ganger kan vara 16nlost. Det ar en sak att skapa och anvénda
sig av teknik och en annan att anamma ett humanvetenskapligt perspektiv infor en fragestill-
ning.

Projektet den hér rapporten avser befinner sig i skdrningspunkten mellan naturveten-
skapen och humanioran, med ambitionen att underldtta motet mellan dem bada. Tanken
ar att gora det mojligt att utifran ett humanistiskt perspektiv dra nytta av datorteknikens
mojligheter vid analys av texter. Receptet for detta &r tdnkt att vara ett ramverk kallat RCA
(Relational Corpus Analysis).

2.1 Bakgrund och syfte

Ar 2009 startade Sverker Lundin forskningsprojektet Forestillningar om Matematik i den
svenska skolans vdrld 1880-1980 pa institutionen for Filosofi, Lingvistik och Vetenskapsteori
pa Goteborgs Universitet. Det projektet pagar fram till 2012 och har som ett mal att analysera
hur forestédllningar om matematik inom den svenska skolan har féréndrats mellan aren 1880
och 1980.

Som underlag till projektet har Sverker Lundin samlat in ett stort antal texter om skol-
matematik skrivna inom denna tidsperiod. Textmaterialet &r saledes av den typ som &r vanlig
inom humanistisk forskning men &r sa omfattande att det kriaver datorhjilpmedel.

Det 6vergripande syftet med arbetet den hér rapporten &r att skapa ett hjdlpmedel for
ovan beskrivna projekt och andra projekt som likt detta anvinder sig av textempiri. Vidare
ar syftet med den hér rapporten att beskriva den funktionalitet som &r implementerad i det
skapade ramverket.

2.2 Rapportdisposition

Den hér rapporten kan sédgas vara indelade fyra huvudsektioner.

Ugangspunkter ar den forsta av dessa och beskriver 6vergripande de forskningsomraden
som arbetet med ramverket utgatt ifran.

Efter detta kommer nésta huvudsektion RCA - Verktyg for relationell korpusanalys och
hér borjar den mer konkreta introduktionen till ramverket RCA. Hér beskrivs den terminologi
samt den arbetsmetod ramverket utgar fran.

Slutligen kommer tva sektioner Korpuslingvistiska metoder i RCA och Matematiska metoder
i RCA. Har presenteras konkret den funktionalitet som finns i ramverket. For varje enskild
funktionalitet som beskrivs ndmns bakomliggande teori, ndgot om hur implementationen ser
ut och slutligen hur den anvédnds i Mathematica.



3 Utgangspunkter

3.1 Korpuslingvistik

I inledningen och syftesbeskrivningen till den hér rapporten beskrivs att ramverket som
rapporten avser ska anvindas for arbete med textempiri. Denna typen av arbete har naturligt
sin intellektuella utgangspunkt i vad som kallas for korpuslinguvistik.

Ordet korpus beskrivs av den engelska lingvisten John Sinclair som: “A collection of
naturally occurring language text, chosen to characterize a state or a variety of a language”.
[1] sidan 171.

Korpuslingvistik dr en lingvistisk analysmetod med utgangspunkt i empiri och dataanalys.
Ibland anvands dven ordet datorlingvistik i delvis samma kontext vilket till viss del kan anses
vara en tydligare beskrivning.

Att analysera text utifran ett dataanalytiskt och statistiskt perspektiv har vixt fran att
knappt ens ansetts vara av lingvistisk angeldgenhet till att fa ett intresse som striicker sig
bade tvirvetenskapligt och langt vidare. Exempel pa detta finns bland annat inom omraden
som kognitiv lingvistik. Textanalys &r dven basen inom omradet Information Retrieval (IR)
vilket &r leverbrodet for tex foretag som Google.

Noterbart &r att dessa typer av analyser borjade langt innan datorernas som intag som
analysverktyg for lingvister. Kédding utforde i slutet av 1800-talet studier av stavningskon-
ventioner i datidens tyska [2]. Som underlag hade han en for den tiden enorm textmassa,
eller korpus, pa runt 11 miljoner ord. Denna analyserade han utifran frekvensdistribution
av bokstdver och sekvenser av bokstdver. Som ett lite modernare exempel finns Fries och
Travers arbete med pedagogiskt lingvistik vid undervisning i frammande sprak [3] samt
Eatons komparativa studier av ordfrekvenser inom franska, tyska, holldndska och italienska
[4].

Det ska séiga att korpus- och dataanalytiskt baserad forskning dock var patagligt kritiserat
i manga led inom humanistisk forskning under lang tid. I USA hade det under 50-talet viixt
fram en skola ledd av Noam Chomsky som hart kritiserade databaserad sprakforskning.
Debatten som Chomsky da startade &r en urgammal ur filosofisk synpunkt - Den mellan
rationalism och empirism [5]. Rationalisten Chomsky h#vdar att kunskap skapas genom
tdnkande och deduktivt resonemang. Empiristen menar att kunskap #ven kan fas genom
generalisering och induktivt tdnkande.

Pagrund av Chomskys stéillning inom forskningsvérlden var kritiken ett hart slag mot
korpuslingvistiken. I ljuset av detta kan skapandet av The Brown University Standard Corpus
of Present-Day American English (The Brown Corpus) under borjan av 60-talet ses som nagot
av en vindpunkt. Detta kom att bli den forsta digitalt och publikt tillgéngliga korpusen och
var baserade pa en rad texter publicerade i USA under aret 1961 [6].

Trenden som foljer efter att de forsta digitaliserade korpusarna gjorts tillgéngliga &r att
arbete ocksa paborjas for annotering, eller taggning, av innehéallet i dessa. Den forsta “tag-
gade” versionen av Brown-korpusen var exempelvis klar 1979 [7]. Att tagga ord i texter
innebédr att de méirks med ytterligare informationsbérande element. Ett exempel pa detta
dr ordklasstaggning, vilket formodligen dr den vanligaste formen av taggning. Nér det géller
korpusar innehallande transkriberat talsprak dr taggning rorande information om prosodi,
alltsa ljudegenskaper, ocksa ett bra exempel.

Vad giller dagens moderna korpusar finns ett flertal till textvolymen sett riktiga jattar.
Tva exempel ér British National Corpus (BNC) och Corpus of Contemporary American En-
glish (COCA). Dock har inte utvecklingen bara gatt mot textsamlingar av sa omfattade natur
som mojligt utan intresset for att kunna jobba med mindre men mer specialiserade korpusar
har ocksa ckat. McEnery skriver:

“While the indivdual corpus linguist’s handcrafting of their own small corpus was not un-
usual in the 80’s and early 90’s, one may have assumed, as corpora have grown, the need
for this activity would have faded. This has not proven to be the case. Many linguists are
interested in contrasting the language used in a large, general-purpose corpora as the BNC

with small corpora representing text types - or the work of a single author - not represented
in the BNC. (- - -)



This trend is likely to continue, as linguists (or other researcher) with such interest continue
to exploit corpus-linguistic methods (... ) to pursue their research goals’. [5]

Ovanstaende presenterar bade idén om mindre men mer specialiserade korpusar samt po-
tentialen av arbetsséittet inom annan humanistisk forskning. Passande nog &r det precis det
hér som ramverket denna rapport avser dr utrustat for.

3.2 Mathematica som plattform

Mathematica &r en programvara avsedd for matematisk och teknisk berdkning fran foretaget
Wolfram Research. De kommande styckena beskriver hur Mathematicas granssnitt &r upp-
byggt ifran anvindarsynpunkt, hur Mathematica fungerar som programsprak och hur inmat-
ningar evalueras. Slutligen kommer tva stycken om hur man matar in uttryck i Mathematica
samt hur man importerar paket.

3.2.1 Gréanssnitt

I huvudsak bestar Mathematica av tva nivaer. En undre kernel som tolkar och exekverar
Mathematica-uttryck samt en 6vre front-end diar anvindaren interagerar med Mathematica.
Front-end:en &r visentligen ett grafiskt granssnitt dér sk Notebook-dokument kan skapas och
hanteras. Inuti dessa dokument finns det mojlighet for allt ifran texthanteringen, matematisk
“pretty-printing”, programmering och mycket mera.

Ofta arbetar man med en notebook genom sekventiell inmatning av kommandon. Man
skulle darfér kunna likna en notebook vid en interaktiv kommandoprompt.

I Figur 1 visas ett exempel pa en notebook. I bilden kan inmatningar fran anvindaren
urskiljas av ordet In i vinstermarginalen. I fallet nedan f6ljs bada inmatningar av utmatade
resultat.

o e——

1
In[1]= J- dx
%3 -1

ArcTan [ 1\;,2?" ]

1 1 2
outfi]= - +§Log[—l+x]—gLog[l+x+x]

V3

4
m

n2}= Plot3D[8in[yv + Sin[3 x]], {x, -3, 3}, {v, -3, 3}, MaxRecursion » 5]

150%

Figur 1: En notebook med exempel pa en inmatad och “pretty-printad” integral foljt av en
funktionsplottning.



3.2.2 Mathematica som programmeringssprak

Med avseende pa programmering dr Mathematica multi-paradigmiskt i det att bade klas-
sisk imperativ programmering samt funktionell programmering kan anvindas. Framforallt
dr det dock de funktionella strukturerna som &r Mathematicas styrka nir det kommer till
programmering.

Nedan foljer en beskrivning av nagra av fundamentala delar av Mathematica som pro-
grammeringssprak. Syftet med stycket dr att séitta Mathematica i relation till andra pro-
grammeringssprak.

I likhet med klassiska sprakfamiljen Lisp hanteras all kod skapad i Mathematica som ut-
tryck, eng. expressions. [8] sidan 26. Ett uttryck i Mathematica kan enkelt beskrivas rekursivt
enligt:

Expression := Atom
Expression := Head[Expression, ...]

Ett uttryck &r alltsd antingen en atom, vilket &dr en sk symbol, eller en sammanséttning av
andra uttryck. Symboler dr grundstenen for all symbolisk data i Mathematica. Alla uttryck
kan definieras rekursivt med utgangspunkt fran symboler. Ordet Head i ovanstaende definition
ar vanligtvis ett funktionsnamn men kan ocksa vara ett godtyckligt uttryck sjélv.

Ett annat fundamentalt element &r Mathematicas regelsystem. En regel kan beskrivas
kort som:

a—b

Dér detta i ord ungeféar betyder ‘gor om a till b’, dar a och b dr godtyckliga uttryck. Ett mer
kraftfullt exempel for man néir man kombinerar en regel pa sk mdnstermatchning.

X_ —X+Db

I ovanstaende symboliserar tecknet '’ att x:et kan vara vad som helst, ett sk wildcard,
vilket skapar ett monster. Mer generellt kan ett monster sdgas vara ett godtyckligt uttryck
dér nagon del av uttrycket &r utelimnad.

Det dr med ovanstaende principer i grunden som alla Mathematica evaluerar alla uttryck.
Nér anvindaren ber om att ett uttrycka ska exekveras matchas det mot alla tillgéngliga regler.
Hittas en regel byts uttryck ut och samma procedur gors om. Detta pagar énda tills det inte
finns fler regler att matcha mot och uttrycket returneras da istéllet tillbaka till notebooken.

For den oinvigde kan ovanstaende modell kanske lata primitiv. Sjdlva grundidéen bakom
Mathematica, och flera andra funktionella sprak, har dock varit att skapa en sa enkel och
generell programmeringsarkitektur som mdojligt. Utifran det generella skapas sen komplexitet
genom transformation av symboler och uttryck. Roger Germundsson, forskare och utvecklare
pa Wolfram Research, uttryck det som:

“With all objects represented in a uniform way, computing reduces to just one fundamental
operation: transforming one expression to another” [9]

I princip alla programmeringssprak sedan FORTRAN (FORmula TRANsformation) har
haft det matematisk funktionsbegreppet som forebild. Dock har de allra flesta imperativa
och objektorienterade spraken inte anvint sig av ett generellt funktionsbegrepp. I Java och
C/C++ mm kan tex inte funktioner vara parametrar i till andra funktioner. I Mathematica
och andra funktionella sprak finns ingen sadan begrénsning. [10]

Detta betyder inte att Mathematica nédvandigtvis dr béttre eller simre &n objektorien-
terade sprak. De handlar snarare om olika skolor och olika sétt att 16sa problem pa.

For en mer utforlig beskrivning av Mathematica som programmeringssprak rekommenderas

[8] och [11].

3.2.3 Anvindning av Mathematica

Att mata in uttryck for att sedan fa dem beriknade kan goras med en vildigt litthet i
Mathematica. Detta beror som sagt pa att i princip hela Mathematica &r knutet till notebook-
dokument. Allt ifran enkla enradsanrop till hela program kan skrivas in i en notebook och



koras direkt.
Nedanstaende &r ett exempel pa hur en enkel inmatning kan se ut i en notebook.

Factor[x~105 - 1]

For att evaluera ovanstaende rad efter att den matats in i en notebook anvénds Shi ft+ Enter.
Svaret kommer da att skrivas ut pa raden efter inmatningen. Om man inte vill fa resultatet
utskrivet kan detta férhindras med ett semikolon:

factors = Factor[x~105 - 1];

Resultatet sparas hér istéllet undan i symbolen factors.
Listor spelar ofta en central roll i funktionella sprak och likasa i Mathematica. Nedan
skapas tva enkla listor:

number = {1,2,3%};
1etters = {"all, ||a||, "C"’ ||b||’ "C"};

For att indexera i en lista anvénds [[..]1]. Pa detta sétt fas forsta element i numbers genom
att skriva:

numbers[[1]]

Notera att olikt manga andra sprak ligger det forsta elementet i en lista pa plats 1 i Mathe-
matica.

Efter som listor ar sa viktigt finns ocksa en uppsjo funktioner for att manipulera dem. En
sadan ofta anvindbar funktion &r Map.

upperletters = Map[ToUpperCase, letters];

Map tar en funktion och en lista och applicerar sedan funktionen pa varje element i listan. I det
hér fallet 4r funktionen ToUpperCase och resultatet blir da listan {"A", "A", "C", "B", "C"}.
Vad giller alla inbyggda funktioner sa som Factor och Map ovan finns det hjéilpsidor som
kan hittas via Mathematicas sa kallade documentation center. Den kan enkelt 6ppnas ifran
notebook-miljén och innehaller férutom funktionssidor &ven guider och tutorials.

3.2.4 Kontext och import av paket

Mathematica har ett speciellt sétt att organisera namn och symboldefinitioner via nagot som
kallas for kontext. Att dela in symboldefinitioner i olika kontext goér man vésentligen for att
forhindra namnkrockar mellan symboler. Vana anviindare av C/C++ kan hir likna kontext
vid namespace.

Varje symboldefinition i Matematica bestar av en kontextdel och en namndel.

aaaa‘x = 2

Ovanstaende definierar symbolen x i kontext aaaa till 2. Definierar man en symbol utan att
specificera kontext som nedan:

x =1
Hamnar symbolen i ett kontext som heter Global. Det hade alltsa varit ekvivalent att skriva:
Global‘x = 1

Som tidigare sagts sker niistan allt arbete via Notebook-filer. Det finns dock en annan typ av
fil som ocksa behtvs ndmnas. Det dr sk paketfiler eller m-filer och anvéinds for distribution
av funktioner. Paketfiler skapas av programmerare och kan importeras av andra anvéndare
for att gora nya funktioner tillgingliga. Paketfiler kan alltsa liknas vid funktionsbibliotek.
For att importera ett paket skrivs:

<<RCA°

Egentligen dr det inte fil man importerar med ovanstaende utan ett kontext. Funktionen <<
kommer leta igenom alla paketfiler tillgéingliga via operativsystemets PATH samt Mathemat-
icas current directory efter ett kontext som matchar inmatningens. Efter att importen har
lyckats finns de funktioner som paketet innehaller tillgéngliga i den globala kontexten.



3.3 Geometrisk Dataanalys och relaterade metoder (*)

For en djupare historik av geometrisk dataanalys och relaterade metoder hénvisar vi till
avsnitt 6.1. I detta avsnittet sammanfattar vi de olika matematiska metoder vi anvénder i
vart ramverk och beskriver kortfattat hur de skiljer sig at. For att pa ett enkelt sétt kunna
redogora skillnaderna mellan metoderna kan man ténka sig att vi ska analysera data fran
en enkéitundersokning dar ett visst antal individer har fatt svara pa en uppséttning fragor.
Forst tdnker vi oss att fragorna dr av den typ att svaren blir numeriska, t.ex. individernas
lingd eller alder. Vid en enkétundersokning med den typen av fragor kan man sammanstilla
data i en korstabell pa foljande vis

Tabell 1: Sammanstéllning av data i en korstabell

Individer | Langd (cm) Alder (ar)
Individ 1 163.4 34
Individ 2 184.6 21

Man séger att korstabellen &#r av typ Individer x Numeriska Variabler. Redan under
tidigt 1900-tal etablerades principalkomponentanalys (PCA) som ett vertyg fér att analysera
korstabeller med denna typ av data. Nu tédnker vi oss istéllet en enkédtundersékning dér
fragorna ar av en kategorisk typ, t.ex. kon och etnicitet. I enkétundersokningen kan man da
tdnka sig att man till varje fraga har svarsforslag och individerna kryssar i de svaret som
stdmmer pa dem [12, 13].

Skillnaden &r ibland harfin mellan en numerisk variabel och en kategorisk variabel. T.ex.
kan alder vara en numerisk variabel savil som en kategorisk variabel, man far helt enkelt
anvianda sunt fornuft. Om fragan &r sadan att man vill ha individens alder i dagar sa dr nog
alla 6verrens som att den &dr “mer” numerisk &n kategorisk, &ven om man skulle kunna tédnka
sig den som kategorisk (med véldigt manga svarsalternativ). Men om fragan dr formulerad
s& att man vill ha individens alder i ndgon av kategorierna Ung (<40 ar), Medelalders (40-60
ar) och Gammal (>60 ar) sa betraktas variabeln alder som kategorisk. Det gar att géra om
numeriska variabler till kategoriska med liknande resonemang.

Ténk nu att vi har gjort en enkdtundersckning och vi har en uppséattning svar som &r
av kategorisk typ. Det finns dven da en metod for att stélla upp denna data i en korstabell
(se avsnitt 6.3.1) liknande Tabell 1 och man séger da att korstabellen &r av typen Individer
x Kategoriska Variabler. Under 1970-talet etablerades det man kallar multipel korrespon-
densanalys (MCA) som ett verktyg for att analysera korstabeller med denna typ av data
[12, 14].

Multipel korespondensanalys bygger pa enkel korrespondensanalys (CA) som utvecklades
nagra ar tidigare for att analysera en annan typ av korstabeller. Precis som med MCA ska
variablerna vara kategoriska men nu kan man bara analysera tva stycken i taget. Man stéller
upp en korstabell med Kategoriska Variabler x Kategoriska Variabler och sedan riknar man
antalet obervationer av parvis egenskaper som i Tabell 2 nedan [12, 15]. Antag att vi fran
var enkdtundersokning fragade 100 stycken individer om vad de har fér harfarg och 6gonfarg
med mojliga svarsalternativ ljust och morkt har respektive ljusa och morka 6gon. Da kan
man sammanstélla svaren i en korstabell pa foljande vis

Tabell 2: Korstabell med har- och égonfiarg hos 100 individer

Ljusa 6gon  Morka 6gon | Total
Ljust har 50 2 52
Morkt har 3 45 48
Total 53 47 100

Geometrisk dataanalys (GDA) bygger i huvudsak pa dessa tre ovan nimnda metoder men
en viktig del i GDA &r dven den bakomliggande filosofin som firgar hela arbetsséttet (lds
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mer i avsnitt 6.1).
Sammanfattningsvis kan man séiga att GDA bestar av foljande hérnstenar [12]:

e CA (Kategorisk Variabel x Kategorisk Variabel)
e PCA (Individer x Numeriska Variabler)
e MCA (Individer x Kategoriska Variabler)

En fundamental skillnad mellan dem &r att MCA och PCA &r metoder som genererar
koordinater for alla individer. CA genererar koordinater for raderna och kolonnerna i korsta-
bellen dvs. koordinater for de véirden som de kategoriska variblerna kan anta. Vi skall senare
komma att kalla sadana virden for modaliteter (se avsnitt 4.1) [12].

En metod som inte faller under geometrisk dataanalys men som vi har implementerat
till viss del i vart ramverk ér icke-linjir principalkomponentanalys (NLPCA). NLPCA é&r en
metod som kommer fran Holland och &r, kan man séga, en generalisering av PCA och MCA
da det dr en metod for att analysera korstabeller med Individer x Variabler (bade numeriska
och kategoriska).
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4 RCA - Ett verktyg for relationell korpusanalys

I kommande sektioner beskrivs huvuddragen i ramverket RCA. Det som gas igenom &r ter-
minologi, arbetssétt, samt funktionalitet for visualisering.

4.1 Protokoll som grundldggande datastruktur - individer, variabler
och faktorer

Allt arbete med en korpus i RCA sker via en for ramverket anpassad datastruktur. Hur denna
struktur fungerar dr av mindre vikt utan finns dér forst och framst som en abstraktion for
att skapa ett enhetligt arbetssétt. Desto viktigare dr dock den terminologi som finns kring
hanteringen av en korpus eftersom den genomsyrar hela ramverket.

I ndmnda terminologi &r orden protokoll, faktor samt variabel mycket centrala. Nedan
foljer forst en allmén definition av dessa begrepp och sen en sektion dér begreppen definieras
matematiskt. Den senare av dessa tva delar kan hoppas Over av ldsare som #r ovana vid
matematisk formalism. Till sist foljer ett avsnitt som ger exempel pa hur terminologin ter sig
nir man anvinder RCA i Mathematica.

4.1.1 Protokoll, variabler och faktorer - Allmin definition

Med ett protokoll menas helt enkelt den Gvergripande struktur som inhyser texter. Dessa
texter far i sin tur namnet individer. I vissa avseende kan ett protokoll alltsa likstéllas med
en korpus. Detta stammer dock inte helt da ett protokoll innefattar andra element #n bara
texter. Dessutom har protokoll en inbyggd relationell struktur. Mer om detta ldngre fram.

Forutom individerna i ett protokoll finns tre andra grundldggande informationsbérande
element. Forst frimst finns det méjlighet att hantera information som metadata. Som namnet
antyder ar detta “information om informationen” och beskriver protokollet pa en 6vergripande
niva. Som exempel skulle man kunna ge protokollet ett namn eller en titel via metadatan.
Det ar viktigt att papeka att metadata inte paverkar utfallen i analyser av protokollet. Som
analysmaterial finns istéllet variabler och faktorer.

Information som kan anta kontinuerliga virden kallas inom RCA for variabler. Som ex-
empel skulle det hir exempelvis kunna handla om information som berdtta hur lang en text
ar rdknat i antal ord.

Variabler star i terminologin i kontrast mot faktorer som finns for att ta hand om kate-
gorisk data. En faktor &r alltsa ett stycke information som inte nédvandigt ar ett tal utan
kan vara i princip vad som helst av kategoriskt slag. Ett exempel pa en namngiven faktor
skulle kunna vara “Forfattare” som talar om vilka som skrivit de individtexter som finns i
protokollet. De olika virden som en specifik faktor antar i ett protokoll kallas f6r modaliteter.
I faktorn “Forfattare” ovan skulle en mojlig modalitet kunna vara “Strindberg”.

Bade faktorer och variabler innehaller information som &r bunden till individer och det
ar viktigt att papeka att nér dessa skapas fylls de med information rorande alla individer i
protokollet. Det gar alltsa inte att ldgga till en variabel i ett protokoll som bara dr knyten
till ség hélften av individerna. Den maste vara knyten till alla. Detta ligger i linje med det
relationella perspektivet som ramverket dr baserat pa; En individs variabel- eller faktorvéirde
ar endast intressant i forhallande till andra individers virden. Det var detta som asyftades
med att protokoll har en inbyggd relationell struktur ovan.

Som sammanfattning har vi alltsa forst och framst ett protokoll som bestar av individer.
Individer dr ekvivalent med ordet “text”. En potentiell variabel i protokollet skulle kunna
heta “Langder” och beskriva varje individs ldngd. En faktor “Forfattare” kan tala om vem
som har skrivit varje individtext.

Vidare dr det vart att notera ar att det inte alltid &r glasklart om en viss typ av information
ska sparas som en variabel eller faktor. Darfor dr anvindaren inte heller nédvindigtvis last
till att vélja det ena eller andra. Vad géller variabler kan de alltid omvandlas till faktorer och
det finns ganger da omvénda ocksa dr mojligt. Som exempel skulle en variabel innehallande
textlingder enkelt kunna omvandlas till en faktor genom att kategorisera alla texter under
5000 ord som “Korta” och resten som “Langa”. Omvandling av variabler till faktorer &r till-
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och-med ténkt att vara en vanliga operation. Detta beror pa att den flera av analysmetoderna
i RCA bara jobbar med faktorer. Mer om detta senare i avsnitt 6.

4.1.2 Protokoll, variabler och faktorer - Matematisk definition

Detta avsnittet gar ut pa att definiera begreppen protokoll, individ, faktor, modalitet och
variabel i matematiska termer.

Som namndes i féregaende sektion anses en text vara en individ. Mer precist kan en text
ses som en sammanhingande teckenstring. Detta leder till en forsta definition:

Definition 1: En individ dr en dndlig teckenstrdng.

Givet ovanstaende &r det naturligt att ténka sig bildandet av méngder av individer. Ett
exempel pa en méngd individer skulle kunna vara alla de stréngar som motsvarar Strind-
bergs alla skrivna verk.

Applikationsmaéssigt dr det val formodligen lattast att tdnka sig riktiga, ldsbara, texter
som individer snarare &n godtyckliga stringar. Det finns dock ingen anledning till varfér
individer inte ocksa skulle kunna vara strangar bestaende av tex genomdata eller binérdata
mm.

Individer kan som tidigare ndmnts knytas till annan data. Det forsta exemplet pa det dr
variabel-data. En variabel skapar en koppling mellan individer och reella tal och definieras
naturligt utifran funktionsbegreppet.

Definition 2: En variabel dr en funktion
v:I —R
Dar I dr en mdangd individer och R dr de reella talen.

En variabel har alltsa en méingd individer som definitionsméngd och de reella talen som
malméngd. En specifikt definierad variabel skulle exempelvis kunna ha ovan ndmnda méng-
den med Strindbergs skrivna verk som definitionsméngd dér bilden av av varje individ under
variabeln &r lika med individens léngd rdknat i ord.

En faktor i sin tur paminner om en variabel med skillnaden fran att malméngden inte
behéver besta av tal.

Definition 3: En faktor dr en funktion
f:I—D

Dir I dr en mdngd individer. Malmdangden D av f kallas for en modalitetsmdngd och alla
d € D for modaliteter. Som skrivsdtt kan fp limpligen anvindas.

Givet en individméangd dér boken Rdéda rummet ingar dver vilken faktor fespfagtare ar definier-
ad fas som exempel

fortattare(ROda rummet) = August Strindberg

Till sist foljer definitionen av protokoll som:
Definition 4: Ett protokoll p dr en ordnad trippel enligt
p= (I, V,F)
ddr I, ér mdngden av de individer knutna till protokollet. F' ér en mdngd av faktorer och for

alla fp, € F gdller fp, : I, — D;. Till sist dr V en mdngd variabler och for alla v € V' gdller
v:l, —R
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Det ér alltsa visentligt for p att alla de variabler och faktorer i variabel- respektive fak-
torméngden ar definierade for alla individer i individméngden. Om inte sa &r fallet &r p inte
ett protokoll.

I avsnittet med den allménna definition ndmndes ocksa att ett protokoll innehaller vad som
kallas metadata. For att vara konsekvent borde kanske ett protokoll skrivas p = (M, I,V, F)
dér M #r metadatan. A andra sidan &r metadata snarare nagot som hor till implementation
av protokoll och inte till den matematiska abstraktionen. Begreppet &r dérfor inte nédvandigt
att definiera matematiskt.

4.1.3 Anvindning av grundliggande funktionalitet - Bearbetning av protokoll

For att anvinda RCA i Mathematica maste paketet forst och framst importeras. For att gora
det skrivs

<<RCA‘

i en notebook. Efter detta finns funktionerna i RCA-paketet tillgingliga fér anrop. Forst och
framst finns nu mojligheten att skapa ett protokoll med hjélp av funktionen CreateProtocol.

pO = CreateProtocol[texts]

Med ovanstaende anrop skapas ett protokoll kallat p0. Argumentet texts ovan &r en lista av
stringar. Antag fran och med nu att texts innehaller tre olika texter.
Att lagga till en forsta variabel kan tex goras med de tva raderna:

1s

Map [StringLength, GetText [pO]]

pl = AddVariable[pO, "Length", 1s]
I forsta raden anvinds forst funktionen GetText som hamtar alla individer fran det givna
protokollet. Sedan appliceras Mathematicafunktionen StringLength pa vardera av individer-
na med hjilp av Map. I 1s hamnar sa till sist alla individers langder, rdknat i antal tecken.
Pa rad nummer tva ldggs sedan dessa till i protokoll p0 som en variabel kallad "Length’ med
funktionen AddVariable. Resultatet ldggs i ett nytt protokoll p1.

Det finns en specialvariant av variabler som kallas for hitcount-variabler. Funktionen for
att ldgga till en sddan i ett protokoll ser ut som foljer:

p2 = AddHitCounVariables[pl, "Stockholm"]

Ovanstaende kommer resulterar i en variabel som for alla individer berdttar antalet ganger
de innehaller ord som matchar det inmatade monstret “Stockholm”. Notera att “Stockholm”
alltsa tolkas som ett monster och kommer bade kunna matchas mot exempelvis “Stockholm”,
“Stockholms”, “Stockholmsnatt” mm. N&r man vil lagt till en hitcount-variabel fungerar den
som en vanlig variabel. Skillnaden &r alltsa bara att nir man anropar funktionen sa forser
man den med ett monster snarare dn just den information som ska ldggas in.

Forforandet ovan att applicera en funktion pa ett protokoll och fa ett nytt som resultat
ar genomgaende for hela RCA. Samma tillvigagangssitt anvinds for att ligga till faktor:

authors = {"Strindberg", "Sdderberg", "Heidenstam"}
p3 = AddFactor[p2, "Authors", authors]

I forsta raden laggs en lista med namn i authors. Med dessa skapas sedan en faktor “Authors”
och ett nytt protokoll p3. Detta arbetssétt kan ses som en stegvis bearbetning eller raffinering
av protokoll genom att ldgga till ny information.

Funktioner i RCA kan jimforas med det matematiska funktionsbegreppet. AddFactor kan
ses som AddFactor : P x F' — P, alltsa en funktion som gar fran protokoll och faktor-par till
protokoll. Anvinder vi samma tankeséitt for tidigare ndmnda funktioner fas AddVariable :
P xV — P och AddHitCountVariable : P x V — P som bada gar fran par av protokoll och
variabler till protokoll (med en variabel tillagd). Liknelsen mellan en funktion och en “svart
lada” som tar inputs och baserat pa dessa ger en output funkar dven bra i det hér fallet.
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Det dr Mathematicas programmeringsstruktur som gor att arbetssédttet med funktioner
som tar och ger tillbaka protokoll funkar bra. Funktionella programsprak anvénder sig av det
matematiska funktionsbegreppet och arbetar vanligtvis pa sidttet som presenterats ovan. Att
det fungerar pa pa det sittet det passar dven vil ihop med det iterativa séttet att arbeta
som presenteras i nésta sektion.

Utover de protokollreturnerande funktionerna finns dven ett antal dedikerade till att en-
dast extrahera information ifran protokoll. Ett exempel har redan getts ovan med GetText.
Nedan visas nagra rader med ytterligare sadana funktioner:

Variables [p3]
Factors [p3]
Modalities[p3, 1]
GetVariables[p3, 11;

Forsta och andra raden returnerar en lista pa de variabler respektive faktorer som finns i
det inmatade protokollet p3. Modalities pa tredje raden listar de modaliteter knutna till
individerna i faktor 11 p3. I det hér fallet &r det faktor “Authors” och resultatet kommer vara
{"Strindberg", "Soderberg", "Heidenstam"}. Den sista raden hiamtar alla individers vér-
den i variabel 1. Resultatet av den raden blir alltsa en lista med alla individlangderna. Alltsa
lingderna pa det texter som finns i protokollet p2.

I kommande avsnitt 5 och 6 presenteras ytterligare funktioner fran RCA. De tva fall-
studierna ger ocksa ingaende exempel pa hur funktioner fran RCA kan anvindas. Efter det
refereras intresserade lisare till bilagan for dokumentation i slutet av rapporten.

4.2 Ett iterativt arbetssitt (*)

De flesta ar bekanta med traditionella statiska hypotestest-metoder dar man samlar in data,
utformar en hypotes, genomfor ett test och far ett resultat. I vart ramverk tillampas ett annat
sétt att arbeta med data och detta stycke syftar till att fa en inblick i hur en typisk analys
gar till steg-for-steg.

1. Modifiera text
Det &r efterstravansvért att ha en sa homogen dataméngd som méjligt. Déarfor vill man
tex. att texterna skall vara ungefir lika langa, och i vart ramverk finns funktionen Split-
Text for att astadkomma det. Det finns &ven mojligheter att ordklasstagga texter med
hjdlp av TagProtocol och “stdda upp” dem (ta bort tecken sasom siffror, utropstecken
och annat som inte paverkar analysen) med hjilp av CleanProtocol.

2. Skapa variabler och faktorer
For att utfora nagon matematisk analys pa ett protokoll sa krivs det att protokollet har
faktorer och/eller variabler. Man kan manuellt ligga till egna faktorer och variabler (se
4.1) eller sa kan man utnyttja nagon av de lingvistiska funktioner som finns i ramverket.
Dessa tar olika “matt” pa texterna och genererar reella tal som lagras som variabler i
protokollet.

3. Modifiera protokollets struktur

I forra steget genererade vi faktorer och variabler. Om vi i néista steg onskar kunna
utfora CA eller MCA maste vi géra om dessa variabler till faktorer. For detta d&ndamal
har vi i ramverket funktionen Variable2Factor. Det gar ocksa bra att behalla variablerna
om man i nésta steg onskar utféra en NLPCA och man kan dven gora om faktorer till
variabler med funktionen Factor2Variable om det &r onskvért. I det hir steget kan det
dven vara klokt att se till sa att ingen modalitet &r underrepresenterad. For att fa en
kvalitativ analys bor man stréva efter att varje modalitet ska vara representerad av
minst 5% av individerna, se vidare avsnitt 6.3.1. Det kan ocksa vara sa att man helt
vill exkludera texter, tex. alla texter skrivna av en viss forfattare eller under ett visst
artionde och fér detta har vi tex. funktionen SubProtocol.
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4. Matematisk transform
Vi dr nu redo att gora en matematisk transform. Det innebér vi genererar koordinater
antingen for individerna eller fér modaliteter med hjialp av de matematiska metoder
som finns i paketet. Har anvinder man de faktorer och variabler man har genererat i
tidigare steg. Hir har man mojlighet att specificera vilka variabler och faktorer som
skall inga i analysen och vilken analys som skall genomforas.

5. Analys med visualisering
Hela filosofin inom geometrisk dataanalys gar ut pa att dra sina slutsatser utifran en
geometrisk beskrivning av sjilva datan. Analysen gar till stor del ut pa att med hjilp
av visuella medel (tex. firg och form) extrahera sa mycket information som mojligt.

Vil framme i punkt 5 kanske man mérker att den grafiska presentation man far fram
inte alls blir sérskilt bra. Vissa punkter kan tex. lagga sig vildigt langt bort fran origo sk.
outliers. I dessa ldgen &r det bra att ga tillbaka och kanske ta bort vissa individer fran
protokollet eller sla ihop nagon modalitet med en annan. Dérefter kan steg 4 géras om igen.
Man atervinder alltsa till ett tidigare steg och arbetar sig fram till steg 5 igen. Det finns dven
manga andra anledningar till varfér man skulle vilja ga tillbaka och géra om nagra steg. Vi
vill hir podngtera att vart paket, dér alla funktioner for steg 1-5 dr samlade under samma
tak, dr utformat for att passa just denna typ av iterativa utforskande.

Néar man dr klar med en analys uppkommer fragan hur man kan tolka de punkter man
far ut. Det finns en etablerad teori i hur man tolkar axlarnas betydelse och vi skriver mer om
detta i avsnitt 6.3.2. Det paket, RCA, som vi implementerat har i huvudsak en deskriptiv
inriktning, dvs det fokuserar pa att visualisera och beskriva relationer mellan individerna
i ett protokoll. Om man vill ga vidare med sin analys och gora nagon typ av statistisk
inferens sasom hypotestester ir detta inte en omdojlighet, men det finns ingen sadan funktion
i vart paket. Man kan ocksa ténka sig att ga vidare med en sa kallad stabilitetsanalys. I en
stabilitetsanalys méter man hur kinslig den “l6sning” man fatt ut via en korrespondensanalys
ar mot sma fordndringar i den ursprungliga dataméngden (fler eller férre individer). Se vidare
15, 14, 12].

4.3 Funktionalitet for visualisering (*)

Nu har vi gatt igenom hur man skapat ett protokoll samt hur man ldgger till faktorer. I detta
avsnitt skall vi redogora for de mojligheter som finns att visualisera ett protokoll. Vi kommer
att anvinda ett vildigt enkelt exempel som inte alls utnyttjar de matematiska metoder som
skall beskrivas i kapitel 6. For exempel av denna natur se avsnitt 6 och Fallstudie 1. I féljande
exempel har vi ett protokoll som bestar av fem stycken klassiska texter pa engelska: Alice
i underlandet, Hamlet, Don Quixote, Stolthet och férdom samt Faust I. Vi har skapat tre
stycken faktorer som visas nedan:

Id Factor Modalities
1 Title 5
2  Author 5

3 Year of publication 5

I vart ramverk finns en funktion som heter AddStandardVariable med vilken vi genererar
de fem variabler som visas nedan:

Id Variable Min Max Median Mean SD

1 NumberOfWords 9646 193402 32-10* 7.7-10* 7.8-10%

2 NumberOfSentences 397 6180 2.7-10° 2.8-10% 22-10°

3 AvgWordLength 4.33458 5.07603  4.43265 4.56365  0.30627

4 AvgSentenceLength 11.7425 59.651 23.2549  27.7851  18.4916

5  WordVariation 0.0995181 0.311561 0.251604 0.207631 0.0975906

Det ar sjéalvforklarande vad variablerna betyder. Sdg att vi nu vill grafiskt representera
hur de olika texterna star i relation till varandra med avseende pa de tva variablerna antal
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meningar (2) samt medellingden pa meningar (4). Da kan vi anvénda funktionen Cloud fran
GUI-paketet. Cloud é&r en funktion som givet tva variabler plottar protokollets individer i det
koordinatsystem déar den forsta axeln motsvarar variabeln nummer 1 och den andra axeln
motsvarar variabel nummer 2. Om vi skriver

Variables —-> {2,4}

Cloud[TextProtocol, Variables -> {2, 4}, SymbolSize -> Automatic,
LabelFactor -> 1, FontSize -> 14, LabelPlacementOffset -> 0.3,
ImageSize -> 500]

Detta resulterar i Figur 2

S0l

DonQuixotelEnglish

Ot

AticeInWonderland [ ]
Faustl

PrideAndPrejudice

Hamlet | L
1000 2000 3000 4000 5000 000

Figur 2: Ett punktmoln dér varje punkt representerar en text. Den horisontella axeln repre-
senterar antal meningar och den lodrita axeln representerar medellingd pa meningar.

Fran bilden kan vi se tex. att i Hamlet dr meningarna vildigt korta i jamforelse med Don
Quixote. Det finns méngder av mojligheter att skriddarsy utseendet pa sitt punktmoln (tex.
firg och form) med hjilp av Cloud. Tanken med dessa funktioner &r att man skall kunna
extrahera sa mycket information som mgjligt fran bilden. Se Fallstudie 2 fér mer exempel pa
hur Cloud kan anvéndas eller se dokumentationen (Bilaga 1).

5 Korpuslingvistiska metoder

Nedan presenteras nagra olika metoder i RCA som kan ségas ha anknytning till korpuslingvis-
tik. Denna sektion fungerar som en fortsdttning pa avsnittet Anvindning av grundliggande
funktionalitet - Bearbetning av protokoll.

5.1 Grundliggande textbearbetning

RCA innehaller en samling funktioner som man med fordel kan applicera pa protokoll tidigt
efter att de ar skapade. Som ett forsta exempel pa detta finns funktionalitet for att “rengora”
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de texter man arbetar med via en funktion som heter CleanProtocol. Detta innebér allt-
sa att man tar bort tecken, sasom tex siffror, utropstecken och fragetecken mm som man
bedémer inte kommer vara analysen till nytta. Eftertanke krivs sa att man inte av misstag
raderar information som kan vara av intresse. Om det gors pa ritt sétt &r dock chansen stor
att man kommer fa béttre precision i senare analyser.

For att rengora ett protokoll matas nedanstaende in i en notebook.
pl = CleanProtocol [p0]

Detta far till foljd att allt som anses vara skriaptecken i pO tas bort. I funktions standar-
dutforande ar detta allt som inte dr bokstdver eller skiljetecknen ’.” och ’,’ . Notera att
CleanProtocol i de matematisk termer som presenterades i Anvdndning av grundldggande
funktionalitet - Bearbetning av protokoll kan skrivas CleanProtocol : P — P.

En annan metod som man tidigt kan applicera utan att gora nagot forarbete &r
AddStandardVariables.

p2 = AddStandardVariables[p1]

Denna metod resulterar i ett antal variabler. Dessa variabler innehaller grundliggande textbeskri-
vande matt sasom antal meningar och ord, medellingder pa meningar och ord samt over-
gripande ordvariation mm. Man bor notera att denna kridver att texterna i det applicerade
protokollet &r vilformaterade 16ptexter for att variabler ska fa nagon innebord.

Aven AddStandardVariables ir en funktion AddStandardVariables : P — P.

Ytterligare en viktigt P — P-funktion i den korpuslingvistiska delen av RCA och den sista
som tas upp i den hér sektionen &r SplitText. Funktionen anvinds for att homogeniserar
ett protokoll utifran ett angivet virde. Det angivna virdet dr ett onskat medelviarde pa
individldngderna och for att forsbka uppna det splittar SplitText upp individer som é&r
lingre &n detta vérde efter en viss algoritm. Funktionen returnerar ett nytt protokoll med
fler individer &n det gamla som &r mer homogent med avseende pa individldngder.

Antag som exempel att man har ett protokoll p2 med 1000 individer. En tillagd variabel
for langder syns i tabellen nedan.

Variable Min Max  Median Mean SD
Léngder 34 43028 350 830 2100

Det syns tydligt att det finns atminstone en text, pa 43028 ord, som ligger langt Gver
bade medel- och medianvardet. Genom att att forsoka sianka medelvirdet kan en sadan text
splittas upp.

p3 = SplitText[p2, 500]

Resultatet syns som

Variable Min Max Median Mean SD
Langder 34 696 460 410 120

Dar medelvirdet har ndrmat sig det angivna och standardavvikelsen (SD) har minskat
betydligt.

5.2 Ordklasstaggning

Under rapportens del om utgangspunkter i avsnittet Korpuslingvistik beskrivs det hur det
har blivit mer eller mindre standard att arbete med taggade korpusar. RCA har dérfor
funktionalitet for att hantera taggade texter och dessutom mdojlighet att snabbt utféra ord-
klasstaggning (eng. Part-Of-Speech, POS, tagging) med hjilp av funktionen TagProtocol.
Att ordklasstagga en text betyder att man mérker varje ord i texten med en ordklass. Tag den
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korta meningen En rdd bil som exempel. Efter att ha blivit taggad i RCA skulle den se ut som:
En_DIQUSQS réd_AQPUSNIS biL NCUSNQIS

Taggarna betyder kortfattat att En skulle vara en determinerare, réd ett adjektiv och bil
ett substantiv. Uppséttningen taggar i exemplet d&r hdmtat fran Sprakbanken och PAROLE-
korpusen [16].

Funktion TagProtocol for taggning likt ovan dr uppbyggd kring en extern koppling till
ett program for som heter HunPos. Detta program dr en nyimplementering av den statistiska
ordklasstaggaren TnT och dr helt open source [17].

5.2.1 Teorin bakom ordklasstaggning

Det finns ett flertal tekniker for att automatiserad ordklasstaggning. HunPos &r baserad pa
en metod som anviinder sig av dolda markovmodeller, eng. Hidden Markov Models (HMM).
HMM é&r en generell modell och kan anvindas i manga sammanhang. Tanken bakom den &r
att man givet tillrickligt manga observationer ska kunna forutspa utfall trots att man inte
kénner till bakomliggande regler.

Ett vanligt exempel for att beskriva HMM infattar en samling krukor innehallande olik-
fargade bollar. I exemplet aterfinns en modell som gar ut pa att man ror sig mellan olika
krukor och tar upp en boll vid varje besok.

Varje kruka ses som ett tillstand i modellen och 6vergangar mellan olika tillstand definieras
av sannolikheter. Givet att man befinner sig i ett visst tillstand édr alltsa sannolikheten
for vilken tillstand som kommer hiirnédst potentiellt olika for varje av dessa. Dessa kallas
overgangssannolikheter. Dessutom kan den sk observationssannolikheten att hitta en viss boll
variera fran kruka till kruka. Anledning till att modellen kallas gémd &r slutligen for att man
som output endast far den sekvensen av bollar som plockats och inte sekvensen av bestkta
krukor. Sjélva slutmalet &r sen att aterfinna i vilken ordning krukorna besoktes med hjélp av
den givna sekvensen bollar.

I matematiska ordalag bestar alltsa en HMM av en dold stokastisk process, beskriven
av Overgangssannolikheter, samt en observerbar process, representerad av observationssan-
nolikheter for en given méngd héndelser.

I fallet med en ordklasstaggande HMM kan allt ovanstaende koncentreras till problemet
att maximera den betingade sannolikheten P(Taggar|Ord). Detta utlidses som sannolikheten
att Taggar var den dolda sekvensen givet att sekvensen Ord observerades. Via formeln for
betingad sannolikheten fas

P(Taggar) x P(Ord|Taggar)
P(Ord)

P(Taggar|Ord) =

Eftersom sekvensen av ord ir fix ricker det dock att titta pa tiljaren P(Taggar)x P(Ord|Taggar)
och maximera denna. Som approximation fér de bada termerna P(Taggar) och P(Ord|Taggar)
kan nedanstaende anvéndas

(1) P(Taggar) =~ HP(Tagi|Tagi,1)
(2) P(Ord|Taggar) = H P(Ord;|Tag;)

Den forsta uppskattningen fas via det sk Markovantagandet som siger att varje tillstand
enbart beror pa det foregaende. Nista uppskattning gors helt enkelt genom att titta pa
sannolikheten for att varje enskilt ord givet taggen och sen ta produkten.

Poéngen med att gora ovanstaende approximationer dr att sannolikheterna i hogerleden
kan uppskattas vildigt bra. Givet att man har en tillrackligt stor manuellt taggad korpus
antar man helt enkelt att att den sammanlagd méngden text dér i dr representativ dven for de
sekvenser av ord man dmnar anvinda sin modell pa. For varje ord denna korpus innehaller
gors alltsa en frekvenslista for alla ordklasser de givna ordet kan tillhora. Pa sa sitt kan
P(Ord|Tag;) uppskattas for alla i. Samma tillvigagangsséitt anvinds forP(Tag;|Tag;—1).
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Att pa detta siitt extrahera statistik fran stor textméingd och anviinda pa modellen kallas for
trdning av modellen.

Allt detta knyter an till de som sade i avsnittet Korpuslingvistik om hur viktigt det varit
med framvéxten av stora publika korpusar. Utan dessa skulle verktyg som HunPos inte kunna
fungera pa det séttet de gor idag.

Hogerleden i (1) och (2) representerar nu 6vergangs- respektive observationssannolikheter-
na. Sammantaget kan dessa produkter tolkas som en &ndlig automat. I Figur 3 ges ett ex-
empel med sekvensen av ord En rdéd bil. Det mojliga taggarna dr Det , Adj och Subst. Det
framgar inte riktigt av figuren men &ven 6vergangarna (pilarna) har tillhérande évergangssan-
nolikheter.

P(Bil|Det)

P(BillAdj)

P(Bil|Subst)

Figur 3: En automat 6ver ordsekvensen En réd bil

Att ga en vig igenom automaten dr alltsa likstallt med att multiplicera thop &vergangs-
och observationssannolikheterna som passeras. Problemet har saledes gjort om till att hitta
en “maximal” vig genom automaten. Detta &r i sin tur ett problem som vanligen 16ses med
den sk Viterbi-algoritmen. [18]

Det ska siigas att istédllet for (1) anvinder sig riktiga ordklasstaggare oftast av
[1P(Tag;|Tag;—1Tag;—=2). Att det inte anvindes i ovanstaende exempel beror pa att da hade
Figur 3 blivit betydligt mer svarbegriplig [18].

5.2.2 Implementation av ordklasstaggning

Mathematica har mgjligheter att kommunicera med program skrivna i andra sprak som tex
C eller Java. Nar det kommer till HunPos har det dock visats sig att en ad hoc-metod var den
bésta 16sningen for att koppla programmet till RCA. Mathematica 6ppnar helt enkelt HunPos
med ett externt kommando till operativsystem. Programmen kommunicerar sen genom att
skriva och lidsa till externa filer.

Ett problem med HunPos dr att minneskomplexiteten &r hog och att programmet da kan
krascha pa grund av programstacken fylls ut. For att forhindra detta maste stora protokoll
som ska taggas dela upp i delar. HunPos kommer da att startas fler ganger och tagga protokol-
let i omgangar. Efter det sitts resultaten ihop till ett nytt protokollet som sen returneras.

5.2.3 Anvindning av HunPos i RCA

Precis som namndes utfors ordklasstaggning i RCA med funktionen TagProtocol.
p3 = TagProtocol [p2]

I sitt standardutférande antar TagProtocol att protokollet som ges som argument innehaller
svenska texter.
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Som nidmndes i foregaende sektion behovs traningsdata for att en ordklasstaggare ska
kunna fungera korrekt. RCA kommer utrustad med det genom en sk modellfil avsedd for
anvindning med HunPos som &r trinad pa SUC2-korpusen ifran sprakbanken [16].

RCA kommer &ven med en modellfil anpassad for engelska. Hade p2 ovan varit ett pro-
tokoll med engelska texter hade foljande rad istédllet kunnats matas in en notebook:

p3 = TagProtocol[p2, Model -> "english.model"]

5.3 Term Discrimination Analysis

Som ett steg i analysen har man med hjilp av funktionen AddTermDiscrimnationVariables
mojlighet att extrahera ord som i nagon mening kan séigas vara nyckelord for protokollet.
Ordet “term” i namnet &r ekvivalent med “ord”.

Den bakomliggande metoden #dr hdmtad fran omradet Information Retrieval (IR) och
gar ut pa att utifran av ett flertal texter beridkna vilka ord som &r bést lampade for att i
matematisk mening synliggtra skillnader och likheter mellan dessa. Inom IR-teori &r detta
onskvart for att skapa effektiva metoder for sokning eller querying bland textdokument.

Poéngen med att ha metoden i RCA &r for att kunna skapa variabler och faktorer som
kan vara intressanta i de efterkommande analyserna, se bland annat avsnittet Matematiska
metoder i RCA.

5.3.1 Teori - Vector Space Model

Rent matematiskt bygger metoden pa vektorrumsmodellen, eng. Vector Space Model (VSM).
I den modellen forlorar ordningen péa orden i en text betydelse och istéllet riknas bara antalet
olika ord som forekommer samt deras frekvens. Idéen bakom den formen av representation
brukar refereras till som “the bag of words model’. I denna modell skulle de tva texterna ’John
likes Mary’ och ’Mary likes John’ vara ekvivalenta eftersom de innehaller samma ord med
samma frekvenser [19] sidan 110-111.

Modellen funkar bra om man kan ga med pa att tva dokument som innehaller precis
samma ord troligtvis har liknande innehall. Podngen &r att i slutdndan fa en metod for att
automatiskt avgora hur lika tva texter dr varandra.

“The bag of words model” lampar sig vél for representation i vektorform. Givet en samling
texter ges alla unika ord ur dessa ett unikt index. De givna texterna gors sedan om till
vektorer. Pa varje indexplats i en given vektor finns den frekvens det motsvarande ordet hade
i det ursprungliga dokumentet. Samling av texter forvandlas alltsa till ett m-dimensionellt
vektorrum, antaget att det fanns m unika ord.

De tva texterna ovan John likes Mary’ och "Mary likes John’ skulle alltsa bada represen-
teras av vektorn (1,1, 1). Ett alternativ till att bara representera orden med frekvenser &r att
ocksa vikta orden pa nagot sitt. Tex dr det vanligt att man inte vill lata hogfrekventa ord
sa som och, den, det osv fa for stort utslag pa vektorrepresentationen. For att 16sa detta kan
sadana ord viktas med en skaldr A < 1.

Malet med VSM é&r som sagt att ta fram ett sitt att kvantifiera likheten mellan olika
texter. En standardmetod for detta dr det sk cosine similarity-mattet for vektorer [19] sidan
111: vV

1V2
W) = v

En omedelbar férdel med ovanstaende matt &r att tiljaren ser till att de bada vektorerna
lingdnormaliseras. Detta gor att tva texter med vildigt olika lingd kan jimforas likavil som
om de vore lika langa. Det &r ocksa ganska uppenbart att ekvationen ovan variera mellan 0
och 1, dér 1:an innebér ekvivalens och 0:an att ingen likhet finns. Befinner man sig i det 2-
dimensionella rummet dr ovanstaende cosinus f6r vinkeln mellan tva vektorer. Dir av namnet
cosine similarity.
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5.3.2 Implementationen av Term discrimination analysis

I Term dicrimination-analysen later alltsa texter sig representeras som ordvektorer. En god-
tyckligt text D; kan da skrivas som:

Di == (diladi27di37 ce 7d2n)

dér d;; representerar frekvensen av den j:te termen. Eventuellt med nagon form av viktning
som namndes ovan.

Den likhetsfunktion som anvéinds i RCA &r precis den som beskrevs i foregaende sektion
niamligen consine similarity-mattet.

Giyxbletnatt man har n olika ordvektorer kan den total likheten mellan alla vektorer skrivas
som Y > s(Dj, D;). Kalla detta for medelseparationen eller titheten som existerar i det giv-

j=0i=0

na vektorrummet. Genom att ta bort ett visst ord fran vektorerna kan en ny téthet riknas
ut. Jimfors den gamla tidtheten med den nya fas ett matt pa hur stor paverkan det givna
ordet har pa likheten mellan vektorerna.

Den generella algoritmen for att fa det mattet for alla ord beskrivs hir nedan:

W A =33 s(D;, D)

j=0i=0

(2) For alla ord t; beridkna nedanstdende:
n n ~ ~ ~

Bkl = > > s(Dj,D;) , dar Dy, &r Dy utan ord ¢y
j=0i=0

(3) Berdkna C[k] = |[A - B[k]| for alla k

Upphovsménnen till metoden, Salton et al, menar att de ord som maximerar skillnaden
i steg 3 &r de som bist lampar sig som indextermer [20]. Det &r de ord har stérst paverkan
pa titheten i vektorrummet.

Problemet med den direkta implementationen av ovanstaende algoritmen dr komplex-
iteten. Steg 2 dr berdkningsméssigt tyngst av de tre stegen. Programmeringsméssigt bestar
den forst av en loop som itererar 6ver alla ord, sedan en dubbelloop motsvarande dubbelsum-
man fér alla dokument. Detta resulterar i att algoritmen hamnar i O(mn?) déir m ir antalet
ord och n antalet dokument.

For att komma undan detta anviinds en approximativ metoden i RCA. Denna gar ut pa
att i forsta steget berdkna centroiden for vektorrummet och sedan jamfora alla vektorer mot
denna.

Approximativ algoritm:

(¢

3=

X Z:ODJ

(2) A

I
M=
2
5
Q

(3) For alla ord t; berdkna nedanstaende:

B[kl = Y s(ﬁj70) , dar Dy &r D) utan ord ty
=0

(4) Berdkna F[k] = |A - B[k]| for alla k

I ovanstaende jamfors varje dokument endast med centroiden. Detta gor att dubbelsum-
man i denna forra algoritmen byts ut mot en enkel och komplexiteten hamnar i O(mn).
For ytterligare diskussion angaende den exakt och approximativa metoden se [21].
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5.3.3 Anvindning av Term Discrimination Analysis

Funktionen som anvénds heter som sagt AddTermDiscriminatVariables. Ett exempel pa an-
vindning dr nedanstaende

pl = AddTermDiscriminationVariables [pO]

Den informationen som tillkommer till p1 &r hitcount-variabler pa de 10 hégsta rankade orden.
I sitt standardutforande anvinder sig funktionen inte av nagon viktning i dokumentvektor-
erna. Detta kan dock aktiveras enligt nedan:

pl = AddTermDiscriminationVariables[pO, TfIdfWeighting -> Truel

Funktion kommer da att anviinda sig av Tf/Idf-viktning i representationen av dokumenten
som vektorer. Hur denna viktning fungerar gas inte igenom men det &r en mycket vanlig metod
inom IR och kan ldsas mer om i [19] bland annat.

5.4 Latent Semantic Analysis

LSA #r en metod som borjade inom Information Retrievall vars mal #r att forbittra digital
dokumentsokning. Manga av de tidigare metoderna bygger pa vanlig textjamforelse dir man
som resultat endast far tillbaka de dokument som innehaller sékorden. Problemet med denna
typ av sokning ér att manga olika ord har samma (synonym) betydelse, dirfor kommer manga
relevanta dokument att missas. Vi har ocksa problemet med polysemi, eller “mangtydighet”,
vilket betyder att ett ord kan ha olika betydelse beroende pa sammanhang, d.v.s. vi kan fa
manga dokument som inte dr relevanta i en sokning.

Dumais m.fl. [22] introducerade 1990 en metod dér man betraktar dokumentsékning ur
en vektorrumsmodell (LSA). Att se dokument som vektorer ér inget nytt, redan 1968 skrev
Sammon [23] om detta, det som #r intressant med LSA &r att Dumais anvinder SVD pa
dessa vektorer.

Sjdlva idén med LSA &r att den hittar “underliggande koncept” som stéller ord i relation
till varandra. Dessa koncept lankar da samman synonymer pa ett effektivt séitt och reducerar
dven problemet med polysemi (mer om detta i teoriavsnittet). Nackdelen med metoden &r
att den behandlar texter som en “bag of words” d.v.s. tva dokument som bestar av samma
uppséttning ord ser, i analysen, ekvivalenta ut. Detta ndmndes ocksa i avsnitt 5.3

1993 kom det ut ett papper av Professor Marti A. Hearst [24] vid Berkeley School of
Information dér hon ger en alternativ metod som bland annat bygger pa ett “glidande fonster”.
Det ar denna idé som anvinds vid implementation av LSA i RCA. Mer om detta strax.

5.4.1 Kilassisk Teori

LSA &r ett aktivt forskningsomrade och manga olika idéer har utvecklats, det finns manga
omraden som #nnu inte dr utforskade och teori som behdver byggas upp (exempelvis optimal
dimensionsreduktion). Generellt kan man séga att den typ av LSA som #r “bist” beror pa
vad man vill f& ut av analysen och vilka datorresurser man har tillgang till.

Nedan foljer forst en beskrivning av klassiska LSA som dr hdmtad fran [22]. Efter det
beskrivs metoden som den &r implementerad i RCA.

Forsta steget i LSA dr att man skapar en sa kallad Occurance matris, vi kallar den A. I
[22] &r matrisen en (ord x dokument)-matris dér man som rader har ordvektorer och kolonner
som dokument. I matrisen har man som dokument ofta titelord eller ord som pa nat sitt
representerar dokumentets innehall. Olika metoder finns for att vilja dessa ord, (se [25], [26]
eller [22] for mer information). Man bygger alltsa en matris dir elementen (7, j) i A beskriver
frekvensen ord i forekommer i dokument j. Detta paminner alltsa vésentligen om The Vector
Space Model som beskrivs i avsnitt 5.3.

Niista steg dr att man berdknar SVD av matrisen som matrisprodukten A = UXV*. Malet
med uppdelningen &r att man far ut hog-dimensionella vektorer (koordinater) av orden och
dokumenten (i U respektive V). For att fa ut de underliggande koncepten och reducera brus

1T sammanhanget Information Retrieval kallas det LSI men anvinds synonymt, vi kommer kommer hénvisa
till LSA framdver
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(som annars kryper in i losningen) tittar man pa de singuléra virdena (diagonalen i ) och
viljer sedan ut de som dr “viktigast”, viktigast i den mening de som &r storst.

> skalar om U och V, dvs. den beskriver hur starka relationerna &r mellan orden och
dokumenten. Man reducerar rangen av A genom att ta bort de mindre singuldrvirdena, kvar
blir en approximation A av rang k, dvs. déar varje ord och dokumentvektor ar reducerad till
en vektor i k£ dimensioner.

Rangreduceringen ger en linjir approximation av systemet, man “slatar ut” koncepten sa
bruset férsvinner. Det finns ingen teori om den optimala dimensionen som man kan anvinda
i LSA [27], utan detta maste testas fram, ofta récker det med range [250, 350].

Som del i det sista steget i analysen méter man (cosinus-) vinklarna mellan dessa vektorer
for att se likheterna mellan dokumenten och/eller orden.

Detta var kort om den klassiska versionen av hur LSA. Nedan féljer nu RCA:s metod.

5.4.2 Teorin som anvinds i RCA

Som ndmndes gav Hearst ut ett papper [24] 1993 som handlade om en alternativ metod
att bygga Occurancematrisen A. Istéllet for att gora som Dumais anvinder hon istéllet ett
“sliding window” foér att fa ut en (ordxord)-matris. RCA:s implementation #r inspirerad av
denna metod, principen dr att varje dokument skannas med ett fonster av fix storlek som
flyttas (ord for ord) 6ver dokumenten och skapar alla par av ord inom detta fonster. Denna
idé simulerar i nan mening en sorts “minne”, som paminner om sittet ménniskor skriver (eller
ldser). Malet med metoden dr att sammanhanget i en text far en storre “betydelse” i analysen.

Virt att ndmna &r att inte alla ord anvénds i analysen, forst filtreras ofta forekommande
ord ut och kvar blir de, i analysen, intressanta orden.

Notera att metoden inte heller skapar alla kombinationer av ord utan bara de inom fonstret
nir det flyttas 6ver texterna. Att anvinda ett fonster och hitta kombinationer pa detta sitt
ar effektivt. Skulle man istéllet skapat alla ordpar per dokument hade detta for 6vrigt inte
varit praktiskt tidmaéssigt.

Som en jémforelse kan nimnas att hitta alla par av ord i ett dokument &r (3) ~ O(n!) dir
n dr antalet ord, medan med sliding window #r det O(n). Fér alla m individer i ett protokoll
fas da O(mn), detta dr bade positivt ur minnes- och tidskomplexitet.

Det beskrivs ovan hur SVD anvinds i LSA. T RCA:s metod anvinds istéllet Korrespon-
densanalys dar SVD ju ingar som ett steg. Se avsnitt 6 for mer information.

En annan sak som ocksa skiljer mellan RCA:s metod och Dumais ar att i RCA reduc-
erars inte dimensionerna pa vanligt vis eftersom RCA inte berédknar nagra vinklar mellan
vektorerna utan returnerar helt enkelt bara de forsta (k=5) dimensionerna.

_1,{_ dokument

ord

0

*

U ) \Y

Figur 4: I den klassiska versionen av LSA som beskrevs av Dumais anvinder man Sin-
guldrvirdesuppdelning for att dela upp Occurance matrisen i tre matriser, man trunkerar
sedan ordvektorerna (radvektorer) samt dokumentvektorerna (kolonnvektorer).

Eftersom metoden gjort analysen pa en (ordxord) matris byggs dokumentvektorerna upp
fran denna.
Lat T; vara en ordvektor, alltsa rad ¢ i A. For att bygga upp dokumentvektorerna L; sum-
merar vi radvektorerna T; for alla ord som finns i dokument j och trunkerar dessa sa vi har de
fem starkaste dimensionerna kvar. Dessa vektorer kan man da anvinda i visualiseringen, man
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anvinder da exempelvis de tva forsta for x respektive y, detsamma giller for ordvektorerna,
mer om detta i avsnittet om anvéndning.

5.4.3 Implementation och Optimering

I detta avsnitt reflekterar vi 6ver var implementation och de optimeringar som vi gjort, de
intresserade hénvisas till implementationsdetaljerna i bilaga 2.

I ett tidigt skede ansag vi att funktionen som skapar ordparen (vi kallar den SlidingWin-
dow av historiska skiil, i kodbilagan heter den PairsOfList) potentiellt kunde dominera tiden
LSA tar, darfor lades extra moéda pa att snabba upp just den funktionen. Flera algoritmer
har undersokts? och vi bestimde oss till slut fér en princip som egentligen inte anvinds for
att snabba upp kod i Mathematica men som visade sig vara extremt effektiv, mer om detta
i avsnittet om optimering.

Efter tester med olika protokoll (pMotioner, pLitteratur) visar det sig att funktionen
SlidingWindows inte dr den del av algoritmen som tar ldngst tid, som vi foérst trodde. Vi
valde #nda att ta med optimeringen vi gjort i denna rapport eftersom mycket moda lagts pa
just den delen av algoritmen och resultatet &r intressant i sig sjélvt.

Mathematica dr ett interpreterande sprak som anropar bibliotek skrivna i C, detta in-
neb#r att funktioner inte kompileras i vanlig bemirkelse® utan tolkas och manipuleras av
Mathematicas “front end”. Eftersom Mathematica inte dr 6ppen kéllkod vet vi inte precis
hur ett uttryck omvandlas internt.

Lagring av Occurancematrisen LSA #r berékningsintensivt och ett av problemen i
implementationen har varit att gora den rimlig nér det géller hastighet och minnesatgang
under korning. Detta ar tydligt da man analyserar stora korpus dér man har runt 100000 ord
per individ (pLitteratur).

Ett sétt som man da kan halla nere minnesatgang ar att anvinda den inbyggda strukturen
SparseArray. SparseArray dr en gles matrisstruktur som endast sparar nollskilda element och
som dédrmed &r mycket mer effektiv dn en vanlig (full) matris, som #ven lagrar nollelement.

I Mathematica finns de flesta inbyggda funktionerna i flera versioner som behandlar data
olika beroende pa vad for struktur de har, det kan skilja avsevirt pa minnesatgang och
tidsatgang. Som exempel kan ndmnas att SingularValueDecomposition med symboliska
indata #r langsam medan numeriska véirden, eller battre en gles matris, dr mycket effektiv,
allt beror pa vad man vill fa ut av analysen.

Sliding Window Nedan gar vi igenom tre versioner av funktionen som skapar ordparen
med det glidande fonstret, samtliga dr skrivna i pseudokod for att fokusera pa det visentliga
i metoderna.

Forst gar vi igenom den “iterativa versionen” for utrdkning av ordparen, dir ws &r fon-
sterstorlek ridknat i ord (hér heltal). I detta exempel nedan dr ws=3 och individen {1, 2, 3,
4, 5}:

(1) Skapa samtliga delmingder & 2 element for de ws forsta orden i listan
(2) Flytta fonstret ett ord framat, kombinera ordet med fonstrets ord

(3) Returnera resultatet fran (1) och (2)

En korning av exemplet ovan ger:

1 {1, 2, 3+ > (1,2, (2,3, (1,3

(2 {2, 3y &4 > (2,4), (3,4)

(2) {3, 4 &« 5 -> (3,5), (4,5)

(3) resultatet: (1,2), (2,3), (1,3), (2,4), (3,4), (3,5), (4,5)

2Vi undersokte totalt fem metoder.
3Man kan kompilera kod men denna metod fungerar bara for reella indata, inte listor
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Detta gors for alla individer. Denna algoritmen (pa en individ) dr O(n) dér n 4r antalet ord
i individen, vi stegar ett ord at gangen och gor ws (fonsterstorlek) kopieringar och eftersom
ws dr en konstant syns inte detta i komplexiteten.

Den andra versionen (vi kallar den “transpose metoden”) av algoritmen anvéinder sig av
langa listor som indexerar fram ordparen (detaljerna bakom gas inte igenom hér).

Transpose [{list [[Range [Length@list - #]]],
list[[Range [Length@list - #] + #]]}] & /@ RangeQus

Denna version &r faktiskt aningen langsammare &n den iterativa versionen. Var hypotes
ar att det mesta av tiden spenderas av att allokera minne at dessa stora indexlistor.

I hopp om att fosoka gora koden snabbare kom vi pa ett sétt som inte normalt anvinds
vid optimering i ett interpreterande sprak som Mathematica. Vi hénvisar till denna version
hidanefter som “optimerad version”. Principen kommer fran programspraket C, som ér ett
kompilerande sprak, och metoden kallas “unrolling” [28]. Metoden gar ut pa att forkorta
en loop genom att skriva in vad den skall géra manuellt (en bra optimerande kompilator
gor detta at en). Idén &r att minska antalet minnesallokeringar och grinstester av loopen,
man siger att man reducerar “loop overhead”. Det som vi ser nedan ér alltsa en férkortad
version for fallet da fonsterstorleken dr 15 ord. Notera dock att vi far betala ett pris i ckad
minnesatgang, mer om detta senare.

Join[ Transposel{all;;-211, all2;;-111}]1, ..., Transposel{all;;-1611, al[16;;-111}] 1]

20
® Transpose

/ < lterativ
15

B Optimerad

1.0

tid (sek)

0 50000 100000 150000 200000
individstorlek

Figur 5: En jamforelse mellan de tre metoderna. Den iterativa metoden dr aningen snabbare
#n transpose-metoden medan optimerad (unrolling) versionen ér niistan égonblicklig.

Som vi ser i figuren dr den optimerade versionen nédstan 20 ggr snabbare &n de andra.

Nackdelen med unrolling dr att koden blir opraktisk for storre fonster, eftersom man maste
ha skrivit kod for alla fonsterstorlekar. Dérfor avninder den implementerade funktionen (se
kodbilagan under Linguistics och funktionen “PairsOfList”) flera metoder, for fénsterstorlekar
mellan 1 och 20 kors den snabba metoden, for fonsterstorlekar mellan 21 och 50 kors en
langsammare version men mer praktisk ur programmeringssynpunkt (kortare kod) for storre
fonsterstorlekar anvinds den iterativa metoden som ju klarar alla fall men som &r langsam.
Koden skrevs i atanke att man mycket séllan vill kéra LSA pa fonsterstorlekar 6ver 20.

4Metoden &r langsammare ju storre fonster vi anvinder, den idr lika snabb som den iterativa versionen for
fonster = 5.
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Vi kan rdkna ut hur manga element vi behver for att generera ordpar med fonsterstorlek
ws Vi anvénder formeln fran den iterativa funktionen

(min(n, ws)

5 ) + wsmax(0,n — ws)

Vi ser i formeln att det inte &dr antalet ord som bestdmmer hur manga element som gener-
eras eftersom den forsta termen vixer snabbare. Vi kan da rdkna ut hur mycket plats en
array tar med dessa ord (vi anvénder internt heltal for att indexera till ordens position). Fér
en individ som &r 100000 ord lang med fonsterstorlek 50 far vi 4998725 ordpar, detta tar
upp 38MB (som inte dr nanting for dagens datorer). Mathematica tar dock upp ytterligare
minne for sjilva korningen av funktionen (som foljd av optimeringen). Det visar sig att Slid-
ingWindow dér ws=15 tar 120MB per miljon element (ord), detta minne kriivs endast under
en korning av SlidingWindow (alltsé per individ) och atergar till Mathematicas forfogande
efter den &r klar, faktum &r att man néstan aldrig vill kéra SlidingWindow pa fler &n 300000
ord at gangen vilket da tar upp 61MB totalt.

5.4.4 Anvindning av LSA

For att analysera ett protokoll med LSA finns det manga valmdjligheter dar man kan stélla
in hur manga ord man vill jobba med, minimal frekvens av par och fénsterstorlek. se doku-
mentationen for LSA for samtliga instéllningar. En kérning av LSA returnerar tva protokoll,
dokumentprotokollet och ordprotokollet med vektorerna for vardera lagrade som variabler.
For att kora en LSA pa ett protokoll (pLitteratur) skriver vi:

{dp, wp} = LSA[pLitteratur, MaximumWords -> 300, MinimumPairFrequency ->
4, SlidingWindowSize -> 5]

Anropet tar endast ut de 300 mest férekommande orden och bildar Occurence-matrisen
med de ordpar som forekommer fler &n tre ganger. Vi sétter hir ocksa fonsterstorleken till
fem for att fa en snabbare analys (firre ordpar).

Med dessa protokoll kan man fortsidtta med att medelvirdesbilda med avseende pa for-
fattare eller helt enkelt rita ut alla individer med Cloud, se avsnitt 4.3 for exempel pa an-
véandning.

For att se vad man mer kan gora med LSA se dven Fallstudie 2.

6 Matematiska metoder i RCA (*)

Under vara litteraturstudier upptéickte vi en del felaktiga bevis och pastaenden. En anledning
till detta kan vara att en del av texterna vi ldst har varit ganska tillampade i sitt utfoérande
och inte varit sa rigordsa. Ett pastaende i [15] bevisades aldrig, det beviset har vi gjort sjélva.
Ett annat bevis i [15] var felaktigt sa dér fick vi ocksa gora ett eget bevis. Bada finns bifogade
i Bilaga 3. Aven Sats 6.1 hade ett ofullstindigt bevis som vi har fatt komplettera sjilva.

Vi inleder det hér kapitlet med en historisk 6verblick av de matematiska metoder som ska
behandlas.

6.1 Historik

I multivariat statistik ér principalkomponentanalys (PCA) en etablerad metod for att ta sig
an tabeller med Individer x Variabler da variablerna &r numeriska. Pa 1930- och 40-talet
utvecklade Hirshfield och Fisher en motsvarande metod for varibler med kategoriska data
[13]. Detta utvecklades sedan vidare parallellt pa manga olika hall, inom olika traditioner.

“The technique has been rediscovered many times and is also known as (multiple) corre-
spondence analysis, dual scaling, quantification theory and also simultaneous linear regression,
centroid scaling, optimal scoring, biplot, each name emphasizing som particular aspect of the
technique” [29] sid. 318.
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Eftersom tekniken har utvecklats pa sa manga olika hall har den ocksa fatt manga olika
namn och i manga skolor forekommer inte ordet korrespondensanalys, &ven om teknikerna &r
identiska. Det var Hill som i [13] myntade det engelska ordet korrespondensanalys och vi har
valt att alltid anvinda den beteckningen. T.ex. &r det som man i holland kallar for homogen-
itetsanalys i stort sett identiskt med det som vi kallar for multipel korrespondensanalys och
saledes kommer vi bendmna det med multipel korrespondensanalys.

En f6ljd av att metoderna har utvecklats pa olika hall &r att olika traditioner har betonat
och specialiserats pa olika aspekter. Vi har i vara litteraturstudier upptéckt att olika skolor
véljer att betona olika delar av historien pa olika sitt. Till exempel &r var uppfattning att man
traditionellt sett i Frankrike gérna titulerar Jean-Paul Benzécri som korrespondensalaysens
grundare och traditionellt sett i Holland &r man inte noga med att betona den holldndska
skolan blev inspirerad av Benzécris ideer. Det dr sadana sma nyanser som gor att om man
ldser en enstaka bok riskerar man fa en oréttvis bild av hur dagens korrespondensanalys blivit
till.

Jean-Paul Benzécri, en fransk matematiker och lingvist, utvecklade pa 1960- och 70-talet
en filosofi ddr man later data sta i centrum och tala for sig sjéilv. Detta speciella forhall-
ningssatt till data och multivariat statistik kallade man i Frankrike fér Analyse des Don-
nées. Den engelska frasen geometric data analysis (GDA) myntades av Patrick Suppes och
betecknar just denna franska filosofi som kortfattat gar ut pa att man betraktar multivaria-
ta dataméngder som punktmoln och drar sina slutsatser med utgangspunkt fran dessa [12].
Benzécri samlade flera duktiga och inflytelserika franska matematiker runt sig och skapade
en plats for kreativa dialoger mellan statistiker och forskare. Det skapdes en ny innovativ
tradition inom statistiken. [12]

Korrespondensanalys blev (och #r) ett kraftfullt séitt att analysera korstabeller pa ett
helt nytt séitt. Men tekniken var svaratkomling for resten av véirlden av flera anledningar.
Dels eftersom néstan all litteratur skrevs pa franska och Benzécri hade skapat en teori som
var vildigt bourbakistisk® i sitt utférande och blev dirmed vildigt svarlist #ven om man
kunde franska eller hade en av de fa texter som skrevs pa engelska (t.ex. [30]). Men en grupp
hollandska matematiker, ledda av Jan de Leeuw, tog till sig Benzécris idéer och skapade en
egen skola dér man pa nagot vis forsokte skapa en balans mellan Benzécris idéer och den
redan etablerade statistiken. Detta har givit upphov till att Holland idag har en av de mest
betydelsefulla och inflytelserika skolorna inom dataanalys. [31, 12]

Jan de Leeuw och hans kollegor publicerade under den kollektiva pseudonymen Alfred
Gifi och de koncenterade sig mest pa multipel korrespondensanalys (som man kallar ho-
mogenitetsanalys). Man har ett annat séitt att angripa den #n fransménnen som méjliggor
generaliseringar av den multipla korrespondensanalysen, sa kallad icke-linjar principalkom-
ponentanalys (se avsnitt 6.4).

Senare pa 1980-talet skulle det bildas ytterligare en skola inom (multipel) korresponden-
sanalys. Man borjade presentera (multipel) korrespondensanalys pa ett nytt séitt dir man
translaterade de abstrakta begreppen och formuleringarna till matrisnotation. Det gjorde att
dven matematiker som inte var skolade i frankrike ldttare kunde ta till sig idéerna. Michael
Greenacre gav 1984 ut boken Theory and Applications of Correspondence Analysis [15] som
presenterar korrespondensanalys pa just detta séitt. Den spelade en viktig roll i att tekniken
spreds till resten av vérlden. [12]

Men Brigitte Leroux och Henry Rouanet, som gatt i Benzécris skola, hivdar dock att
presentera korrespondensanalys pa det sétt som t.ex. Greenacre gor i [15] endast ger en
del av hela bilden [12] kap. 2. Det finns &n i dag stora oenigheter i hur man presenterar
korrespondensanalys pa det bésta sittet.

6.2 Korrespondensanalys (CA)

Ett klassiskt exempel inom korrespondensanalys ér en analys av har- och 6gonfiarg hos 5387
skolelever, se [15] kap. 9 och [12] kap. 1. Vi anvénder detta exempel for att ge en kénsla for
vad korrespondensanalys innebér och definiera ett antal centrala begrepp. I det hér fallet gors
analysen pa de tva faktorerna dgonfiarg och harfarg med fyra respektive fem modaliteter var.

5 Abstrakt och fér manga svarforstaeligt. Ordet hirstammar fran Nicholas Bourbaki som var en kollektiv
pseodonym for en grupp matematiker verksamma i Frankrike fran 1930-talet och framat.
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De observationer som gjorts i undersokningen stélls upp i en korstabell, se Tabell 3. Raderna
motsvaras av olika harfarger och kolonnerna av olika 6gonfarger. T.ex. ser vi att det finns 38
elever som har rott har och bla 6gon.

Tabell 3: Korstabell med har- och dgonfiarg hos 5387 skolelever.

Light Blue Medium Dark | Total
Fair 688 326 343 98 1455
Red 116 38 84 48 286
Medium | 584 241 909 403 | 2137
Dark 188 110 412 681 | 1391
Black 4 3 26 85 118
Total 1580 718 1774 1315 | 5387

Vi kommer i texten att anvénda foljande notation angaende korstabellen:

r; radi

n;. summan av rad i

n; summan av kolonn j
n.  totalt antal individer

For att kunna jamfora olika harfirger med varandra goér vi om raderna i tabellen till
relativa frekvenser, sa att varje rad summerar upp till 1. Dessa rader kallas profiler och for
rad 4 har vi profilen p; definierad enligt foljande:

r;

pi=—
g,

Ibland kommer vi dven att anvéinda oss av profiler for kolonnerna, d.v.s. en tabell dér varje
kolonn summerar upp till 1. For att skilja pa dessa, anvinder man ofta uttrycken radprofiler
respektive kolonnprofiler. Radprofilerna till Tabell 3 illustreras i Tabell 4.

Tabell 4: Korstabell med profiler.
Light Blue Medium Dark

Fair 0.47  0.22 0.24 0.07
Red 0.41 0.13 0.29 0.17
Medium | 0.27  0.11 0.43 0.19
Dark 0.14  0.08 0.3 0.49

Black 0.03  0.03 0.22 0.72

Syftet med korrespondensanalys &r att representera den hér tabellen geometriskt, vilket
resulterar i att man lattare kan upptécka relationer mellan har- och 6gonfiarger. Varje profil
i tabellen kan ses som en vektor i ett 4-dimensionellt vektorrum. Nu &r 4-dimensionella
rum i allminhet mycket svara att forestilla sig och korrespondensanalysen syftar hir till
att hitta ett optimalt delrum av ligre dimension att representera vektorerna i. Vi ska nu
visa vad vi med korrespondensanalys kan astadkomma pa Tabell 4. I Figur 6 har vi valt att
representera vektorerna som punkter i 2 dimensioner (hir berdknad med vart eget verktyg
for korrespondensanalys i RCA), vilket ger en mycket 6verskadlig bild. Notera att vi hir
har representerat bade rad- och kolonnprofiler i samma koordinatsystem, mer om detta och
annan grundléggande teori i avsnitt 6.2.1.
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Figur 6: Visualisering av data givet i Figur 3

Man kan tycka att Figur 6 verkar stimma med var intuition géllande har- och 6gonfarger.
Morkt har och mérka 6gon drar at samma hall och samma fenomen mérks dven for ljust har
och “medium” har. Dock ar tolkningsprocessen inte riktigt sa sjélvklar som den forst kan
verka. Vi borjar med att betrakta rad- och kolonnprofilerna var for sig. Tva modaliteter som
tillhor samma faktor (samma rad eller kolonn) och har ungefir samma fordelning kommer
hamna néra varandra. JAmfor t.ex. ljusa 6gon och blaa 6gon i Tabell 3 dér virdena i kolonnen
for ljusa 6gon approximativt dr dubbelt sa stora som de i kolonnen fér blaa 6gon. Pa samma
sitt ligger modaliteter som har vildigt olika fordelning langt ifran varandra. Notera hér att
det ddremot inte dr siikert att tva punkter som ligger nira varandra representerar modaliteter
med lika férdelning (anledningen till detta ér att punkterna projiceras fran ett rum av hogre
dimension). Vi gar nu 6ver till att betrakta rad- och kolonnprofilerna och deras motsvarande
punker i koordinatsystemet samtidigt. Det som spelar roll hiar och &r mycket viktigt for
tolkningen dr riktning fran origo. Vi ser t.ex. att morkt har ligger i samma rikning fran
origo som morka 6gon. Detta betyder att morka dgon dr dominerande i profilen for morkt
har, mer om detta i avsnitt 6.2.1. Man ska hir vara mycket forsiktigt nir det géller att dra
slutsatser nir det giller just avstandet mellan punkter motsvarande modaliteter tillhérande
olika faktorer, d.v.s. mellan en modalitet motsvarande en radprofil och en motsvarande en
kolonnprofil. Fér mer information om tolkning se avsnitt 6.2.2. [12] kap. 1, [15] kap. 3.

6.2.1 Teori

Nedan presenteras en del teori bakom korrespondensanalys, men den &r langt ifran fullstéindig.
For fler detaljer hénvisas framst till Michael Greenacres bok [15], vilken ocksa om inget annat
anges dven detta avsnitt dr baserat pa.

Antag nu att vi har radprofilerna pi, ..., pn. Betrakta nu dessa som punkter i ett euk-
lidiskt vektorrum av dimension K och lat yi, ..., ¥, vara motsvarande vektorer. Som nimndes
tidigare dr nu tanken att hitta ett optimalt delrum av légre dimension att representera dessa
vektorer i. Vi ska hiir anvénda oss av begreppet delrum pa samma sétt som i [15]. Ett K*-
dimensionellt delrum S av ett K-dimesnionellt rum V ses som mingden av alla vektorer
u+ f1vy + ... + fx«vi~ dir u ar nagon fix vektor i V, vy, ..., vk« dr K* linjiart oberoende
vektorer i V och fi, ..., fi~ &r reella tal. Med denna definition behover noll-elementet i S och
V inte nédvandigtvis vara detsamma.

Innan vi tar oss an att hitta nagot delrum maste vi forst reda ut begrepp angaende sétt
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att vikta punkter och mita avstand. Vektorerna yu, ..., y, kommer att tilldelas olika vikter,

som vi hér kallar massa, for att markera vilka vektorer som &r av storre betydelse &n andra.

Da det optimala delrummet soks kommer det att att tas storre hénsyn till punkter med

storre massor. Varje vektor y; tilldelas en massa w; motsvarande kvoten mellan radens totala

observationer och det totala antalet observationer, d.v.s.

1.

W; = —

n.

Denna massa gor att en vektor som motsvarar en modalitet med fler individer far en stérre

massa och alltsa blir mer betydelsefull &n en vektor som motsvarar en grupp med fa individer.
I korrespondensanalys anvinds inte den vanliga euklidiska metriken nidr man méter avstand

mellan tva profiler. Vi ska istillet anvinda oss av det sa kallade x2-metriken, som &r ett viktat

euklidiskt avstind. Ett viktat euklidiskt avstand mellan tva punkter x' och x? i R™ #r pa

foljande form [32] kap. 4:

d*(x', x%) = cl(X% — xi)2 + ...+ cn(xi — leL)Q diar ¢; e R

For att definiera x2?-metriken behover vi forst betrakta vektorn motsvarande den forvintade
radfrekvensen y som blir det viktade medelvirdet av alla profiler och tillhérande massor:

§ = 2?21 W5y
Dt Wi
Vi kallar denna typ av viktade medelviirde for centroid. For att fa y2-avstandet valjer vi nu:

1 1 1
(Cl, .oy C ) = —- = (T7---7 T)
S A FR
Vi viktar alltsa varje dimension med motsvarande del ur den inverterande forviantade profilen.
Vi kallar dessa vikter for dimensionsvikter.
Hér foljer en sammanstéllning av den notation som kommer att anvindas i detta teori-

avsnitt:

Pi Profil for rad 4

Vi Vektor motsvarande p;

w; = % Massa for y;

V= ZZ% Centroid av y1, ..., yn

q= % = % Vektor med dimensionsvikter

D, Diagonalmatris med alla massorw;i = 1,...,n
D, Diagonalmatris med alla dimensionsvikter q

Vi fortsétter nu med s6kandet efter ett optimalt delrum. Vi later y1, ..., ¥, vara projek-
tionen av y1,...,¥, pa ett givet delrum av dimension K*. Avstandet d; mellan en vektor y;
och dess projektion §; blir med dimesnonsvikterna D,

~ 112 & Y,
d; = |lyi = 3illp, = (yi = 9:) Dy(yi — )

Med ett optimalt delrum menar vi ett delrum som minimerar summan av alla avstand i
kvadrat mellan en vektor och dess projektion pa delrummet. Da vi soker detta delrum maste
vi ocksa ta h#nsyn till att olika vektorer har olika vikter. Sa den funktion man vill minimera
ar

U(S;y1,00¥n) = O_wi - d; (6.2.1)
1
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Det kan visas att § maste ligga i det optimala delrummet (fér bevis se [15], 8. 44). Sau =§
i ovanstaende definition av ett delrum. Antag att vy, ..., v~ dr basvektorer i delrummet, da
kan 6.2.1 skrivas som

K- K
U(S5y1, s ¥n) = D wilyi —F = > fuevi) Dolyi =5 = > fxv) (6.2.2)
i k k

dar fi1,..., fix+ dr koordinater for §; med avseende pa basen vi,...,vi» och § som origo.
Hiér soker vi nu det optimala delrummet S*, med villkoret att det ska vara K*-dimensionellt,
som minimerar ovanstaende funktion.

For att finna S* ska vi anvénda oss av singuldrvirdesuppdelning. En singulirvardesup-
pdelning av A, en reell m x n-matris av rang K, resulterar i faktoriseringen A = UDV7”,
Dir UTU =1= VTV och D iir en diagonalmatris bestaendes av positiva tal ay > ... > ax
kallade singuldrvirdena till A. Kolonnerna i U och V kallas for (hoger respektive vinster)
singuldrvektorer. Genom att nu bara plocka ut de férsta K* singuldrvirdena och motsvarande
singulérvektorer ur U och V far man en minstakvadrat-approximation av rang K* av A. Mer
om vad detta egentligen betyder och hur det kan hjélpa oss att hitta S* ska vi snart aterkom-
ma till, men forst nagra ord om singulirvirdesuppdelning. Foljande sats fran [15] App. A
garanterar existensen av en sadan faktorisering av A.

Sats 6.1. En reell I x J-matris A av rang K kan uttryckas som

A =U D, VT
IxJ IXK gx K KxJ

dir Dy, dr en diagonalmatris av positiva tal oy, ..., o, och UTU =1 = VTV d.v.s. kolonnerna
i U och V dr ortonormala (i vanlig euklidisk mening)

Idén till foljande bevis himtad fran [15] App. A.

Bevis. Sitt B = AT A och notera att B nu 4r en symmetrisk positivt semidefinit matris. Det
foljer da att B endast har positiva egenvérden. [15] s. 342

Av Spektralsatsen for symmetriska matriser, se [33] Sats 3 s. 468, foljer att B &r ortogonalt
diagonaliserbar B = VD), J{/'T dér kolonnerna i V #r egenvektorer till B och ortonormala.
Diagonalelementen i Dy, &r motsvarande egenvérden, A, ..., A ;.

Foljande likheter géllande matrisrang [34] s. 13
(a) rang A =rang ATA
(b) rang ABC =rang B om A och C ir tva icke-singuliira matriser
ger

rang A = rang AT A = rang B = rang \~/'D)\\~/'T =rang D)

(ty V och VT ir ortonormala och dérmed icke-singuliira). Om A har rang K foljer det
att det existerar K nollskillda (och positiva) egenvirden. Numrera dessa Ag, ..., \g och lat
D), vara motsvarande diagonalmatris med dessa egenvérden. Lat ocksa V vara motsvarande
egenvektorer ur V. Det foljer att VIV =1.

Sitt nua; =/ fori=1,...,K och U= AVD;l. Notera att D! existerar ty a; # 0
for i = 1,..., K. Det foljer nu att

UD, V! = AVD_'D, VT = AVVT = AT= A

och
UTU = (AVD_)TAVD,' =D 'VTATAVD ' =
D 'V'BVD,' =D,'VI'VD,, D;! =D;'D,, D' =1
Att i satsen givna dimensioner pa U,V och D, stdmmer verifieras enkelt. O
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Da existensen dr bevisad, viicks fragan om huruvida singulidrvirdesuppdelningen &r unik.
Svaret pa denna fraga &r nej. Det &r endast singuldrvirdena som &r unikt bestdmda av
A. T de flesta litteraturer ordnas singulérvirdena i avtagande ordning, oy > ... > «ap >
0. Antar man dessutom att alla singuldrvéirden &r distinkta &r singuldrvirdesuppdelningen
unik, sa nir som pa tecken pa singuldrvektorerna. Denna teckenskillnad ger vanligtvis inga
konsekvenser for analysen, utan svarar bara for speglingar i rummet. Man talar ibland &dven
om singulérviirdesuppdelning i fullstéindig form A = UXVT. D4 har ¥ samma dimensioner
som A, vilket resulterar i att man fyller ut med lampligt antal nollor.

D, 0
(% 0)

om A inte har full rang, kommer en eller flera element i diagonalen pa X vara noll, vilket
resulterar i att singuldrvirdesuppdelningen inte alls &dr unik. [15], [34] s. 414-415

Vi ska nu se hur singulérviardesupdelnignen anvénds for att finna det optimala delrummet
till en uppsittning vektorer. Vi vet att A med rang K kan faktoriseras som A = UD,V7'
diar ag > ... > aig > 0. Vi skriver om detta som

K
A= E akukvf
k=1

dér uy,...,ux och vy,..., vk dr kolonnerna i U respektive V. Genom att eliminera de sista
(K — K*) termerna i summan erhaller vi en minstakvadrat-approximation av rang K* av A:

K*
A[K*] = Z akukvg = U(K*)Da(K*)V{K*)
k=1

for bevis se [15] s. 343-344. Att A[g-] dr en minstakvadrat-approximation av rang K* av A
betyder att A g minimerar

A = X7 =D (ai; — )
i

av alla matriser X med rang K*.

I Sats 6.1 ar singuléirvektorerna ortonormala i den vanliga euklidiska metriken. Da vi
arbetar i ett viktat euklidiskt rum &r det 6nskvért med en singuldrvirdesuppdelning dér
singulédrvektorerna dr ortonormala med avseende pa dessa vikter. Foljande sats gor detta
mojligt, se [15] s. 344-345.

Sats 6.2. Om QI x I) och ®(J x J) dr givna positivt definita symmetriska matriser, sa
kan en reell I x J matris A uttryckas som

K
A = N D, MT=§ apnpmy
IxJ IXK gx K KxJ =

dir ny,...,ng och my,....mg dr kolonnerna i N respektive M som dr ortonormala med
avseende pa 2 respektive P :

NT'ON =M"®M =1
Detta bevisas enkelt med hjilp av Sats 6.1.
Bevis. Gor en singulirviirdesuppdelning av Q/2A®1/2 enligt
Q'2A8'? =UD, VT, dir UTU =VTV =1
Satt nu
N=Q 2U and M = &~ '/2Vv

och resultatet foljer. O
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Vi sétter nu Q2 = D,,, dar D,, dr en diagonalmatris med alla massor w; tillhérande varje
punkt y; och @ = Dy, dér D, ér en diagonalmatris med alla dimensionsvikter g;. Da har vi
att foljande minstakvadrat-approxomation av rang K* av A

K
A[K*] = Zaknkmz = N(K*)Da(K*)M{K*) (623)
k
dér ny,...,ng- och my,...,mg« ar kolonnerna i N respektive M, minimerar

2
1A = XI5, p, =D > wigj(ai; —wi5)* = Y wilai — x:) Dyla; —x;) (6.2.4)
7 7 7

dir al och x! #r den i:te raden i A respektive X. Om vi nu betraktar funktionen vi vill
minimera i (6.2.2) ser vi att om A motsvarar profilernas avvikelse fran centroiden, d.v.s
raderna i A motsvaras av vektorerna y; — ¥;, minimeras (6.2.2) av (6.2.3). Det optimala del-
rummet S* har da den ortonormala basen my, ..., mg+ och koordinaterna fér projektionen
av y; — ¥ i denna bas ges av raderna i N(g+)Dy(x+). Da u =¥ i defintionen av delrummet
ovan kan vi se det som att origo forst maste forflyttas till ¥, dérefter gor vi en minstakvadrat-
approximation och hittar koordinater och basvektorer i ett delrum (nu i vanlig matematisk
mening dér noll-elementet #r detsamma i bada rummen) av ligre dimensionalitet. Koordina-
terna i N(g+) D (x+) definierar nu varje projicerad vektor med avseende pa my, ..., mg+ som
bas och ¥ som origo. Sa vi har alltsa funnit ett relativt enkelt sétt att hitta en ortonormal
bas for det optimala delrummet och koordinater for profilerna med avseende pa dessa. Utdver
detta dr det ocksa vildigt enkelt att vilja vilken dimension det optimala delrummet, som man
vill representera sin data i, ska vara. Det handlar bara om att behalla ritt antal singuléarvér-
den. For att fa en inblick i hur vi implementerat var egen metod for korrespondensanalys se
avsnitt 6.2.3.

Da man istéllet dr intresserad av koordinaterna for kolonnerna i A skulle man kunna
tinka sig att genomga samma analys, fast pA AT. Detta kommer resultera i ett nytt antal
koordinater med avssende pa ett annat optimalt delrum. Antag att F och G &r matriser
med rad- respektive kolonnkoordinaterna. Det ska visa sig att foljande relationer dr mycket
anvéandbara

F =RGD,"' och G = CFD_' (6.2.5)

dir R och C ar matriser dir raderna #r rad- respektive kolonnprofiler, observera alltsa att
kolonnprofilerna i C &ven ligger radvis, for bevis se [15] s. 89-90. T.ex. for forsta raden f; i
F:

B 1 1
7 =r7GD; = rgl — + .+ rixgh—
(651) (6757¢

dir rT &r forstaradeni R och gl ...gk radernai G. Sa koordinaterna for raderna ir ett viktat
medelvirde av koordinaterna for kolonnerna, omskalat med singularvérdena i D,. Vikterna
beror pa radprofilen, dirav kommer koordinaterna fér raderna tendera i den rikning (fran
origo i delrummet) som koordinaten for den modalitet som #r mest representerad i radprofilen.
Déarfor har koordinaterna for kolonnerna en stor betydelse som “indikatorer” i det optimala
delrummet for raderna, trots att dessa koordinater inte har samma bas. Notera hir att da
singularvéirdesuppdelningen inte dr unik, utan kan skilja i tecken, kan det om vi rédknar ut
koordinaterna for de tva olika problemen var for sig hinda att ovanstaende relation inte géller
utan skiljer pa tecken. Da har koordinaterna for kolonnerna inte alls samma betydelse ldngre,
utan ger till och med fel indikationer om dessa skulle representeras i samma koordinatsystem.
Det enklaste séttet att undvika det héar da man vill representera bade rader och kolonner i
samma koordinatsystem, ar att alltid berikna det ena problemet forst och sedan anvénda sig
av ovanstaende relation for att ta fram koordinaterna for det andra.

For att fa en bild av hur mycket av den ursprungliga datamatrisen det optimala delrummet
beskriver, kan vi anvinda oss av singuliirvirdena pa ett mycket effektivt sitt. Enligt [15] s.
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39-40 noterar vi att den totala variationen av en matris A ges av den kvadrerade normen.
Da A = ND M7 har vi:

K
2
IAlD, b, = Zwia?ani = Za? (6.2.6)
i k=1
och approximationen av rang K*

[ A g+

.

2

Dy.D, = Zaf (6.2.7)
k=1

Da raderna i A motsvarar profilernas avvikelse fran centroiden, d.v.s. a; = y; —¥; ger (6.2.6)
en indikation hur mycket profilerna varierar fran medelvérdet. Om vi studerar kvoten mellan
(6.2.7) och (6.2.6) far vi en indikation pa hur mycket av dessa avvikelser som finns kvar efter
att projektionen pa det optimala delrummet. Vi kallar denna kvot for 7x«

2

. =1""

TK* "= Ko
i

Man inser att ett sa hogt virde som mojligt pa 7+ dr onskvirt, da detta betyder att det
optimala delrummet man vill projicera profilerna pa redan ligger néra profilerna. Skulle
T~ = 1 betyder det att alla profiler redan ligger i ett K*-dimesnionellt vektorrum, d.v.s.
yi = ¥; for alla 7. Det dr ocksa klart fran (6.2.6) och (6.2.7) att varje axel m; bidrar med en
kvantitet motsvarande a? av den totala variationen. S& man skulle kunna méta hur mycket
av den ursprungliga dataméngden varje axel “forklarar”. Ar t.ex.

2 2
Zk:l ai Zk:l ai

skulle ett delrum i 2 dimensioner spegla 96% av de ursprungliga variationerna. Detta sétt
att méta hur mycket av variationen som finns kvar efter projektionen pa ett delrum brukar
(enligt Greenacre nagot informellt [15] s. 40) anvindas for att fa ett matt pa hur bra kvalitén
pa ens visualisering ar.

6.2.2 Tolkning

Detta avsnitt syftar till att sammanfatta och tydliggora korrespondensanalysens viktigaste
egenskaper. Lat oss atervénda till det tidigare exemplet dér korrelationen mellan harfarg
och 6gonfirg studerades. Aven om matematiken #r tinkt att hallas till ett minimum i detta
avsnitt, sa finns en aspekt av den som dr oumbdérlig for forstaelsen av figur 7 — ndmligen de
ekvationer som beskriver sambandet mellan punktméngden med harfarger och punktméngden
med ogonfirger. Det ér detta samband som tillater oss att pa ett betydelsefullt sitt plotta de
bada punktméngderna i samma koordinatsystem [35]. Det ér inte alls sjélvklart att en sadan
plot skulle vara meningsfull. A ena sidan har vi en plot som beskriver variationer i harfarg,
beroende pa Ogonfirg; a andra sidan har vi en plot som beskriver variationer i 6gonfirg,
beroende pa harfiarg. Vad dr det som séiger att det finns nagon anledning att kombinera dessa
plottar? Att det faktiskt existerar en sadan korrespondens mellan de bada punktméingderna,
ar vad som fatt ge namn at metoden [35].
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Figur 7: CA-plot

Antag nu att vi har koordinater for alla 6gonfirger. Detta betyder att vi har tittat pa
hur ménniskor med olika 6gonfirg dr fordelade dver olika harfarg. Dérefter har vi pa bésta
mojliga sétt representerat variationerna i dgonfirg (med avseende pa harfirg), i tva dimen-
sioner. Vill vi nu tvirtom veta hur harfirg varierar med avseende pa dgonfirg, sa har vi tva
mojliga tillvigagangssitt. Det forsta ar uppenbart: Vi tittar helt enkelt pa hur ménniskor
med olika harfirg &ar fordelade 6ver olika 6gonfirg och hittar en optimal tvadimensionell
representation av variationerna #ven hér. Detta ger oss dock ingen direkt koppling till vara
ursprungliga 6gonfirgskoordinater. Det andra och mer intressanta séttet ar att anvinda oss
av overgangsekvationer [35]. Vill vi vara korrekta, och det vill vi, far vi hidanefter betrakta
punkter som vektorer, sa att vi kan addera och skala om dem. Lat y1, y2, y3, y4 vara vektorerna
associerade med dgonfirgerna Light, Blue, Medium och Dark. Vi far da de olika harfirgernas
vektorer — kalla dessa x1, x2, 23, x4, x5 — genom foljande linjairkombinationer av y1, ¥2, ¥3, ¥4:

x; = (Tinyr + riye + risys + 1iaya) Dy, (6.2.8)

Hér &r r;; det j:te elementet i den 4:te raden i tabellen med radprofiler (Tabell 5). r;; beskriver
alltsa hur stor andel av personer med harfarg 4, som har 6gonfirg j. D, &r en diagonalmatris
bestaende av singuldrvirden, som fas i samband med att yi, y2,ys, y4 berdknas. Konsultera
teoriavsnittet for mer information om D,,. Konsekvensen av (6.2.8) blir att harfargernas
vektorer tenderar att peka i samma riktning som den Ogonfirg som dominerar harfargen.
Jamfor vi Tabell 5 med Figur 7 ser vi att samtliga harfarger pekar i samma riktning som sin
dominerande 6gonfiarg. Det giller dock att vara forsiktigt. Korrespondensanalys ar ett bra
sitt att fa en overskadlig bild av den hir typen av data, men den ger forstas inte en exakt
representation. Samma vektor kan ju till exempel bildas genom olika linjarkombinationer, sa
hur vet vi vilken som &r rétt? Svaret &r att det vet vi inte. Ser vi en punkt pa en tvetydig
position, sa dr det nog en bra idé att titta pa den ursprungliga datan for att se hur det
faktiskt ligger till.

Notera att det dr vektorernas riktningar som ar relevanta. Avstanden mellan harfarger
och égonfirger dr inte meningsfulla, eftersom de inte anvinder samma metrik [35].
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Tabell 5: Radprofiler

Light Blue Medium Dark
Fair 047 0.22 0.24 0.07
Red 0.41 0.13 0.29 0.17
Medium | 0.27  0.11 0.43 0.19
Dark 0.14 0.08 0.3 0.49
Black 0.03 0.03 0.22 0.72

6.2.3 Implementation i Mathematica

I detta avsnitt ger vi en kort inblick i hur vi utnyttjat Mathematica under implementationen
av korrespondensanalys i ramverket. For den ldsare som intresserar sig for alla detaljer kring
funktionen hénvisar vi till Bilaga 2 dar all kod finns.

For att utfora korrespondensanalys i vart paket har vi implementerat funktionen CA.
Denna applicerar teorin vi beskrev i kapitel 6.2.1 pa ett protokoll utifran tva faktorer som
anvandaren specificerar se avsnitt 6.2.4. Ett delmoment i funktionen kréver singularvardesup-
pdelning och for att berdkna denna drar vi nytta av Mathematicas inbyggda funktion Singu-
larValueDecomposition. En annan férdel &r att den énskade dimensionen pa visualiseringen
direkt kan skickas med till SingularValueDecomposition och da returneras bara det aktuella
antalet singuldrvirden och singuléarvektorer.

Funktionen returnerar tva nya protokoll, ett for varje faktor. Koordinaterna sparas som
variabler med en variabel fér varje axel.

6.2.4 Anvindning

Hér foljer nagra exempel pa hur CA anvénds i paketet. For en djupare genomgang hénvisas
ldsaren till dokumentationen i Bilaga 1.

I foljande exempel har vi utgatt fran ett protokoll pl med 991 individer och 6 faktorer.
For att na funktionen CA maste forst det grundldggande paketet RCA laddas in och dérefter
Transformations, som innehaller alla matematiska metoder. Detta gors genom féljande in-
matning:

<< RCA¢;
<< Transformations‘;

Foljande anrop visar vilka faktorer protokollet pl innehaller:

Factors[p1]
Id Factor Modalities
1 Authors 300
2 Title 739
3 Parttitle 230
4  Publisher 14
5  Year 12
6  AvgSentenceLength 5

Nu ufor vi korrespondensanalys pa protokollet pl med avseende pa faktor 1 och faktor 6,
d.v.s. forfattare och medellingden pa meningar. Faktor 6 bestar nu av 5 olika modaliteter,
men vi énskar ska fa ner dessa till 3 och klassificera dem som Korta, Mellan och Langa. Detta
kan goras med funktionen Recode, for mer info Bilaga 1:

p2 = Recodelpl, 6,
"AvgSentencelLength", {{1, 2}, 3, {4, 5}}, {"Korta", "Mellan", "Langa"},
OverwriteFactor -> True]

Nu ska sjialva korrespondensanalysen utforas. Vi véljer hir dven att koordinaterna ska
vara i tva dimensioner. Funktionen ger tillbaka tva protokoll med koordinater for de tva
faktorernas modalitieter.
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{p3, p4} = CA[p2, 1, 6, Dimensions -> 2];

Variables [p3]
Id Variable Min Max Median Mean SD
1 x1 —0.864606 2.17446 0.2605 0.0448101 0.905497
2 x2 —1.17433  1.33391 0.0483927 —0.0831319 0.920087

Hir syns tydligt att protokollet p3 har tva variabler vilka innehaller koordinater med
avseende pa de tva axlarna. Samma sak giller for p4. Dessa protokoll kan nu anvindas for
att visualisera relationer mellan forfattare och medellingden pa ord. Detta kan gbras med
funktionerna Cloud eller Interact (se vidare avsnitt 4.3 och Bilaga 1). I Figur 8 visualiserar vi
de tva protokollen pa varandra, d.v.s. i samma koordinatsystem. For att gora detta skapar tva
punktmoln med Cloud, ett for varje protokoll och anvéander oss av Mathematicas inbyggda
funktion Show.

Show [{
Cloud[p3, Variables -> {1, 2}, Shape -> 1, Color -> Red, Opacity -> 0.5],
Cloud[p4, Variables -> {1, 2}, Shape -> 2, Color -> Blue,
LabelFactor -> 1,LabelOrientation -> North, FontSize -> 14,
LabelPlacementOffset -> 0.008]

H

Korta I yJ

" " " " " " " L " " L " " " L " " " L
—U.S. 0.5 10 15 2.0

Figur 8: Visualisering av de tva protokollen

Bilden speglar hur texterna relaterar till varandra med avseende pa faktorerna Forfattare
och Medellingd pa meningar. Nér vi tolkar dessa relationer dr det riktning fran origo som
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ar viktigt (se avsnitt 6.2.2). For t.ex. en forfattare som skrivit i huvudsak texter med langa
meningar kommer dennes motsvarande punkt i bilden ligga nagot uppat och at hoger, i
riktning mot punkten “Langa”. For att visa namnen pa forfattarna skulle man i Mathematica
kunna anvéinda sig av TooltipFactor till Cloud. Da visas namnen nér man fér muspekaren
over de runda punkterna.
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6.3 Multipel Korrespondensanalys (MCA)
6.3.1 Teori

Multipel korrespondensanalys bygger till stor del pa korrespondensanalys, men tillater analys
av fler 4n tva faktorer. Vi ska nu lamna korstabeller pa formen faktor x faktor och istilett
anvinda oss av en sa kallad indikatormatris, dér varje rad motsvarar en individ i protokollet.
Kolonnerna i indikatormatrisen motsvarar modaliteterna till de faktorer som ska analyseras.
Indikatormatrisen blir alltsa pa formen individer x faktorer. For varje individ markeras de
modaliteter den besitter med en etta och resterande element med noll [15] kap. 5. T.ex. antag
att vi vill analysera ett protokoll med avseende pa tre olika faktorer. For enkelhetens skull
antar vi ocksa att det bara finns tre modaliteter till varje faktor. Antag nu att en individ i
protokollet har den forsta modaliteten tillhérande varje faktor, da skulle motsvarande rad i
indikatormatrisen, kalla den Z, se ut pa foljande sétt

Z=|1 001 0 01 0O (6.3.1)

Det finns nu tva olika men mycket snarlika séitt att utfora multipel korrespondensanalys
pa. Det ena siittet ar att applicera “den vanliga” korrespondensanlysen beskriven i avsnitt
6.2.1 pa den skapade indikatormatrisen Z. Detta resulterar i koordinater for varje individ (f6r
raderna), dir man sedan om man sa onskar kan beréikna koordinater for kolonnerna, d.v.s.
alla modaliteter till de faktorer som ingar i analysen. [14] kap. 18

Det andra séittet dr att forst skapa den sa kallade Burtmatrisen B := ZTZ [15] kap. 5 och
[14] kap. 18. Denna matris bestar nu av flera mindre korstabeller, dir varje faktor ingdende i
analysen korstabuleras med de andra. Till exempel delas indikatormatrisen Z, med tre olika
faktorer som i (6.3.1), upp som

Z=[1 0010010 0[=(2Z1 Zz Zs) och

72."72, 7."7, 7.TZ,
277 = 227721 7277Zo 72775
7377, 7377y 72775

dér Zy motsvarar faktor k. Vi ska dven i detta avsnitt anviinda oss av foljande notationer
géllande matriserna:

r; radi

n;. summan av rad ¢

n; summan av kolonn j
n. totalt antal individer

Vi ser att Burtmatrisen bestar av 9 stycken mindre korstabeller mellan tva faktorer. Dock
noterar vi att de som ligger pa diagonalen &r en faktor korstabulerad med sig sjélv, vilket
i vart syfte egentligen helt saknar mening [14] kap. 18-19. Da Burtmatrisen dr symmetrisk
finns det bland de 6 andra korstabellerna bara 3 unika (de andra 3 dr bara transponatet av en
annan korstabell). For att fortsitta analysen applicerar man nu korrespondensanalys pa hela
Burtmatrisen. Detta resulterar i koordinater for alla de modaliteter som ingar i analysen.
Notera hir att det inte blir nagon skillnad mellan koordinaterna for raderna och kolonnerna
p.g.a. symmetrin. [14] kap. 18.

De tva metoderna, att utfora korrespondensanalys pa indikatormatrisen respektive Burt-
matrisen, &r som nadmnts tidigare mycket snarlika. Det ska visa sig att koordineterna for
kolonnerna i indikatormatrisen Z &r starkt relaterade till koordinaterna fér Burtmatrisen
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(som har samma uppséittning koordinater for raderna och kolonnerna da den dr symmetrisk).
For att se detta behdver vi inféra begreppen standardkoordinater och principalkoordinater.
Principalkoordinater kallas de koordinater som vi far ut fran den vanliga korrespondensanal-
ysen och dr med avseende pa axlarna i det optimala delrummet. I dessa sammanhang kallar
man ofta axlarna dven for principalazlar. Standardkoordinater dr standadiserade principalko-
ordinater, sadant att de har medelvirde 0 och varians 1. Standardkoordinater erhalls enkelt
om man har principalkoordinater genom att skala om med singuldrvéirdena. Det kan nu visas
att standardkoordinaterna for kolonnerna i indikatormatrisen Z &r exakt standardkoordina-
terna for Burtmatrisen B. Vad som skiljer de bada metoderna at dr att singuldrvirdena blir
olika . Om o7 ér i:te singulérvdet fér Z och o motsvarande for B sa har vi att:

af = (af)?

vilket borde vara ganska klart fran att Burtmatrisen definieras som B = Z*Z, men for ett
utforligare bevis av detta och &ven for att standardkoordinatern &r lika se [15] s.164. Att
singularvérdena ar olika bidrar till att principalkoordinaterna for de tva olika sétten att
analysera indikatormatrisen pa blir olika. [14, 15]

En nackdel med multipel korrespondensanalys &r att den ser ut att ge en nagot sdmre
anpassning utav data &n korrespondensanalys. Om man berdknar kvalitén pa visualiseringen
enligt avsnitt 6.2.1 blir procentsatserna ganska laga. Betraktar man Burtmatrisen verkar
problemet ligga hos diagonalelementen som uppkommer genom att man korstabulerar tva
lika faktorer. Virdena pa dessa blir avvikande och bidrar mycket da den totala variationen
av Burtmatrisen riknas ut. Podngen hir dr att dessa dven kommer representeras daligt i
det optimala delrummet (eftersom vérdena &r avvikande). Detta gor att kvalitén pa ens
projektion kommer verka ganska dalig, trots att delrummet anpassat sig ganska bra efter de
korstabeller som inte ligger pa diagonalen (som ér de enda man egentligen ér intresserad av).
Viktigt att notera, och en liten trost, dr att den data man &r intresserad av faktiskt &dr béttre
representerad #n vad den ser ut att vara! Denna situation &r anmérkningsvird, man sitter
med virden som man inte alls dr intresserad av, som anpassas daligt och dessutom far det
att verka som att hela visualiseringen &r sémre &n vad den &r. Dock finns det tekniker for att
undkomma detta problem. Greenacre beskriver i [14] flera bl.a. en dér man itererar sig fram
till element pa diagonalen som paverkar analysen sa lite som méjligt. [14] kap. 18-19

Analysen kan ocksa liatt storas av modaliteter som representerar fa individer. Om en
individ har en modalitiet som &r underrepresenterad kommer den att hamna langt bort fran
centroiden och darmed bidra mycket till variationen av datan. Detta fenomen beror pa sittet
vi har valt att mita avstand, det s& kallade y2-metriken se avsnitt 6.2.1. Antag att vi ska
méta avstandet mellan en individs profil p och den forvintade frekvensen p. Notera hir att
da vi betraktar indikatormatrisen Z, som innehaller individerna, blir p bara frekvenserna for
alla modaliteter. Beteckna frekvensen fér modaliteten motsvarande kolonn ¢ i Z for

_antal individer med modalitet i  n;

Avstandet kan nu beridknas som:

Notera att p; kommer vara noll pa platser motsvarande modaliteter den inte har (jamfor
med raderna i en indikatormatris) och 1/Q dir @ &r antalet faktorer pa platser motsvarande
modaliteter den har. Da f; blir véildigt liten fér underrepresenterade modaliteter ser vi att
om individen har valt modaliteten i fraga, kommer avstandet bli relativt stort. Det &r dock
inget problem om individen inte har modaliteten i fraga. [14] kap. 12, [12] kap. 5

I den man det gar ska man forsoka sla ihop underrepresenterade modaliteter med nagon
annan modalitet. Néar detta inte dr mojligt finns ett annat alternativ dar man under anal-
ysen sétter modaliteterna till passiva. En passiv modalitet bidrar inte alls till analysen och
paverkar da i synnerhet inte heller framtagandet av det optimala delrummet att representera
individerna i. Ett annat sétt att tdnka pa dessa passiva modaliteter dr att man tillskriver
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dem massan noll (da man gor analysen pa Burtmatrisen eller utifran kolonnerna pa indika-
tormatrisen). En bra “tumregel” dr att inga modalitier bor ha en frekvens ligre &n 5%. [12]
kap. 5

A andra sidan har den multipla korrespondensanalysen manga fordelar jamfort med korre-
spondensanalysen. Det &r, givet koordinater fér individerna, mojligt att rékna ut koordinater
for vilken modalitet som helst (dven fér de som inte deltagit i analysen). Man kan séiga att
individernas koordinater sitter pa all information [36]. Modaliteternas koordinater beriknas
sedan helt enkelt som medelvirdet av koordinaterna for de individer som har den specifika
modaliteten i fraga, se [12] s.197. En omskalning till eller fran standard- eller principalkoor-
dinater kan beh6vas, men &r helt beroende av vilken koordinattyp individerna har och vilken
typ modalitetens koordinater énskas vara.

Smidigt med multipel korrespondensanalys &r ocksa att man kan analysera flera faktorer
pa en gang och fa ut relationerna mellan dessa. Det finns dven siitt att analysera flera
faktorer samtidigt i korrepondensanalysen. Detta gors dock genom att genom att “ldgga pa”
fler faktorer pa t.ex. kolonnerna och sedan utfora analysen som vanligt, vilket bara tillater
att parvisa relationer analyseras. Se vidare stacked tables [14] kap. 17.

6.3.2 Tolkning

Detta avsnittet dr baserat pa [37]. Arbetet med att tolka en MCA-plot bestar till stor del
av att koncist och traffsikert kunna beskriva principalaxlarna — detta genom att utréna in-
neborden av positiva, respektive negativa, koordinater. I detta avsnittet illustrerar vi hur en
sadan beskrivning kan ga till, genom att, i termer av bidrag, bestimma olika modaliteters
relevans for en axel. Nedan definieras olika typer av bidrag. Vanligtvis omfattar en MCA-plot
ett antal punkter i tva dimensioner. Men eftersom vi studerar en enskild axel at gangen, sa ar
punkterna som nidmns i definitionerna skaldrer, d.v.s. den ursprungliga punktens koordinat
m.a.p. den valda axeln.

Definition 1. Givet en punkt y med massa w, si sigs wy? vara punktens absoluta bidrag,
eller punktbidrag, till azeln.

Definition 2. Givet tva punkter y och y' med massor w respektive w’, sa sdgs

ww'’

(y—vy)°

w + w’
vara punkternas absoluta avvikelsebidrag, eller punkternas intrabidrag, till azeln.

Vidare tillater ovanstaende definitioner oss att definiera bidrag dven fér méngder av punk-
ter. En punktméngds bidrag &r helt enkelt summan av dess medlemmars bidrag, medan
punktméngdens intrabidrag &r summan av intrabidragen mellan varje enskild punkt och
punktméngdens centroid.

Definition 3. Givet en punktmdngd {y1,ya2, ..., yn} med massor {wy,ws, ..., w,}, sd sigs
n
Z wky}i
k=1

vara punktmdngdens absoluta bidrag till azeln.

Definition 4. Givet en punktmdingd {y1, Y2, ..., yn} med massor {wy, wa, ..., w,}, $a sigs

Z wkwf(ykfy)Q, dar g = Zk 1% ochw*Zwk

Pt wg + W Zk 1 Wi

vara punktmdngdens intrabidrag till axeln
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Genom att studera storleken pa olika modaliteters bidrag, och var pa axeln modaliteterna
befinner sig, kan vi enkelt summera en axels omfang i termer av relevanta modaliteter. Vi
visar hur detta gar till med hjilp av ett exempel.

Till vart forfogande star ett protokoll bestaende av 151 motioner fran de sju riksdagspartier-
na. Vi har genererat en meningslingdfaktor och en ordklassfaktor (denna har fatt namnet
POSFactor, eftersom vi anviinder programmet HunPOS for ordklassbestimning), dir var-
je motion tilldelas en ordklass som &r utmérkande for den. Hur ordklassfaktorn genereras
beskrivs mer ingaende i fallstudie 1. Meningslangdfaktorn har genererats enligt foljande: Lat
m vara den genomsnittliga meningslingden for hela protokollet. En individ far modaliteten
low om den har en genomsnittlig meningslingd som ligger under en standardavvikelse fran
m; medium om den ligger inom en standardavvikelse fran m; och high om den ligger Gver
en standardavvikelse fran m. Protokollet har genomgatt en multipel korrespondensanalys
med avseende pa partitillhorighet, ordklass och meningslingd. Faktorernas modaliteter ses i
tabellerna nedan.

Tabell 6: Partitillhorighet

Id | Modality F RF

1 | Centerpartiet 8  0.053
2 | Folkpartiet 12 0.079
3 | Kristdemokraterna 17 0.11
4 | Miljopartiet 17 0.11
5 | Moderaterna 44 0.29
6 | Socialdemokraterna 51 0.34
7 | Vénsterpartiet 2 0.013

Tabell 7: Ordklass

Id | Modality F RF
Adjektiv 32 0.21
Adverb 25 0.17
Particip 3 0.020
Preposition 10 0.066
Pronomen 19 0.13
Substantiv. = 29 0.19
Verb 33 0.22

N O U W N

Tabell 8: Meningsldangd

Id | Modality F RF

1 | High 20 0.13
2 | Low 23 0.15
3 | Medium 108 0.72

Eftersom varje modalitet tilldelas en punkt, sa tillater vi oss att ibland siga modalitet nér
vi egentligen menar den punkt som modaliteten blivit tilldelad. Vilken mening som avses bor
sta klart utifran kontexten. Lat nu Ay och Ay beteckna summan av alla modaliteters bidrag
till forsta, respektive andra principalaxeln.

Genom att betrakta varje faktor som en punktmiingd, bestaende av dess modaliteter, kan
vi tala om en faktors bidrag till en axel (d.v.s. summan av dess modaliteters bidrag). Vi borjar
med att titta pa hur A; och Ay dr férdelade 6ver faktorbidragen. Detta gors enklast med hjalp
av funktionen FactorContributions. I forsta kolonnen i tabell 9 ser vi varje faktorbidrags andel
av A1, och i andra kolonnen av ;.
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Tabell 9: Relativa faktorbidrag

Axis 1 Axis 2
Parti(er) 0.45 0.15
POSFactor 0.44 0.43
AvgSentenceLength | 0.12 0.41

Tabell 9 beskriver i grova drag vilka faktorer som de bada principalaxlarna handlar om.
Notera hir att bidrag till forsta axeln framst utgors av Parti(er) och POSFactor, medan
bidrag till andra axeln frimst utgoérs av POSFactor och AvgSentenceLength. Vidare studier
av axlarna bor goras med avseende pa de faktorer som dominerar i bidrag.

Vi fokuserar nu pa den forsta axeln, och studerar enskilda modaliteters bidrag. De modaliteter
vars bidrag Overstiger medelbidraget, kallar vi for relevanta modaliteter. Tabell 10 och 24
(genererade med funktionen ModalityContributions) visar modaliteters vikter, koordinater,
och bidrag. Bidrag som 6verstiger medelvérdet dr markerade med en asterisk.

Tabell 10: Bidrag for Parti(er)

Parti(er) Weight Coordinate Contribution
Centerpartiet 0.026 -0.056 0

Folkpartiet 0.039 0.313 0.004
Kristdemokraterna ~ 0.056 1.205 0.041%*
Miljopartiet 0.056 1.363 0.036*
Moderaterna 0.145 -0.525 0.021*
Socialdemokraterna  0.168 -0.489 0.014
Vinsterpartiet 0.006 0.488 0

Tabell 11: Bidrag féor POSFactor

POSFactor Weight Coordinate Contribution
Adjektiv 0.105 -0.367 0.012
Adverb 0.082 0.398 0.003
Particip 0.009 -1.077 0.009
Preposition  0.033 0.168 0

Pronomen  0.062 -0.698 0.016*
Substantiv  0.096 -0.751 0.008

Verb 0.109 1.162 0.067*

I tabell 12 (dven den konstruerad med ModalityContributions) ser vi de relevanta modaliteter-
na mer overskadligt. Under Left star relevanta modaliteter med negativ koordinat, och under
Right star relevanta modaliteter med positiv koordinat. Skulle nagon sida sakna relevanta
modaliteter, sa kan det vara nédvindigt att gruppera modaliteter som ligger néra varandra,
och gora om analysen.

Tabell 12: Relevanta modaliteter for férsta principalaxeln

Left Right
Parti(er) (84%) Moderaterna Kristdemokraterna Miljopartiet
POSFactor (72%) | Pronomen Verb

Tabell 12 visar pa en opposition mellan modaliteterna Moderaterna / Pronomen och
Kristdemokraterna / Miljopartiet / Verb. Detta innebér att individer som ligger pa den
negativa sidan av den forsta principalaxeln tenderar att sammanfalla med, eller atminstone
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ha nagon av modaliteterna i profilen Moderaterna-Pronomen. Pa samma sétt tenderar indi-
vider pa den positiva sidan att ha modaliteter fran profilerna Kristdemokraterna-Verb, eller
Miljopartiet-Verb.

Procentsatserna som star inom parentes efter varje faktor beskriver hur stor andel av det
totala faktorbidraget som utgors av relevanta modaliteter. Dessa ska tolkas som ett matt pa
hur vil de relevanta modaliteterna summerar axeln. For ett alternativt sadant matt kan man
titta pa intrabidraget mellan de vinstra respektive hogra relevanta modaliteternas centroider,
och hur detta forhaller sig till hela faktorns intrabidrag. Till exempel far vi for POSFactor
att de relevanta modaliteterna har intrabidrag

0.064 x 0.073

= " 2(0.956 + 0.355)% = 0.06
0.064 + 0.073( + )

Faktorns totala intrabidrag dr 0.115. Intrabidraget mellan centroiderna utgoér alltsa runt 52%
av det totala.

Vi avslutar med en tabell 6ver relevanta modaliteter d&ven for den andra principalaxeln,
samt en plot genererad av funktionen Cloud. I figur 9 har individerna (sma svarta punk-
ter) plottats tillsammans med modaliteter. Notera att till exempel vénsterpartiet, vid forsta
anblick, kan se ut att spela en avgtrande roll for den andra axeln. Sadana misstolkningar
undviks alltsa enkelt genom att studera bidrag.

Tabell 13: Relevanta modaliteter for andra principalaxeln

Loft Right
POSFactor (62%) Pronomen Adverb
AvgSentenceLength (95%) | Medium High
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Figur 9: MCA-Plot

6.3.3 Implementation i Mathematica

Foljande stycke behandlar implementationen av multipel korrespondensanalys i vart ramverk.
For den lasare som &r intresserad av fler detaljer hinvisar vi till Bilaga 2 dér all kod finns.

For multipel korrespondensanalys finns funktionen MCA. Den tar in ett protokoll och
en lista med faktorer som ska delta i analysen. I funktionen behover indikatormatrisen, som
kan bli ganska stor om protokollet innehaller manga individer, skapas. For att gora detta sa
smidigt som mojligt har vi valt att anvinda oss av Mathematicas SparseArray som &r ett
effektivare sétt att representera en matris (eller lista) dir bara nagra fa element ér nollskilda.
De allra flesta operationer pa den hir typen av matriser blir oftast mer tidseffektiva.

Man skulle nu kunna utfora korrespondensanalys direkt pa indikatormatrisen, men da de
protokoll vi behandlar oftast bestar just av vildigt manga individer har vi valt alternativet
att utfora korrespondensanalys pa Burtmatrisen. Detta leder till att de matriser vi utfor
berdkningar pa far ldgre dimension och operationer pa dessa blir mer effektiva. Givetvis
maste det ocksa tas i akt att Burtmatrisen maste beriiknas, men da indikatormatrisen lagras
som en SparseArray gar detta hyfsat snabbt.

Det finns mojlighet att behandla passiva modaliteter med ett enkelt funktionsanrop, se
Bilaga 1. Lisare som #r nyfikna pa hur detta i detalj dr implementerat hinvisas till Brigitte
Le Roux och Henry Rouanets bok [12] kapitel 5.2.1 med tonvikt pa Computation Procedure s.
210. Konsekvensen blir att de modaliteter som sétts som passiva inte bidrar till utrdknandet
av det optimala delrummet, och da inte heller individernas koordinater. Notera hir att det
dnda ar fullt mojligt att berdikna en passiv modalitets position i rummet, pa samma sétt
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som att man kan beridkna positioner for en modalitet till en faktor som inte alls deltagit i
analysen [12]. D& detta, att rdkna ut koordinater for modaliteter, &r aktuellt senare i analysen
lagras vilken typ av koordinater anvéndaren valt (standard- eller principalkoordinater). Pa
sa sitt kan man fa ut réitt typ av koordinater dven fér modaliteterna. For att rikna ut dessa
koordinater anvénds funktionen ModalityCoordinates, se mer i Bilaga 1.

6.3.4 Anvindning

Hér foljer nagra exempel pa hur MCA anvinds i ramverket. For en djupare genomgang
hénvisas lasaren till dokumentationen i Bilaga 1.

I foljande exempel har vi utgatt fran ett protokoll pl med 970 individer och 27 faktorer,
dér individerna bestar av motioner fran Sveriges riksdag. For att na funktionen MCA maste
forst det grundldggande paketet RCA laddas in och dérefter Transformations, som innehaller
alla matematiska metoder. Detta gors genom féljande inmatning:

<< RCA‘;
<< Transformations‘;

Nedan visas faktorerna i pl

Factors[p1]
Id Factor Modalities
1 1D 1000
2 Authors 609
3 Parti(er) 17
4 Typl 3
5 Typ2 4
6  Datum 36
7  Type 9
8  Ulf Holm 2
9  Alice Astrém 2

Lena Olsson 2
22  Eva Olofsson 2
23  NumberOfWords 3
24  NumberOfSentences 3
3
3

—_

25 AvgWordLength
26  AvgSentenceLength
27  WordVariation 3

Vi vill nu utféra multipel korrespondensanalys pa detta protokoll med avseende pa faktor
23 till 26. Dessa faktorer innehaller information om texternas ord- och meningsldngd, och varje
faktor har tre modaliteter motsvarande “Fa/Korta”, “Mellan” och “Manga/Langa”. Foljade
funktionsanrop

p2 = MCA[p1,{23,24,25,26}]

ger ett nytt protokoll p2 déar alla individer har fatt egna koordinater. Koordinaterna ligger
nu lagrade som variabler i p2

Variables [p2]
Id Variable Min Max Median Mean SD
1 NumberOfWords 34 43028 340. 810. 2100.
2 NumberOfSentences 2 2887 19. 48. 140.
3 AvgWordLength 4.60894 6.9854 5.79052 5.78333 0.363483
4  AvgSentenceLength 8.63636 32.5 17.7595 17.936 2.8315
5  WordVariation 0.214093 0.893939 0.61963 0.604428 0.105207
6 Coordinates Axis 1~ —0.673051 2.08842  —0.196349 4.3322-10"'7  0.686957
7  Coordinates Axis 2 —1.54333  1.21276  0.0370309 —6.5183-10"'7 0.54657
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Notera att de 5 férsta variablerna redan fanns i protokollet innan vi korde MCA-funktionen.
De nya variablerna innehallandes koordinater for individerna ligger alltsa pa plats 6 och 7.
Detta protokoll kan nu anvindas for att visualisera t.ex. hur olika partier star i relation till
varandra med avseende pa ord- och meningslingd. Detta kan goras med funktionerna Cloud
eller Interact, se vidare avsnitt 4.3 och Bilaga 1. Vi ska gora ett exempel dir vi plottar de
olika partierna och de faktorer som ingick i analysen. Protokollet innehaller bara koordinater
for individerna (vilka ocksa gar utmérkt att visualisera) och for att rikna ut koordinater for
de olika faktorernas modaliteter anvénder vi oss av ModalityCoordinates. I féljande anrop
skapar vi tva nya protokoll, ett med partiernas koordinater och ett for faktor 23 till 26.

ModalityCoordinates[p2, 3, {6, 7}];
ModalityCoordinates[p2, {23, 24, 25, 26}, {6, 7}];

p3
p2

I Figur 10 ser vi resultatet.

Show [{
Cloud[p3, Variables -> {1, 2}, SymbolSize -> 0.02, Color -> Red, Shape -> 2,
ImageSize -> 800],
Cloud[p4, Variables -> {1, 2}, SymbolSize -> 0.02, Color -> Blue,
LabelFactor -> 2, LabelOrientation -> {-1, 1},
LabelPlacementOffset -> O, FontSize -> 14, ImageSize -> 800]
1]
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Figur 10: Visualisering av de tva protokollen

I Figur 10 motsvarar kvadraterna modaliteterna for de faktorer vi gjorde analysen pa. For
att visa namnen pa dessa skulle man i Mathematica kunna anvénda sig av TooltipFactor till
Cloud. Da visas namnen nir man for muspekaren 6ver punkterna. Den kvadratiska symbol-
en precis under Centerpartiet star for “NumberOfSentences Fa”, medan symbolen borta vid
Vinsterpartiet star for “NumberOfWords Manga”. Vi ser ut att ha en gruppering dar Center-
partiet, Socialdemokraterna, Moderaterna star for de nagot kortare motionerna i protokollet
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och Vinsterpartiet for de liangre. For mer information om hur man gar vidare med en mer
strikt axeltolkning se avsnitt 6.3.2.
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6.4 Icke-Linjir Principalkomponentanalys (NLPCA)

For att forklara icke-linjar principalkomponentanalys utgar vi fran den multipla korrespon-
densanalysen. Man kan visa att multipel korrespondensanalys som den definieras i avsnitt
6.3.1 dven kan definieras pa foljande satt:

Multipel korrespondensanalys &r en metod som hittar de koordinater fér individer och
modaliteter som minimerar summan av kvadraterna av avstanden mellan individerna och
deras respektive modaliteter. Individernas koordinater maste dessutom uppfylla vissa villkor
(se avsnitt 6.4.1, infor man inga villkor pa individernas koordinater far man en 1sning dér
alla koordinater sammanfaller, eftersom summan av kvadraterna av avstanden da &r noll).
20]

I bilderna nedan, tagna fran [29], har varje individ kopplats till sina respektive modaliteter
med roda streck. I figur 11 har individerna och modaliteterna fatt slumpartade koordinater.
Koordinaterna i figur 12 &r fran en multipel korrespondensanalys.

25

2L

1.5

1

05-

ok

Figur 11: Individer markeras med grona kryss, modaliteter med bla kryss. Koordinaterna for
individerna och modaliteterna ar slumpartade.
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Figur 12: Individer markeras med grona kryss, modaliteter med bla kryss. Koordinaterna for
individerna och modaliteterna kommer fran en multipel korrespondensanalys.

Det finns sju faktorer, sa varje individ &r kopplad till sju modaliteter. Det &r alltsa summan
av ldngderna av de réda strecken i kvadrat som minimeras i multipel korrespondensanalys,
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under villkoren pa individernas koordinater. Man ser tydligt att den totala lingden av de
roda strecken i figur 11 dr mycket storre &n i figur 12.

I bade korrespondensanalys och principalkomponentanalys enligt GDA anvénds en sin-
guldrvirdesuppdelning foér att hitta individernas och modaliteternas koordinater [15, 29].
Istéllet for att anvinda en singuldrvirdesuppdelning for att hitta dessa koordinater har
man i den hollindska skolan, som vi kommer kalla Gifi-systemet, anvant sig av en s.k. al-
ternerande minstakvadrat-algoritm. Forst slumpar man fram koordinater for individerna.
Givet de slumpade koordinaterna hittar man koordinater fér modaliterna som minimerar
kvadraten av avstanden mellan (de slumpade koordinaterna for) individerna och deras re-
spektive modaliteter. I nésta steg hittar man nya koordinater fér individerna som aterigen
minimerar kvadraten av avstanden mellan de nya koordinaterna for individerna och deras
respektive modaliteters koordinater (déir man fick koordinaterna fér modaliteterna i forra
steget). Och sa fortsétter man att véixla mellan att hitta nya koordinater for individerna och
nya koordinater for modaliteterna, tills koordinaterna har konvergerat (se avsnitt 6.4.1 for
en grundligare matematisk redogorelse for algoritmen). Singulérvirdesuppdelningen och den
alternerande minstakvadrat-algoritmen ger alltid samma resultat. [29]

Fordelen med att anvinda en alternerande minstakvadrat-algoritm dr att man kan inféra
restriktioner pa modaliteternas koordinater, vilket man inte kan gbra om man anvinder en
singuldarvirdesuppdelning. Man kan dessutom infora olika restriktioner for modaliteter som
tillhor olika faktorer. Detta dr vad man kallar icke-linjir principalkomponentanalys.

Man kan tvinga modaliteterna till en faktor att ligga pa en linje som gar genom origo. Man

sidger da att man betraktar faktorn som nominal. Man kan ocksa tvinga modaliteterna att
ligga ordnade pa en linje genom origo. Exempelvis om modalitererna bestar av artal kan man
tvinga dem att ligga i kronologisk ordning. Faktorn sigs da vara ordinal. En numerisk faktor
dr en konverterad variabel. Varje modalitet motsvarar ett unikt variabelvirde. Om olika
individer skulle ha samma virde pa variabeln tilldelas de samma modalitet. Man tvingar nu
modaliteterna att vara ordnade pa en linje pa samma sétt som for en ordinal faktor, och de
maste dessutom ha samma inbordes relationer som vérdena pa den ursprungliga variabeln
hade. Hér foljer ett exempel for att illustrera skillnaderna mellan restriktionerna:
Sag att det finns fyra individer, och de har virdena 5, 1, 5 respektive 7 pa en variabel v,
som vi betraktar som en faktor med tre modaliteter o1, ao och a3 motsvarande 1, 5 och
7. Betraktar man faktorn som nominal kommer en icke-linjir principalkomponentanalys ge
modaliteterna koordinater som ligger léngs en linje genom origo. Ser man faktorn som ordinal
maste dessutom s ligga mellan «; och az. Om faktorn ses som numerisk maste ocksa o
ligga dubbelt sa langt fran a; som fran ag, detta eftersom 5-1 dr dubbelt sa stort som 7-5.

Restriktionerna nominal, ordinal och numerisk kallas for singel restriktioner, eftersom de
alla tvingar modaliteterna att ligga ldngs en linje. Det finns dven andra restriktioner man
kan inféra som vi inte har implementerat i det hér arbetet. Det &r t.ex. mgjligt att inféra
restriktionen att en faktors modaliteter ska vara ordnade i den férsta dimensionen men inte
i de efterfoljande dimensionerna, en sadan restriktion kallas for multipel ordinal. Man kan
ocksa anvinda polynom av olika grad for att infora restriktioner. [29]

Jan de Leeuw och George Michailidis séger i [29], s318 att man genom att inféra olika
restriktioner pa koordinaterna®

“attempts to incorporate other popular multivariate techniques in the system,
while retaining the focus on the graphical representations of the data and the
exploratory nature of the techniques”

En icke-linjir principalkomponentanalys dar man inte infér nagra restriktioner pa modaliteter-
nas koordinater dr ekvivalent med en vanlig multipel korrespondensanalys. En analys dér
alla faktorer dr numeriska &r ekvivalent med en vanlig principalkomponentanalys (se avs-
nitt 6.4.1). Som Michael Greenacre beskriver i [31] kan den multipla korrespondensanalysen
och principalkomponentanalysen betraktas som tva extrempoler i den icke-linjdra princi-
palkomponentanalysen. I den multipla korrespondensanalysen ges modaliteterna maximal

SDe syftar hir #ven pa att man, utdver att infora restriktioner pa koordinaterna, kan forandra minimer-
ingsfunktionen (formel (6.4.4). Detta kan man exempelvis gora genom att gruppera faktorer, dd man far en
generaliserad ’canonical correlation analysis’. Fér mer information om detta se [29] avsnitt 4.
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frihet inom ramen for den icke-linjiara principalkomponentanalysen, och i principalkompo-
nentanalysen dr modaliteterna maximalt restringerade. Déremellan finns manga olika kombi-
nationer av restriktioner dar modaliteternas koordinater ges mindre frihet &n i den multipla
korrespondensanalysen men mer frihet #n i principalkomponentanalysen. [29, 31]

6.4.1 Teori

Det hiir avsnittet baseras i stort pa [29]. Men dér skriver man oftast om faktorer med re-
striktioner for sig, och faktorer utan restriktioner for sig, trots att man sédger att man kan
blanda dem i en analys. I den nyare [38] blandar man dessa mer, men notationen och form-
lerna skiljer sig dér fran [29], mycket pga att man har generaliserat vissa restriktioner. Vi
har inte implementerat nagot fran [38], men vi har anvént den artikeln foér att sa att séga
bekrifta att vara tolkningar av vissa ekvationer i [29] for analyser med bade restringerade
och orestringerade faktorer dr korrekta. Vi foljer till stor del notationen i [29]:

J = antal faktorer.

O C{1,...,J} & en mingd med index till de faktorer som &r restringerade.

M, = antal modaliteter i faktor j, for j € {1,..., J}.

N = antal individer.

m = antal dimensioner.

X = N X m-matris med individernas koordinater i m dimensioner.

Y; = M; x m-matris med koordinaterna till faktor j:s modaliteter i m dimensioner, for
jed{1,....J}

Y = (Y] YZ .. YD, en 3. M; x m-matris med koordinaterna till alla modaliteter i m
dimensioner.

G; = N x Mj-indikatormatris for den j:e faktorn (motsvarar Zy i 6.3.1).

G =(G1 Gz ... Gj), en N x > Mj-indikatormatris (motsvarar Z i 6.3.1).

D; = M, x Mj-diagonalmatris dér diagonalelementet d(,4) anger antalet individer som har
modalitet ¢ i faktor j.

Dessutom betecknar vi:
I,, = m x m identitetsmatris.

1y = N-vektor med ettor.

Forlust-funktionen som anvénds for att definiera multipel korrespondensanalys i Gifi-systemet
ar

J
o(X; Y1, .., Y,) =J7") 8SQ(X - G;Y;)

=1
J
=Y w((X - Gy Y)T (X - G,Y)) (6.4.1)
j=1
med villkoren att
13X =0 (6.4.2)
X"X = NI, (6.4.3)

G;Y; dr en N xm matris dir rad ¢ bestar av koordinaterna for individ i:s modalitet i faktorn
j. Alltsa, forlustfunktionen ger summan av kvadraterna av avstanden mellan individerna och
deras respektive modaliteter. Vi ser att (6.4.1) &r en funktion av bade modaliternas och in-
dividernas koordinater. Uppenbarligen antar funktionen sitt minimum nér alla koordinater
sammanfaller. Genom att minimera (6.4.1) under villkoren (6.4.2) och (6.4.3) undviker man
denna triviala 16sning. Multipel korrespondensanalys, oavsett hur den &r definierad, ger ma-
triser X; och Y; som minimerar forlust-funktionen ovan.

Icke-linjar principalkomponentanalys definieras med samma forlust-funktion som den mul-
tipla korrespondensanalysen ovan, men man lagger till mojligheten att infora restriktionerna
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nominal, ordinal eller numerisk pa Y;, j € {1,..., J}. Antag att man vill géra en analys dér
man infor restriktioner for faktorerna i Q. Da vill man hitta X och Y som minimerar:

J
o(X,Y1,...Y,)=J") 8SQ(X - G;Y;) (6.4.4)
i=1
JJ
=J7Y (X - GyY) (X - GyYy))
j=1

med villkoren att

11X =0 (6.4.5)
XX = N1, (6.4.6)
Y; =q;a] for j €Q (6.4.7)

q; maste vara en Mj-vektor och a; maste vara en m-vektor. Det innebér att man tvingar Y,
J € S att vara en matris av rang ett. Ytterligare villkor pa q; tillkommer om faktor j € €
ska betraktas som ordinal eller numerisk (dvs faktorn betraktas inte som enbart nominal):

e Faktor ordinal. q; maste vara en ordnad vektor, dvs om q; = (@51, qj2; > Qjnr;) MAste
g1 < @2 < ... < gjm;-

e Faktor numerisk. Om v dr variabeln som har konverterats till den numeriska faktorn j,
och vektorn v = (vy,...vx) bestar av variabelviirdena dér v; dr det i:e minsta (unika)
virdet pa variabeln, maste q; vara den centrerade och normaliserade v, sa att I%qj =0
och q;rqj = N.

For en analys med tre faktorer déir den forsta faktorn betraktas som nominal, den andra
faktorn inte #r restringerad och den tredje betraktas som ordinal skulle (6.4.7) i en mer
utforlig form se ut sahér:

Y, = qlalT dér q; dr en Mi-vektor och a; &r en m-vektor. Y3 = q3a3T dér g5 &r en ordnad
Ms-vektor och a3 dr en m-vektor.

Sammanfattningsvis kan man séga att restriktionerna Y; for j € ) innebér att matrisen
maste ha rang ett vilket betyder att modaliteterna &r restringerade att ligga ldngs en linje
genom origo. For en ordinal eller numerisk faktor finns det dessutom ytterligare krav pa hur
modaliteterna ska ligga langs denna linje, vilket implementeras genom att man ldgger villkor
pa vektorn q;.

Infor vi nu matrisen ?j = D;lGjTX kan man visa att (6.4.4) kan skrivas

J
o(X; Y1, .., Y, ) =J7") 8SQ(X - G;Y;)

j=1

J
=J7 ) (X - Gy Y )T (X - GyY))
j=1
J
=J7) (X = GH(Y; = Y+ ) T(X = Gy(Y; - Y, +Y))
J
—71Y (X — G, Y,)T (X - G,Y,))
Jj=1 i i )
+ 7Y (Y - Y) DY, - Y5)

j=1

Man kan ocksa visa att for orestringerade faktorer dr Y; = {(j. Alltsa kan man skriva detta
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som

J
o(X; Y., Y,) =71 3 88Q(X - G,Y) (6.48)
j=1

J

=771y (X - G;Y) (X - G;Y;))
J

=J ! Ztr((X — Gj?j)T(X - Gj?j))

+J7Y (Y - Y5) DY, - X))
JEQ

Det framgar hér att orestringerade faktorer bara bidrar till den totala férlusten via den forsta
termen, till skillnad fran restringerade faktorer som i de flesta fall bidrar via bada termerna.

Man hittar koordinaterna for individerna och modaliteterna, dvs X och Y, med hjilp av
en alternerande minstakvadrat-algoritm:

Steg 0. I forsta steget slumpar man fram X, som normaliseras for att satisfiera
villkoren (6.4.5) och (6.4.6).

Steg 1. Givet X minimerar man (6.4.4) map Y, dvs man hittar Y som minimerar
funktionen:

J
o(Y1,..Y;) =J7") 8SQ(X - G;Y;)
j=1

J
=7 (X - GY)T(X - G,Y;))

Jj=1

Steg 1’. Y anpassas till eventuella restriktioner pa faktorerna. En utforlig re-
dogorelse for detta steg foljer nedan.

Steg 2. Givet Y minimerar man (6.4.4) map X, dvs man hittar X som minimerar
funktionen:

J
o(X)=J7") SSQ(X - G;Y))
le
=J ! Z tr(X - G;Y;) (X - G;Yj))

j=1
Steg 3. X normaliseras for att satisfiera (6.4.5) och (6.4.6).

Steg 1-3 upprepas tills koordinaterna har stabiliserats, dvs till dess skillnaden mellan kon-
sekutiva X (och didrmed ocksa Y) &r néra noll.

En icke-linjér principalkomponentanalys dér man inte infor nagra restriktioner pa faktor-
erna dr, som vi papekat tidigare, ekvivalent med en multipel korrespondensanalys och den
alternerande minstakvadrat-algoritmen ger da samma resultat som singulirvirdesuppdelnin-
gen som anvénds i multipel korrespondensanalys i GDA (se avsnitt 6.3.1). Steg 1’, som bara
utfors om det finns restriktioner pa nagon faktor, ser ut sahér:

Steg 1’. Givet Y fran steg 1 hittar man den biista approximationen Y™ dir de
olika delmatriserna Y7, j € € uppfyller villkoren i (6.4.7). De olika delma-
triserna behandlas olika beroende pa vilka restriktioner som ska inféras pa
faktorerna som delmatriserna motsvarar (delmatris Y, innehaller koordinater
fér modaliteterna till faktor j). For faktorer j ¢ € sitts Y till Y;. T annat

fall vill man hitta q; och a; sa att Yj = qja]T, med olika krav pa vektorn q;
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beroende pa vilken av restriktionerna nominal, ordinal och numerisk som ska
inféras. Malet ar att minimera funktionen:

M%

o(aqj,a;) = > tr((Y; —q;a; )" D;(Y; —q;a; ) (6.4.9)

1

.
Il

I
Mk

tr((Y; = Y5)"D;(Y; — Y}))

.
I
-

De olika kraven pa q; gor att man maste ga tillviga pa olika sitt beroende
pa vilken av restriktionerna som ska inforas:

e Faktor j nominal. Restriktionen stéller inte nagra krav pa q;. En till, lite
annorlunda, alternerande minstakvadrat-algoritm anvinds for att finna
q; och a; som minimerar (6.4.9) och man sitter sedan Y till q;al (se
avsnitt 6.4.3 for mer detaljer).

e Faktor j ordinal. q; maste nu vara en ordnad vektor. Forst anvéinds
samma alternerande minstakvadrat-algoritm som anvénds om faktor j
dr nominal. Man hittar da q; och a? som minimerar (6.4.9), dir q; inte
behdver vara en ordnad vektor. Sen hittar man den ordnade vektorn q;
som bést approximerar ¢;. Detta gor man med monoton regression. Man
vill da givet Elj = ((jjl,(jjg, ...,dej) hitta qj = (Qj17Qj27 ~~~7quWj) med
g1 < gj2 < ... < qur;, SOmM minimerar

J
U(q]‘) = Ztr((qj - Elj>TD.j(qj - (ulj))

Man sitter sedan Y7 till qjaf ([29],[39]).

e Faktor j numerisk. q; dr bestdmd av variabeln som konverterats till den
numeriska faktorn j, som vi beskrev tidigare i det har avsnittet. For att
minimera (6.4.9) aterstar det darfor bara att hitta a; som minimerar

J
o(a;) = th((Yj —q;a; )" D;(Y; — q;a] ))

Man sitter sedan Y7 till qja?.
Till slut séitter man Y till Y*, och gar vidare till steg 2.

Utfor man en icke-linjér principalkomponentanalys déir alla faktorer j € {1, ..., J} betrak-
tas som numeriska dr den ekvivalent med en vanlig principalkomponentanalys pa vektorerna
v;, j € {1,...,J}. ¥; ar vektorn v med variabelvirden fran variabeln som konverterats till
den numeriska faktorn j (v = (v1,...vx) bestar av variabelvirdena dér v; dr det i:e minsta
(unika) viirdet pa variabeln), men standardiserad si att 15V; = 0 och V;‘FDjVj =1

En viktig skillnad mellan en analys med restriktioner pa faktorer och en analys utan re-
striktioner dr att nir man infor restriktioner pa faktorerna dr det inte lingre sékert att man
far koordinatmatriser X och Y som motsvarar globala minimi fér forlustfunktionen. I de
fall man kan byta ut den alternerande minstakvadrat-algoritmen mot en singulédrvérdesup-
pdelning konvergerar den alternerande minstakvadrat-algoritmen dock alltid till ett globalt
minimum. Detta kan man gora bade for en analys som motsvarar en MCA, dér man inte
infor restriktioner pa nagon faktor, och en analys som motsvarar en PCA, déar alla faktorer
betraktas som numeriska. En MCA och en PCA konvergerar alltsa alltid till globala minimi.
Blandar man orestringerade och numeriska faktorer i en analys konvergerar algoritmen ock-
sa alltid till ett globalt minimum. Analyser med andra restriktioner kan dock konvergera till
lokala minimi. En analys kan vara mer eller mindre kénslig for dessa lokala minimi. En analys
med nominala faktorer &r relativt kénslig, och en analys med ordinala faktorer &r relativt
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robust. Speciellt kdnslig 4r en analys om restriktionerna inte passar datan. Se avsnitten 6.4.2
och 6.4.3 f6r mer information om detta. [29], [39] kap4

For en MCA och PCA giiller ocksa alltid att dimensionerna &r 'nested’, vilket betyder
att den alternerande minstakvadrat-algoritmen ger samma koordinater fér individerna och
modaliteterna i de forsta n dimensionerna oavsett hur manga dimensioner m > n man speci-
ficerar att man &dr intresserad av. Det géller i allménhet inte att en NLPCA med blandade
orestringerade och restringerade faktorer dr 'nested’. Man kan alltsa exempelvis fa olika koor-
dinater for individerna och modaliteterna i de forsta tva dimensionerna om man specificerar
att man vill ha koordinater i tva, tre, eller fyra dimensioner.

Det &r viért att notera att det &r forst i steg 1’ i algoritmen som Y, j € € anpassas till
restriktionerna. I steg 1 far man Y, j € {1, ..., J} som minimerar

J
o(Y1,..Y;)=J"") 8SQ(X - G;Y;) (6.4.10)
=1
jJ
=J7y w((X - GY) (X - G,Y;))
j=1

dér X kommer fran steg 0 eller fran steg 3 i den tidigare iterationen. Det innebér att Y,
j € Q fran steg 1 inte behover uppfylla kraven som restriktionen av faktor j € Q stéiller pa
Y ;. Men det betyder inte att matriserna Y, j € Q i steg 1 inte kommer att vara paverkade
av deras respektive restriktioner. For j € {2 kommer Y; paverkas bade av restriktionen som
ar lagd pa faktor j och eventuella restriktioner pa andra faktorer. Aven Y;, j ¢ Q paverkas
av restriktionerna. Det man maste komma ihag dr att matrisen X som betraktas som fix i
steg 1, a4r den centrerade och normaliserade matris som i steg 3 minimerade funktionen

J
o(X)=J7") SSQ(X - G,Y;)
J
=J ) (X - G;Y) (X - G,Y;))

Jj=1

och i steg 3 uppfyller Y alltid kraven fran restriktionerna. Funktionen minimeras genom att
man sétter Y; = D;lGjTX, j€{1,...;J} (se avsnitt 6.4.3 for mer detaljer). Alltsd, dven om
Y;, j € Qisteg 1 inte behover uppfylla restriktionskraven kommer de i hogsta grad vara
paverkade av dem eftersom X ar det.

Det bor ocksa ndmnas att i ett sista steg av algoritmen, néir koordinaterna for individerna
och modaliteterna stabiliserats, normaliseras q; sa att ququj = N (i de fall da det finns
restringerade faktorer). Man anpassar da samtidigt a; till den normaliserade q; sa att det
fortfarande géller att Y; = qja;f. Detta paverkar inte 16sningen pa nagot sétt, men gor att
vektorn a; bestar av de sk multipla fit som definieras nedan.

Det finns i Gifi-systemet olika matt for att méta hur bra en NLPCA-analys &dr. Vi kom-
mer nu introducera dessa och visar sen i nésta avsnitt hur de kan anvéndas for att tolka
analysen. De nya resultat som presenteras nedan géller alla for X och Y som minimerar
forlustfunktionen (lokalt eller globalt). Vi borjar med den multipla korrespondensanalysen
som &r ett specialfall av den icke-linjara principalkomponentanalysen. Som vi visade ovan &ar
forlustfunktionen som definierar den multipla korrespondensanalysen i Gifi-systemet

J
o(X; Y1, .., Y, ) =J71 ) SSQ(X - G;Y;)

j=1

J
=J ! Ztr((X — Gij)T(X - G;Yj))

j=1
med villkoren att
1iX =0
X'X = N1,
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J-! Z‘j]:l SSQ(X — G,Y;) dr summan av kvadraterna av avstanden mellan individernas
koordinater och deras respektive modaliteters koordinater. Vi har ocksa tidigare noterat att
X och Y som minimerar forlustfunktionen for den multipla korrespondensanalysen uppfyller
Y, = Dj_lGjTX for j € 1,2, ..., J. Anvinder man detta kan man visa att

J J
T 8SQ(X — G, Y;) =Nm—J "> (Y, D;Y)) (6.4.11)
Jj=1 Jj=1
Eftersom man vill att virdet pa forlustfunktionen ska vara sa litet som mojligt ser vi att
ju storre J1 ijl tr(Y;fFDij) dr desto béttre. Z‘j]:l tr(Y;fFDij) definieras som 15s-
ningens fit. Man definierar diskrimineringsmattet for faktor j € {1,2,...,J} 1 dimension
s€{1,2,...,m} som

M =Y;(.,8) DY, (... 8)/N (6.4.12)

dér Y,(..,s) dr den s:e kolonnen i Y. Dessutom definierar man egenvdrdet for dimension
s €{1,2,...,m} i Gifi-systemet som

J
Yo=J7) 0l
j=1

Man kan nu skriva (6.4.11) som

J J
T 8SQ(X - G,Y;) =Nm—J 'Y (Y] D,Y;) = (6.4.13)
j=1 j=1
J m
=N(m-— J_lzZn?S)
j=1s=1

m
=:]V(nl——j£:qg)
s=1
Vi tittar nu pa forlustfunktionen NLPCA minimerar:

J
o(X;Y1,..,Y,) =71 SSQ(X - G,Y))
=1
JJ
Iy (X - GY)T(X - G,Y)))

=1
med villkoren att

11X =0
XTX = N1,
Y; =qja, for j€Q (6.4.14)

q; dr en M;-vektor och a; en m-vektor och dessutom tillkommer ytterligare restriktioner pa
vektorn q; om faktor j € € &r ordinal eller numerisk.

Vi antar att Q # () (eftersom forlustfunktionen for NLPCA om Q = ) dr ekvivalent med
forlustfunktionen for MCA och det fallet har vi redan diskuterat ovan). For restringerade
faktorer j € Q géller det oftast inte att Y; = D;lGjTX, vilket dock alltid géller for ore-
stringerade faktorer j ¢ Q. Vi anvénde detta ovan nér vi for losningen X och Y till en MCA
(dér alla faktorer iir orestringerade) skrev om uttrycket J ! Z}]:1 SSQ(X — G,Y;)i(6.4.11).
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For en NLPCA inforde vi i (6.4.8) istéllet matrisen ?j = Dj_leX och sag att

IZSSQ (X - G,Y,) 1Ztr (X - G,Y; ) (X - G;Y;)) (6.4.15)
J
=) (X - G;Y) (X - G,Y);))
+ 7Y (Y5 - Y) DY, - X))
JEQ

For 16sningar X och Y till en NLPCA vill vi nu skriva om detta. Eftersom ?j = Dj_lGjTX
gor (6.4.11) och (6.4.13) det troligt att

J

J m
TS (X = G Y )T (X = G YY) = Nm—J 7SS n2)

j=1 j=1s=1

7732‘5 som vi ovan i MCA benimnt diskrimineringsmatt kallas i NLPCA for multipel fit. Vi
kommer dock for enkelhets skull fortsétta kalla 77?-5 diskrimineringsmatt. Dock far man nu
definiera diskrimineringsmatt som

77?5 =Y,(.,s)"D;Y;(..,s)/N

For en MCA sammanfaller denna definition med (6.4.12) eftersom det da giller att Y = Y;
for alla j. Man kan ocksa visa att

TS (Y, — Y)™D (Y, - Y) = NJ- 122 (n}s — B3s)

JjEQ jEQ s=1

Bjs = ajs dir a; = (a;1,...,a;,) med Y; = q;a; T (detta giller bara om q; ™Djq; = N
eftersom a; annars inte &r entydigt bestéimd) ﬂjs, jeQ,se{l,..,m} kallas for faktor j:s
singel fit 1 dimension s.

(6.4.15) kan nu skrivas om som

J
T SSQ(X — G, Y;) = N(m—J~ 122% +NJ~ 122 (2, — B2))  (6.4.16)
j=1 j=1s=1 JEQ 5=1

Den forsta termen i (6.4.16) kallas for multipel forlust och den andra termen kallas for singel
forlust.
Vi kan nu ocksa skriva (6.4.16) (denna omskrivning har vi inte sett i litteraturen)

J
T 8SQ(X — G,Y;) = N(m—J~ IZZ% )+ NJ~ 122 ni, —B)  (6.4.17)

Jj=1 j=1s=1 JEQ s=1
= N(m =T Q03 i+ YD AR)
j¢Q s=1 jEQ s=1

Detta stammer med (6.4.13) eftersom i en MCA Q = ), varfor

J m
T USSQX - G Y;) =N(m—J7 >3 n3)

Jj=1 j¢Q s=1

=N(m—J71 ) > )

j=1s=1
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For en NLPCA dir alla faktorer &r restringerade och alltsa Q = {1, ..., J} noterar vi ocksa
att (6.4.17) blir

J m

J
S ssa0c- 6 - x-S

j=1 j=1s=1

Egenviirdet for dimension s € {1,2,...,m} i en MCA definierades ovan som

J
Yo =J7Y ng (6.4.18)
j=1

For en NLPCA med endast restringerade faktorer definieras egenvirdet fér dimension s €
{1,2,...,m} i [40] som

J
Yo =B (6.4.19)
j=1

Egenvirde definieras dven for NLPCA med bade restringerade och orestringerade faktorer,
men det r oklart om (6.4.1) géller da. Man anvinder i [40] CATPCA i SPSS, och tittar man i
[41] ser man att det programmet &r implementerat pa ett lite annorlunda sétt. Man anvénder
t.ex. lite andra normaliseringsvillkor &n vad som specificeras i [29]. Det &r alltsa inte sékert att
(6.4.1) gller for var implementering av NLPCA, som foljer [29]. Dock har vi anvént (6.4.1)
och jamfort med egenvirden vi har fatt fran en PCA dér vi anvént singuldrvirdesuppdelning
istéllet for den alternerande minstakvadrat-algoritmen, och det har gett samma resultat (se
Bilaga 2, dokumentation till GetEigenvalues).

Tittar man pa (6.4.17) skulle en naturlig utvidgning av definitionen av egenvirde kunna
vara

= I+ Y ) (6.420)

29 jeQ
For egenviirden till en PCA skiljer sig (6.4.20) fran () med en faktor J 1.

6.4.2 Tolkning

Vi tycker att det &r viktigt for anvindare av alla de matematiska metoderna i RCA att ha
koll pa hur resultatet av metoderna boér tolkas

For att kunna tolka och anvinda sig av icke-linjar principalkomponentanalys dr det bra
att forst ha skaffat sig en bra 6verblick 6ver hur multipel korrespondensanalys fungerar. Detta
eftersom multipel korrespondensanalys &r ett specialfall av den icke-linjara principalkompo-
nentanalysen. Dessutom ar det bra att veta hur man tolkar en vanlig principalkomponen-
tanalys eftersom det ocksa dr ett specialfall. Vi gar igenom en liten del av teorin bakom
tolkning av principalkomponentanalys nedan men vi skulle rekommendera att man tittar
djupare pa detta, se bl.a. [42] och [43]. Fér korrespondensanalys se avsnitt 6.3.2 och 6.2.2
och referenser déri.

Dock far man vara forsiktig med hur man tillimpar tolkningar fran MCA och PCA pa
NLPCA. Det &r inte sa konstigt — PCA anvénder det vanliga euklidiska avstandet och NLP-
CA ligger nanstans déremellan [31, 43]. Men med en grundlig forstaelse av hur man tolkar
MCA och PCA i kombination med en forstaelse av principen bakom algoritmen som definier-
ar metoden kan NLPCA vara en véldigt vardefull utforskande metod for anvéndaren. Det
ar alltsa bra att ha en forstaelse av algoritmen, och man vill da forsta vad det innebér att
avstanden i kvadrat mellan koordinaterna for indiverna och deras respektive modaliteter min-
imeras, samtidigt som man ldgger vissa villkor pa koordinaterna pa individerna och eventuellt
olika villkor pa koordinaterna for modaliteterna. Man kan se att en individ kommer tendera
att ldgga sig néra positionerna for individens modaliteter, men olika individer kommer dra
modaliteterna at olika hall. Det finns ocksa tva villkor pa hur individernas koordinater maste
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positionera sig: Det forsta villkoret, (6.4.5), tvingar individernas koordinater att vara centr-
erade runt origo. [29] Det &r lite svarare att skapa sig en bild av vad det andra villkoret, (6.4.6),
innebér: matrisen X med individernas koordinater maste uppfylla villkoret X X = N1I,,,. Jan
de Leeuw och George Michailidis skriver i [29] s308

“Although [(6.4.6)] is computationally convenient, in many respects it is not com-
pletely satisfactory, a fact already noted by Guttman [in 1941].”

Dock séger man i [39] att

“By making the requirements on the representation unrealistically strong we pre-
vent degeneracy and instability.”

Man syftar hér pa konsekvenser av att man infor villkoret (6.4.6). Citatet forekommer i en
kontext dér man jamfor icke-linjér principalkomponentanalys for restringerade faktorer med
andra tekniker, som har “mer realistiska sdtt att mdta forlust”. Man konstaterar nar det
géaller manga av dessa tekniker att “forlusten dr definierad sa att det blir for ldtt att hitta en
perfekt fit” [39] s177. Man kan alltsa hidvda att villkoret (6.4.6), som ju &r ett ganska starkt
villkor och som kan verka orealistiskt, stabiliserar 16sningen. Villkoret géller dessutom inte
bara NLPCA, utan ocksda MCA och PCA; tekniker som har visats vara vildigt anvindbara
inom manga omraden.

For att analysera hur bra en analys &r tittar man bade i PCA och MCA pa egenviirdena
till de dimensioner man &r intresserade av. Summan av egenviirdena till alla dimensioner
ar ett matt pa den totala variationen inom datan man analyserar. Kvoten mellan sum-
man av egenvirdena for de forsta m dimensionerna och den totala summan av egenvirdena
ST As/ > As méter hur stor del av den totala variationen som representeras i de forsta m
dimensionerna [14, 40, 43]. Som vi ndmnt flera ganger tidigare har faktorerna i MCA mest
frihet och faktorerna i en PCA minst frihet. Detta gor att andelen variation som representeras
i de forsta m dimensionerna kommer vara storre for en MCA &dn en PCA, och en NLPCA med
olika restriktioner kommer ligga nagonstans diremellan [44]. T MCA och PCA tittar man pa
storleken pa egenvirdena for de olika dimensionerna for att se hur manga dimensioner man
ar intresserad av. I NLPCA &r man ocksa intresserad av egenvirdena, men eftersom dimen-
sionerna i en NLPCA till skillnad fran en MCA och PCA inte dr ’nested’ blir det lite mer
komplicerat. [31, 44] Man kan testa att gora en analys i lite olika dimensioner, och jamfora
egenvirdena for de olika dimensionerna fran de olika analyserna. Man vill géra en analys dér
man tar med de dimensioner som har relativt hoga egenvérden. En analys i tre dimensioner,
dér en stor del av variationen i data forklaras &ven i den tredje dimensionen, kan skilja sig
mycket fran en analys pa samma data i tva dimensioner. Om déremot den tredje dimensionen
bara forklarar en liten del av variationen skiljer sig 16sningen i de foérsta tva dimensionerna
oftast inte sa mycket at fran en analys med tre dimensioner och en analys med bara tva
dimensioner. Hur mycket en analys i olika antal dimensioner skiljer sig at beror ocksa pa
vilka restriktioner man har infért pa faktorerna. [44]

Vi definierade i forra avsnittet singel fit och diskrimineringmatt. For att analysera hur
bra de enskilda faktorerna representeras har vi i litteraturen sett exempel pa att man for
restringerade faktorer j € € i en NLPCA tittar pa singel fit ﬂfs, je se{l.,m}
[29, 44]. For de orestringerade faktorerna i en MCA har vi sett att man tittat pa diskriminer-
ingsmattet 773, j € {1,...J}, s € {1,...,m} [29]. Vi har diremot inte sett att man anvinder
diskrimineringsmattet for restringerade faktorer i NLPCA (singel fit &r inte definierat for
orestringerade faktorer det anviinds saklart inte fér dem).

For en restringerad faktor j € ) ndmnde vi i férra avsnittet att om q;‘.Fquj = N éar
vektorn a; = {fj1,...,Bjm}, dér ﬂ?s ar singel fit for faktor j i dimension s. Vektorn a;
kommer da vara lang om modaliteterna till den restringerade faktorn j dr relativt utspridda,
och kort om modaliteterna #r samlade kring origo. Den kommer ocksa peka i den riktning
linjen de restringerade modaliteterna ligger pa &r riktad. Detta eftersom radernai Y; = qjajT
ar modaliteternas koordinater och rad nr i ges av qjjaJT (dér gj; dr det i:e elementet i q;).
Den relativa langden pa a; for faktor j jamfort med vektorerna ay, k € €2, j # k indikerar hur
bra faktorn passar in i analysen. En kort vektor motsvarar en daligt representerad faktor och
en lang vektor en bra respresenterad faktor. I en bra analys kommer dessutom alla vektorer
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a;, j € Q vara ungefir lika langa. [39] kap4, [29] For langa vektorer géller ocksa att cosinus
av vinkeln mellan a; och ag, j, k € {2 motsvarar en slags korrelation mellan faktorerna j
och k. Det ar inte sjdlvklart vad som menas med korrelationen mellan tva icke-numeriska
faktorer, men vi gar inte in pa det djupare hér. Ar vinkeln nira 0 indikerar detta ett starkt
positivt samband mellan de tva faktorerna, dr vinkeln néra 7 indikerar det ett starkt negativt
samband och &r vinkeln néra /2 dr faktorerna inte sérskilt korrelerade. [44, 45] Bilden nedan
ar tagen fran [29] och visar vektorerna a;, j €  for en analys med sju ordinala faktorer dér
individerna bestar av olika stider i USA. Man kan t.ex. se att mord, stold och ran dr starkt
korrelerade. Det innebér bl.a. att i stdder dir det begas relativt mycket mord, begas det ofta
ocksa relativt mycket stélder och ran.
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Figur 13: Singel fit i de forsta tva dimensionerna.

For en orestringerad faktor i NLPCA anvénder man som sagt diskrimineringsmattet 7732'3-
Det miéter det genomsnittliga viktade avstandet till origo fér modaliteterna till faktor j i di-
mension s, dar vikterna &r diagonalelementen i D; [29]. Det &r bra om en faktors modaliteter
delar in individerna i tydliga delgrupper déir delgrupperna inte 6verlappar mycket. Eftersom
ett hogt diskrimineringsmatt i dimension s betyder att faktorns modaliteter ligger relativt
utspridda, indikerar det att faktorn delar in individerna i tydliga delgrupper i den dimen-
sionen. Detta eftersom individer tenderar att ligga niira sina respektive modaliteter. [40, 45]
Bilden nedan dr ocksa tagen fran [29]. Man har gjort en analys av didggdjurs tandprofiler
med en multipel korrespondensanalys. Det dr samma analys som gav figur 12 i inledningen
till icke-linjar principalkomponentanalys. Koordinaterna for faktor j ar (n?l, 7732'2)~
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Figur 14: Diskrimineringsmatt i de forsta tva dimensionerna
Det forsta man maste gora nir man ska utfora en NLPCA &r att bestdmma vilka faktorer

man vill infora restriktioner pa, och vilka restriktioner som ska inféras pa dessa faktorer. For
en faktor som "Utgivare’ &r det uppenbart att det inte &r nagon mening att infora restriktionen
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ordinal eftersom modaliteterna inte dr ordnade, och for restriktionen numerisk kréivs att
faktorn ar en konverterad variabel vilket *Utgivare’ inte dr. Man maste alltsa vilja mellan att
infora restriktionen nominal och att inte inféra nagon restriktion alls. I de flesta fall finns det
ingen anledning att infora restriktionen nominal [29]. For en faktor som ’Ordlingd’ kan det
bade vara meningsfullt att inféra restriktionen ordinal och numerisk. Om vilken modalitet
en individ har pa en annan faktor som inkluderas i analysen &r beroende eller paverkas pa
nagot sitt av den genomsnittliga ordléingden pa en text &r det troligen ett linjért samband.
For en faktor som ’Artal’ ir det svarare att avgora om man bor infora restriktioner eller inte.
Det dr nédmligen inte sidkert att samband mellan "Artal’ och andra faktorer som inkluderas i
analysen beror pa sjilva storleken pa artalen.

Man kan behova gora flera analyser dér man infor olika restriktioner for att ta reda
pa vilken restriktion, om nagon, som &r bést. Gor man t.ex. forst en MCA och ser att
modaliteterna till en faktor lagger sig i nagon simpel formation, t.ex. en U-formation, kan
det vara bra att inféra nagon slags restriktion pa den faktorn [44]. Gér man en analys didr man
betraktar alla faktorer som numeriska och ser att nagon av faktorerna &r daligt representerade
kan man behova inféra ndgon annan restriktion pa den faktorn. Bilderna nedan kommer fran
[44]. Har har man i olika analyser infort olika restriktioner pa en faktor v, och latit de andra
faktorerna vara numeriska. I bilderna nedan har man plottat elementen i vektorn q,, for de
olika restriktionerna — om qy, = (qy1, -+, ¢y55) plottar man punkterna (i, gy;) for i = 1,...,55.
@y hor till den i:e modaliteten pa faktorn 1. Modalitetens koordinater kommer vara gy;ay.

4 4 4
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0 J 0 0
aJ: =2 2
4 -4 4
17 13 19 25 31 37 43 49 . 17 13 19 25 31 37 43 49 . 17 13 19 25 31 37 43 49 .

Figur 15: Restriktionerna som inforts &r fran vénster till hoger nominal, ordinal och numerisk.
Hacken beror pa att det saknas data for vissa modaliteter.

Vi ser att restriktionen ordinal gor att modaliteterna mellan nr 25 och nr 37 far samma
varde pa gy;. Detta innebér alltsa att modaliteterna kommer f& samma koordinater, men det
ar svart att siiga exakt vad det beror pa. Antingen &r profilerna for de individer som har
modaliteterna 25-37 vildigt lika, eller sa passar restriktionen ordinal inte dessa modaliteter.
Man ser dock en 6kande trend dven i bilden fran den nominala restriktionen, vilket tyder pa
att faktor ¢ &nda ldmpar sig f6r en ordinal eller numerisk restriktion. [31, 44]

Om en faktor har vildigt manga modaliteter, &r det rekommenderat att istéllet for att
anvénda restriktionen ordinal anvinda en restriktion som vi inte har implementerat, poly-
nom. Det finns ndmligen en risk att 16sningen nér en sadan faktor betraktas som ordinal
blir instabil. Restriktionen polynom &r ett slags mellanting mellan en ordinal och numerisk
restriktion och &dr alltsa en starkare restriktion &n den ordinala. Vad som rdknas som for
manga modaliteter dr dock relativt, har man vildigt manga individer kan en faktor ha fler

modaliteter. Nésta bild visar q,, for samma faktor som ovan men med restriktionen polynom.
[40, 44]
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Figur 16: Polynom

Om antalet modaliteter dr relativt litet kommer restriktionerna polynom och ordinal ge
ungefiar samma resultat. For att kunna betrakta en faktor med vildigt manga modaliteter
som ordinal maste man ibland gruppera modaliteterna. Beroende pa hur man grupperar dem
kan analysen ge olika resultat. Hir maste anvéindaren anvinda sin egen slutledningsformaga
for att avgora hur man bést kan gruppera dem och hur manga grupper man kan ha. For
exempel pa hur man kan gora en bra indelning kan man titta i [40] déir de anvénder en
metod de hdmtat fran artikeln [46].

Man kan dven plotta faktorer som inte varit med i analysen, sk strukturerande faktorer.
En strukturerande faktors modalitet ges da koordinaterna av centroiden for koordinater-
na till de individer som har den modaliteten. Relationen mellan en strukturerande faktor
och en restringerad faktor undersoks genom att man projicerar den strukturerande faktorns
modaliteter pa linjen som spinns av modaliteterna till den restringerade faktorn. Man tittar
sen pa vilka modaliteter hos den restringerade faktorn de projicerade modaliteterna ligger
nérmast. [44, 45)

For en NLPCA med restringerade faktorer som inte dr ekvivalent med en PCA, kan
slutresultatet i vissa fall paverkas av initieringen, dvs den matris X med koordinater for
individerna som den alternerande minstakvadrat-algoritmen startar med. For en NLPCA &r
det nédmligen, som vi papekat i avsnitt 6.4.1, inte sdkert att algoritmen hittar X och Y som
motsvarar globala minimi for forlustfunktionen. Ibland konvergerar algoritmen mot lokala
minimi. Speciellt géller det om analysen inkluderar faktorer som betraktas som nominala.
[29, 39] Det kan dérfor i vissa fall vara intressant for anviindaren att sjilv specificera vilken
matris algoritmen ska starta med. I [47] ges exempel dér man forst utfor en analys med en
uppséttning restriktioner och sen anviander koordinaterna fran den analysen som startvirde
till en analys med annorlunda restriktioner. Man séger i [47] s177

“Since the convergence point is conditional on the initialization point, it is
sometimes the case that the initialization procedure can become very complicated,
and may be very crucial. We would conclude, however, that the ALSOS approach
to algorithm construction is both more flexible and equally or more robust than
previous approaches to quantifying qualitative data.”

ALSOS syftar bl.a. pa de alternerande minstakvadrat-algoritmer som anvéinds i NLPCA.
1 [39], s178 beskriver man en implementation av NLPCA i ett program PRINCALS. Som
vi nimnt i avsnitt 6.4.1 konvergerar en NLPCA med endast orestringerade och numeriska
faktorer alltid till ett globalt minimum. Av den anledningen betraktas alla restringerade
faktorer i PRINCALS (i den version som beskrivs i [39]) alltid forst som numeriska oavsett
vilken restriktion som ska inféras pa faktorerna. Man infor inte de riktiga restriktionerna
pa faktorerna forrén algoritmen konvergerat, da man startar en ny analys med de riktiga
restriktionerna och med koordinaterna fran den forsta analysen som startpunkt. [39, 47, 48|

Den kanske framsta styrkan hos NLPCA &r att man kan blanda olika restriktioner i en
och samma analys. Man kan dérfor analysera kontinuerliga variabler, som numeriska faktorer,
tillsammans med kategoriska faktorer. Gor man en analys med en faktor som nominal och
resten som numeriska faktorer dr detta exempelvis ekvivalent med en “linear discriminant
analysis but with one single predictor” [40] s66. En annan fordel med NLPCA &r att i och
med att man kan gora flera analyser med olika restriktioner kan man dra slutsatser om vilka
restriktioner som &r lampliga for vilka faktorer. Exempelvis kan man se om det &r berdttigat
att betrakta faktorer som numeriska. I vissa situationer passar det bra med en PCA, och
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da kan man se att man inte vinner sa mycket pa att géra en NLPCA. I andra fall passar
en PCA inte sd4 bra. Man kan anvinda de matt som vi beskrivit ovan for att understka
skillnaderna mellan de tva analyserna, och om en NLPCA med faktorerna som ordinala ger
ett tydligt béttre fit &n en PCA indikerar det att en PCA inte &r sérskilt beréttigad. Gor
man flera analyser med olika restriktioner och ser samma monster i relationerna mellan de
olika faktorerna indikerar detta ocksa att det &r starka monster man ser i datan, vilket &r
intressant. [29, 40, 44]

6.4.3 Implementation i Mathematica

Det har varit svarare att hitta information om hur man implementerar icke-linjir princi-
palkomponentanalys jamfért med enkel och multipel korrespondensanalys. De flesta artiklar
och bocker hénvisar till fardiga program som kan utfora analysen, bl.a. paketet HOMALS
till R [38] och CATPCA till SPSS [41]. Vi har baserat var implementation framst pa Jan de
Leeuws och George Michailidis artikel "The Gifi System of Descriptive Multivariate Analy-
sis” [29] publicerad 1998. Vi har inte hittat s ménga bocker som berdr implementationen.
"Nonlinear Multivariate Analysis’ [39] av Gifi gar visserligen igenom teorin bakom icke-linjér
principalkomponentanalys grundligt, och dérfér ocksa hur man implementerar metoden. Men
den &r nu relativt gammal, skriven 1990, och kénns dérfor inte lika aktuell. Det finns flera
olika sitt att implementera metoden och en nyare redogorelse borde dirfor vara béttre att
folja, speciellt eftersom detta &r en relativt ny metod som fortfarande utvecklas. Det sétt
vi valt att implementera metoden finns ocksa beskrivet i [39] kap4, men med vissa detaljer
annorlunda.

I 'Gifi methods for optimal scaling in R’ [38], publicerad 2009, beskrivs en mer gen-
eraliserad form av NLPCA med andra sorters restriktioner for faktorer. En ordinal fak-
tor behover t.ex. inte lingre vara restringerad till att ligga ordnad ldngs en linje (men
den kan fortfarande vara det), utan behover bara vara ordnad i den foérsta dimensionen.
Dér [29] anvénder alternerande minstakvadrat-algoritmer anvénder [38] i vissa delar av al-
goritmen en singuldrvirdesuppdelning. Resultatet blir fortfarande detsamma, mojligen ar
en singulirviirdesuppdelning béttre berikningmiissigt/tidsmiéssigt. Speciellt kanske en sin-
guldrvirdesuppdelning skulle vara mer effektiv &n en alternerande minstakvadrat-algoritm i
Mathematica, beroende pa hur Mathematica &r uppbyggt.

Hiir foljer en konkret beskrivning av hur vi har implementerat den alternerande minstakvadrat-
algoritmen. For d&nnu mer detaljer, se den bifogade koden. Jimfor &ven den hér beskrivningen
med den i avsnitt 6.4.1. Vi har flyttat ner den utforliga beskrivningen av steg 1’ for att gora
det hela lite mer 6versiktligt. Steg 1-3 kan ndmligen ses som en yttre loop och i steg 1’ utfors
en inre loop om restriktionerna nominal eller ordinal har inforts pa nagon faktor. Vi kallar
den inre loopen fér den inre algoritmen och den yttre loopen for den yttre algoritmen.

Steg 0. X slumpas fram. Forst centreras X for att satisfiera 15X = 0. Sedan
anvinder vi Mathematicas inbyggda funktion Orthogonalize sa att X ocksa
satisfierar X7 X = NT,,. Orthogonalize anviinder en Gram-Schmidt bas vilket
rekommenderas i [29].

Steg 1. Givet X fran steg 0 eller 3 sdtter vi Y; = Dj_lGJTX7 je{l,...,J}. Detta
minimerar forlustfunktionen

J
o(Y1,..,Y;)=J1) 8SQ(X - G;Y;)

j=1

Steg 1. Y, j € {1,...,J}, fran steg 1 anpassas till eventuella restriktioner pa
motsvarande faktorer j.

Steg 2. Givet Y fran steg 1’ sitter vi nu X = J~! Z;-]=1 G;Y ;. Detta minimerar
forlustfunktionen

J
o(X)=J7") 88Q(X - G;Y;)

j=1

Steg 3. X centreras och normaliseras pa samma sétt som i steg 0.
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Steg 1-3 upprepas tills koordinaterna har stabiliserats. Detta testas genom att jimfora X fran
den senaste iterationen med X fran den nést senaste iterationen. Lat f(A, B) = max; ;(|a;; —
b;;|) dér A och B dr I x J matriser och a;; och b;; &r element i A respektive B. Da anses
koordinaterna ha stabiliserats om f(Xsenaste iterationen7Xnast senaste iterationen) < konvergens
villkor.

Steg 1’. Oavsett vilken restriktion som ska inféras pa faktor j vill man hitta
q; och a; sa att Y;f = qja]T Ar sa nidra matrisen med koordinaterna for de
orestringerade modaliteterna Y; fran steg 1 som mojligt (se avsnitt 6.4.1).
Man vill d& minimera funktionen

o(q;,25) Ztr —q;aj )"'D;(Y; — q;a] ) (6.4.21)

Skillnaderna mellan de olika restriktionerna ligger i att de stéller olika krav pa
q;. Dirfér maste faktor j nu behandlas lite olika beroende pa vilken restriktion
som har lagts pa den:

e Faktor j nominal. Har anvénds &nnu en alternerande minstakvadrat-
algoritm foér att hitta q; och a;, som vi kallar den inre algoritmen. Detta
ar alltsa ett steg som f6r nominala faktorer utfors i varje iteration av den
yttre alternerande minstakvadrat-algoritm som anvénds for att hitta X
och Y. Den inre algoritmen utgors av stegen:

Steg 0. Forst séitts q; till d; fran forra iterationen (fOTT@ iterationen av den
yttre alternerande minstakvadrat-algoritmen). Om det dr forsta iteratio-
nen av den yttre algoritmen sétter man q; = {1,..., M;} och centerar och
normaliserar q; pa samma sétt som man normaliserar q; for en numerisk
faktor, se avsnitt 6.4.1.

Steg 1. Sitt a; till Y] D;q,/q;D;q;.

Steg 2. Sétt q; till Yjaj/a?aj.

Steg 1 och 2 upprepas tills koordinaterna har stabiliserats. Detta testas pa
liknande sétt som for den yttre algoritmen ovan, men med en annan grians
for vid vilken skillnad mellan konsekutiva iterationer som algoritmen ska
avslutas.

e Faktor j ordinal. Samma inre alternerande minstakvadrat-algoritm an-
vinds om faktor j &r ordinal som om faktor j &r nominal. Den ger q7,
(a;j = (41, ¢, ...,qz/[j)), och a; dir qj inte &r ordnad. Man vill sen hitta
q; = (q1,92, -, qn;) med g1 < g2 < ... < gpr; som minimerar

Ztr - q;)"Dj(q; — q)))

Vi anvéinder hér i férsta hand Mathematicas FindMinimum for att hitta
q; som minimerar denna funktion. q; kan da motsvara ett lokalt mini-
mum for funktionen. FindMinimum anvéinder den ordnade q; fran den
forra yttre iterationen som startvektor (om det hir dr en del av den fors-
ta yttre iterationen anvinds ingen startvektor). Man kan dven vilja att
anvinda FindMinimum utan att anvinda nagon startvektor. Man kan
ocksa vilja att istéllet for FindMinimum anvdnda Mathematicas NMini-
mize, som alltid hittar q; som motsvarar funktionens globala minimum.
Att anvéinda NMinimize har pa de exempel vi har testat tagit mycket
lingre tid dn bada alternativen med FindMinimum, men analysen har
dnda gett samma matriser X och Y som resultat. Det ar lite olika for
FindMinimum vilket alternativ som &r snabbast, att anvinda startvektor
eller inte.

e Faktor j numerisk. Eftersom q; for en numerisk faktor &r bestimd av
variabelvirdena pa variabeln som konverterats till den numeriska faktorn
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J (se avsnitt 6.4.1) &r det mycket ldttare att anpassa Y, om faktor j
betraktas som numerisk én om den betraktas som nominal eller ordinal.
Vi behover bara minimera

J
o(a;) = Ztr((Yj —q;a; )" D;(Y; —q;a] ))

vilket vi gbr genom att sitta a; = Y;rquj/qujqj (notera att detta dr
steg 1 i den inre algoritmen beskriven under forsta punkten ovan).

Man sétter sedan Y;f till qjaf. Detta gors for alla Y; dér det finns nagon
restriktion pa faktorn j. Om faktor j inte dr restringerad sétts Y; till ;. Till

slut sitter man Y till Y*, och gar vidare till steg 2.

Man kommer oftast fa olika q; fran den inre algoritmen i varje iteration av den yttre algo-
ritmen (eftersom Y; foréndras i varje iteration av den yttre algoritmen). Detta gor alltsa att
funktionen o som FindMinimum och NMinimize minimerar i den inre algoritmen foréndras i
varje steg av den yttre algoritmen. Dérfor gor det kanske inte sa mycket om man inte hittar
den optimala l6sningen till o i den inre algoritmen. Jan de Leeuw och George Michailidis
skriver i [29] 8320

“In principle, to obtain the minimum over all monotone or linear transfor-
mations of the q;:s, [these steps] should be repeated until convergence is reached
for the criterion given by [(6.4.21)]. However, since the value of the loss function
will be smaller after a single iteration of the inner ALS loop, inner iteration upon
convergence is not necessary in practice.”

Detta tror vi &r anledningen till att FindMinimum verkar fungera lika bra som NMinimize.

Citatet ovan ar dock lite otydligt formulerat. Vad menas med “until convergence is reached
for the criterion given by [(6.4.21)]7 Vi har anvént oss av ett liknande kriterium for nér den
inre algoritmen ska anses ha konvergerat som det &r specificerat att man ska anvinda for den
yttre algoritmen (att matrisen X har stabiliserats). Den inre algoritmen avslutas nér q; har
stabiliserats.

Det &r ocksa lite oklart hur man bést initierar algoritmen, alltsa hur man bést utfér den
forsta iterationen. Olika artiklar och bocker séger olika saker [29, 39, 41] (se avsnitt 6.4.2). Vi
har implementerat NLPCA sa att man sjélv har stor frihet hur algoritmen initieras. Man kan
véilja att, istéllet for att borja med en matris med koordinater fér individerna som slumpas
fram, sjdlv specifisera vilken matris algoritmen ska starta med. Man kan alltsa borja en analys
med koordinater fran en tidigare analys med exempelvis andra restriktioner pa faktorerna
(man kan sjiilv specificera hur manga iterationer som ska utféras av den tidigare analysen).

Vi har implementerat NLPCA sa att man kan fa information om egenvérden, definierade
som i (6.4.20). Fér en NLPCA med bara orestringerade faktorer, som alltsa ér ekvivalent med
en MCA, giller att egenviirdena dr desamma som definitionen i (6.4.18). Foér en NLPCA med
bara numeriska faktorer, dvs en PCA, géller att egenvirdena &r desamma som i definitionen
i (6.4.1), med den skillnaden att de &r delade med det totala antalet faktorer. Det &r mycket
mojligt att egenviirden for NLPCA definieras pa nat annat sitt &n (6.4.20), men vi tycker
att (6.4.20) dr en tillrdckligt intressant matt for att det ska vara intressant att implementera.
Detta pga relationen till egenvéirden i PCA och MCA och relationen till forlustfunktionen
som definierar NLPCA. Se slutet pa avsnitt 6.4.1 for mer information.

6.4.4 Anvindning

Vi anvédnder hir samma protokoll som i avsnitt 6.3.4. Se 6.3.4 for information om hur man
laddar in paketet. Nedan visas faktorerna och variablerna i protokollet, som vi hér kallar p

Factors[p]
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Id Factor Modalities

1 ID 1000

2 Authors 609

3 Parti(er) 17

4 Typl 3

5 Typ2 4

6  Datum 36

7 Type 9

8  Ulf Holm 2

9 Alice Astrom 2

21 Lena Olsson 2

22  Eva Olofsson 2

23 NumberOfWords 3

24  NumberOfSentences 3

25 AvgWordLength 3

26 AvgSentencelLength 3

27 WordVariation 3

Variables [p]

Id Variable Min Max Median  Mean SD
1 NumberOfWords 34 43028 350. 830. 2100.
2 NumberOfSentences 2 2887 19. 49. 140.
3 AvgWordLength 4.60894 6.9854 5.79222  5.7852 0.362991
4  AvgSentenceLength 8.63636 32.5 17.8333  17.9581  2.81544
5  WordVariation 0.18516 0.893939 0.617816 0.602365 0.106522

Vi utfor forst en NLPCA i tva dimensioner med faktorerna 3, 7, 23 och 24 och variablerna
3, 4 och 5. Faktorerna 3 och 7 betraktas som nominala (nominala faktorer kallas i doku-
mentationen och implementationen for single) och faktorerna 23 och 24 som betraktas som
ordinala. Variabler betraktas alltid som numeriska faktorer.

{p0,p1,p2} = NLPCA[p,2,{3,7,23,24},{3,4,5},Single->{3,7},0rdinal->{23,24}]

Funktionen returnerar tre protokoll. p0 innehaller koordinater for vektorerna a; for de fak-
torer som behandlas som restringerade, vilket i det hér fallet &r alla faktorer. Vektorerna a;
kallas i dokumentationen for component loadings. pl dr protokollet p med variabler tillagda
med koordinaterna till individerna och koordinaterna till modaliteterna fér de numeriska fak-
torerna. p2 &r ett protokoll dér modaliteterna till faktorerna i analysen ligger som individer,
och det innehaller variabler med modaliteternas koordinater.

Vi utfor sen en NLPCA i tva dimensioner med faktorerna 3, 7, 23, 24, 25 och 26.
Faktorerna 3 och 7 &r orestringerade och resterande faktorer betraktas som ordinala.

{p00,p0,p1,p2} = NLPCA[p,2,{3,7,23,24,25,26},
Ordinal->{23,24,25,26},DiscriminationInfo->True]

Satter man DiscriminationInfo till True kommer NLPCA returnera ett extra protokoll p00
med koordinater som motsvarar diskriminationsmatten fér de olika faktorerna och variablerna
i analysen.

Vill man gora en analys som motsvarar en MCA, dvs en analys dér alla faktorer &r
orestringerade skriver man

{p0,p1} = NLPCA[p,3,{3,4,5,7}]

Faktorerna 3, 4, 5 och 7 kommer da betraktas som orestringerade faktorer, och man kommer
fa koordinater for modaliteterna till dessa faktorer i tre dimensioner.

Vill man goéra en analys som motsvarar en PCA, dvs en analys dér alla faktorer &r
numeriska skriver man
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{p0,p1} = PCA[p,3,{1,2,3,4,5}]

Variablerna 1, 2, 3, 4 och 5 kommer da betraktas som numeriska faktorer, och man kommer
fa koordinater for modaliteterna till dessa numeriska faktorer i tre dimensioner.

For mer information om hur man anvinder NLPCA i ramverket, se dokumentationen i
bilaga 1. Vi har implementerat metoden sa att man exempelvis kan visa virdet for forlust-
funktionen (4.3.1) i de olika stegen, visa hur manga iterationer den inre algoritmen utfor i
varje steg av den yttre algoritmen, plotta koordinaterna for individerna och modaliteterna i
de olika stegen av algoritmen och visa information om egenvirdena. Det finns som vi ndmnt
dven funktionalitet for att anvinda koordinaterna fran en analys som startmatris for en ny
analys.
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7 Fallstudier

7.1 Fallstudie 1

Nedan foljer nagra stycken i en mindre fallstudie. Hir visas hur de funktioner som presenterats
i tidigare sektioner kan anvindas tillsammans for att skapa analyser.

7.1.1 Forarbete

Underlaget till den hér fallstudien bestar av 1000 riksdagsmotioner fran ar 2007-2008. Motion-

erna har hiimtats automatiskt fran riksdagen.se och “parsats” in i ett protokoll tillsammans
med faktorer som beskriver blaa vilket parti/partier som har lagt motionen.

Studien kommer ga ut pa att kolla pa sprakliga skillnader eller likheter mellan de olika
riksdagspartierna. Analysmetoderna som kommer att anviindas &r MCA och LSA.
7.1.2 Studie med AddStandardVariables och MCA

Protokollet som vi ska arbeta med heter pMotioner och importerar enligt nedan:

<<RCA‘
<<pMotiomner;

Efter det rengors protokollet med CleanProtocol:
pl = CleanProtocol[pMotioner, RemovePunctuation -> False]

Notera att vi ser till att inte skiljetecken férsvinner. Dessa behovs for att AddStandardVariables
ska fungera som den ska.
For att homogenisera protokollets individer langdméssigt kor vi nu funktionen SplitText:

p2 = SplitText[p1,1000]

Onskat lingdmedelviirde #ir som synes 1000 ord.
Nu &r vi redo att ldgga till de forsta variablerna och gor det med AddStandardVariables:

p3 = AddStandardVariables[p2]

AddStandardVariables réknar bla ut antalet meningar i alla individer mm. Det var dérfor
det var viktigt att inte ta bort skiljetecken &nnu.
En tabell 6ver de tillagda variabler kan ses nedan. Statistiken &r alltsa for hela protokollet.

Id Variable Min Max Median  Mean SD

1 NumberOfWords 34 1393 470. 570. 320.

2 NumberOfSentences 2 161 27. 35. 22.

3 AvgWordLength 4.55367 7.25234  5.84739  5.84745  0.362993
4 AvgSentenceLength 4.3354 37.9583  17.1144 17.3151  3.15076

5  WordVariation 0.21754 0.890625 0.548561 0.554861 0.0918306

For att kunna anvinda de variabler vi nyss skapat i MCA maste de forsta omvandlas till
faktorer. Ett exempel pa hur man kan géra det visas nedan:

p4 = Variable2Factor[p3, 1, 2, FactorNames -> {"LOW wordCount", "HIGH wordCount"}]

Ovanstaende betyder att vi omvandlar den forsta variabel, alltsd NumberOfWords, till en fak-
tor med tva modaliteter. Via en option bestims att dessa modaliteter ska kallas LOW wordCount
och HIGH wordCount. Samma procedur upprepas sedan pa de andra variablerna. Ar man duk-
tig pa Mathematica dr det inte sa svart att skriva omvandlingen av alla variabler pa bara
nagon rad men det gar vi inte igenom nu.
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Nedanstaende tabell fas genom anrop med Factors[p4]. Som synes har vara nyss ska-
pade faktorer indexen 4-7.

Id Factor Modalities
1 ID 1000

2 Authors 609

3 Parti(er) 17

4  NumberOfWords 2

5 NumberOfSentences 2

6  AvgWordLength 2

7  AvgSentenceLength 2

Lat oss titta en gang pa de olika modaliteterna som hor till faktorn “Parti(er)”. Detta kan
goras med kommandot Modalities[p4, 2]:

Id Modality F RF

1 Centerpartiet 51  0.036

2 Centerpartiet & Folkpartiet & Kristdemokraterna & Miljoparti 1 0.00071
3  Centerpartiet & Folkpartiet & Kristdemokraterna & Moderaterna 4 0.0028
4  Centerpartiet & Folkpartiet & Kristdemokraterna & Moderaterna 2 0.0014
5  Centerpartiet & Folkpartiet & Moderaterna 14 0.0099
6  Centerpartiet & Miljopartiet 1 0.00071
7  Folkpartiet 81  0.057

8  Folkpartiet & Kristdemokraterna 1 0.00071
9  Kristdemokraterna 65 0.046
10 Kristdemokraterna & Moderaterna 1 0.00071
11  Miljopartiet 172 0.12

12 Miljopartiet & Socialdemokraterna 1 0.00071
13 Miljopartiet & Socialdemokraterna & Vénsterpartiet 29  0.021
14 Moderaterna 255 0.18

15 Socialdemokraterna 493 0.35

16 Socialdemokraterna & Vénsterpartiet 1 0.00071
17 Vénsterpartiet 240 0.17

Som synes finns det ett flertal flerpartimotioner. Just nu &r vi bara intresserade av motioner
som lagts av ett parti. Detta motsvara alltsa modalitetsindexen 7, 9, 11, 14, 15, 17 i tabellen
ovan. For att ta bort individer som har nagon av évriga modalitetsindex i faktor “Parti(er)”
anvander vi oss av funktionen SubProtocol.

p5 SubProtocol[p4, 2, {7, 9, 11, 14, 15, 17}]

Vi dr nu redo att kora MCA pa p5. Vi gor det pa faktorerna 4-7 enligt ovan.

p6 = MCA[p5, {4,5,6,7}]

Resultatet av MCA dr variabler som hamnar i p6 och som kan anvindas for plotting i funktioner
Cloud. Hur sjédlva anropen ser ut for plottningen hoppar vi 6éver men resultatet blir som i
Figur 17.
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Figur 17: Plottning av resultatet fran en MCA koérd pa standardtextmatt med Cloud

Resultatet talar for att V:s och MP:s motioner liknar varandra satillvida att de bada har
relativt langa motioner bade i meningar och ord. S, M, FP och C ldgger sig ganska téitt pa
andra sidan grafen och Kd hyfsat i mitten. Resultatet hade kanske varit mer spdnnande om
nagot eller nagra av partier hade kunnat sticka ut med avseende pa istédllet medelléingder av

ord eller meningar.

7.1.3 Studie med AddPOSVariables och MCA

Lat oss istéllet testa att utga ifran ett ordklasstaggat protokoll. Vi borjar helt enkelt om fran

borjan med protokoll p2.

p3 = AddPOSVariables[p2, RelativeCount -> True]

Ovanstaende funktioner kommer skapa variabler som visar frekvensen av olika ordklasser for
individerna. RelativeCount ser till att dessa matt blir lingdoberoende.

Resultatet visas nedan:

Id Variable
Preposition
Particip
Adjektiv
Substantiv
Pronomen

Adverb
Verb

N O U W N

Min Max Median  Mean SD
5.49451  15.5529 9.97375  10.0087  1.37547
0. 4.38468 0.926325 0.974868 0.568059
1.37708  9.63351 5.12034  5.12957  1.33207
14.8426  35.6621 21.0051 21.1094  2.14927
0.292312 12.0934 4.77797  4.93043  1.48002
0. 8.30067 3.80489  3.84376 1.21734
1.16925  18.3841 11.8417  11.8506  1.74647

Samma procedur med omvandling fran variabel till faktor som i férra sektionen far nu up-

prepas.
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Efter att vi sen kort MCA och Cloud far vi resultatet.

HIGHNASro

HIGH Adj
O
0.4
HIGH Subs
O 02

LOW Adv
o

S
v 68

-04

LOW Pro

LOW Vel
-0.2
04

0.4

Jn]

HIGH Adv

LOW Subs
o

W Adj

Figur 18: Plottning av resultatet fran en MCA kord pa ordklassfrekvenser med Cloud

Som synes verkar partierna vara ganska lika. V sticker ut lite mot att ha mindre relativ

verbfrekvens dn de andra.

7.1.4 Studie med LSA

An en gang bérjar vi fran borjan med p2

p3 = LSA[p2]

Till sist provar vi en metod med LSA. Till skillnaden fran de tva tidigare férsoken kommer
LSA att utga ifran de faktiska orden som finns i motionerna. Férhoppningsvis kan det ge oss
ett resultat dér partierna skiljer sig fran varandra.

Resultatet plottas sen som tidigare med Cloud:
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Figur 19: Plottning av resultatet fran LSA

Att tolka axlarna dr synnerligen svart och man bor istéllet fokusera pa hur partierna
grupperas. Resultatet tyder pa att S skulle ha mer gemensamt med M, C och Fp &n vad tex
Kd har. Kanske kan vara virt att utforska vidare!

7.2 Fallstudie 2 (*)

For var forsta fallstudie har vi valt att anvinda oss av ett protokoll bestaende av 991 tex-
ter, forfattade mellan aren 1995 och 2006. Texterna &r spridda éver 12 olika utgivare, men
fyra av dessa bidrar bara med enstaka texter, varfor de har plockats bort. De aterstaende
utgivarna, nu spridda éver totalt 971 texter, dr: Dagens Nyheter (DN), Goteborgsposten
(GP), Hogskoleverket (HSV), Myndigheten for skolutveckling (MfS), Nationellt Centrum for
Matematikutbildning (NCM), Skolverket, Statens Offentliga Utredningar (SOU), Svenska
Dagbladet (SVD).
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Vi fokuserar nu studien pa dessa utgivare, i syfte att upptécka systematiska skillnader, eller
likheter, mellan dem. Framst kommer vara analyser att behandla rent strukturella sliktskap
mellan texterna, snarare &n innehallsméssiga. Inledningsvis kan det dock vara intressant att
fa en 6verblick av vad texterna faktiskt handlar om. Med hjilp av term discrimination plockar
vi ut ett antal nyckelord for varje utgivare.

e DN — provet, barnen, matte, elever, matematiker, hans, ldrare, johansson, eleverna,
sverige

o GP — procent, skall, inom, poding, provet, hans, professor, matematiska, ldrare, kronor

o HSV —institutionen, matematiken, higskoleverket, mathematics, bedémargruppen, statis-
tik, datorer, procent, ganska, tekniska

o MIS — petter, eleven, liber, skoloverstyrelsen, ldararhégskolan, inte, rapport, bestdills,
barn, mathematics

e NCM — ndmnaren, eleverna, vuzrnas, elever, kursen, bilaga, systemet, forskarskolan,
vuzrna, eleven

e Skolverket — timss, oecd, signifikant, arskurs, skolverket, niva, naturvetenskapliga, rap-
port, kunna, sveriges

e SOU — mathematics, lirare, skolverket, alla, forslag, skall, regionala, arbete, stod, maste
e SVD — hans, procent, professor, skolan, kronor, horisch, nationella, inom, ldsa, skriver

Alla utgivare tar upp utbildning eller matematik i nagon form. Denna innehallsméssiga ho-
mogenitet kan vara vird att ha i atanke i de kommande analyserna. En undersokning av
strukturella skillnader mellan texter som handlar om helt olika saker kanske inte hade varit
fullt lika intressant.

Foljande fyra métningar av vardera texts struktur utfors: Antal ord, antal meningar,
genomsnittlig ordlingd och genomsnittlig meningsldngd. Méatningarna liaggs sedan till som
variabler i protokollet. For att vi ska kunna anvéinda oss av korrespondensanalys kategoriseras
variablerna enligt foljande:

e Kategori 1 (low) — Mer dn en standardavvikelse under medelvirdet.
e Kategori 2 (medium) — Inom en standardavvikelse fran medelvirdet.
o Kategori 3 (high) — Mer dn en standardavvikelse dver medelvirdet.

For ’Antal ord’-faktorn faller alla utgivare under medium eller high. Vi nijer oss med en
tabell for att se hur de dr fordelade.
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Tabell 14: Utgivare x Antal ord, relativa frekvenser

High Medium

DN 0 1.

GP 0 0.99
HSV 0.32 0.67
MIS 0.54 0.45
NCM 0.46 0.53
Skolverket | 0.4 0.59
SOU 0.56 0.43
SVD 0 0.99

Vi studerar ordlingd och meningsldngd med hjilp av enkla korrespondensanalysplottar.
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Figur 21: CA-plot m.a.p. Utgivare och Medelordléangd

Vi ser en klar spridning vad géller utgivarnas ordléngder. Notera héar att dagstidningarna
tenderar att ha kortare ord &n de mer utbildningsinriktade utgivarna. Plotten ser ocksa ut
att antyda att SOU anvénder relativt langa ord — nagot som bekréftas av en korstabell med
relativa frekvenser.

Tabell 15: Utgivare x Ordlangd, relativa frekvenser

High Low Medium

DN 0.02 0.29 0.67
GP 0.1 0.16 0.73
HSV 0.37 001 0.6

MIfS 0.27 0.09 0.63
NCM 0.25 0.03 0.72
Skolverket | 0.12  0.03 0.83
SOU 0.62 0 0.37
SVD 0.09 0.12 0.77

Med avseende pa meningslingd kan vi notera tre liger. Dagstidningarna haller sig runt
medelvérdet, NCM och SOU drar mot ldngre meningar, och Skolverket/HSV/MfS mot ko-
rtare.
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Figur 22: CA-plot m.a.p. Utgivare och Meningsliangd

For att ytterligare pavisa dessa, och andra, strukturella variationer, sa studerar vi mate-
rialet med hjilp av en principalkomponentanalys.
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De sma firgade punkterna ér enskilda individer, medan de lite storre dr medelvéirden for
vardera utgivare. Notera att dagstidningarna ser ut att ha stor spridning med avseende pa
ordldngd och meningsldngd, medan deras textlangder varierar mindre. Detta kommer vi att
aterkomma till senare i en mer ingaende analys av tidningarna. Notera dven det omvinda
sambandet mellan ordléingd och meningsliangd. Foga forvanande verkar variablerna ’Antal
ord’ och ’Antal meningar’ vara sammankopplade, och vi ser hur dagstidningarna ligger i
motsats till de andra utgivarna ocksa hér. Plotten antyder ocksa att SOU och MfS star for
de ldngsta texterna. Man bor dock ha i atanke att falska monster kan uppsta, i och med
dimensionsbortfallet. Plottarna ska dirmed ses som vigledande. De kan peka pa skillnader
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som dérefter kan bekréftas med andra metoder. Vi tittar i en tabell 6ver medeltextliangder
och finner att den styrker var tolkning.

Tabell 16: Textlangder

Utgivare Antal ord  Antal meningar
DN 480 31

GP 250 16

HSV 1800 120

MIS 3700 270

NCM 2600 160

Skolverket | 2500 160

SOU 3100 210

SVD 360 21

Vidare kan vi studera protokollet med avseende pa ordklassfrekvenser hos texterna. Tex-
terna taggas med hjélp av HunPoS och de relativa frekvenserna av ordklasserna preposition,
particip, adjektiv, substantiv, pronomen, adverb och wverb lagras som variabler i protokollet.
Givet en individ, lat oss kalla den 7-dimensionella vektorn, bestaende av individens relativa
ordklassfrekvenser, for individens ordklassprofil. Vi kan nu konstruera en faktor POSFactor,
genom att jamfora individers ordklassprofiler med medelvardet av alla individers ordklasspro-
filer. Lat helt enkelt en individs modalitet vara den ordklass som mest verstiger medelvérdet.
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Figur 24: CA-plot m.a.p. Utgivare och Utmérkande Ordklasser

En tydlig uppdelning vad giller sprakbruk uppenbarar sig dven héir. Vi ser hur dagstid-
ningar drar at Verb/Pronomen/Adverb/Preposition-hallet — nagot som stdmmer vil Gverens
med var intuition. Tidningar tenderar ju att rapportera om var (prepositioner) och hur (ad-
verb) saker hiinder, samt om inblandade parter (pronomen) och hur de agerat (verb). Skolver-
ket anviinder mahéinda ett mer malande sprak (adjektiv och adverb), medan MfS, NCM och
SOU fokuserar mer pa faktiska objekt.

Kom ihag att korrespondensanalys gors pa datamatriser med rader som summerar till 1.
I vara tidigare CA-plottar har variationen i data varit perfekt representerad, eftersom data
redan fran borjan var tvadimensionell. Sa &r dock inte fallet i figur 24. Har &r var ursprungliga
data 6-dimensionell, varfér det dr en bra idé att titta pa hur mycket av variationen som faller
bort tillsammans med fyra dimensioner. Vi gor detta genom att ta kvoten av kvadraterna
av datamatrisens tva forsta singuldrvirden, och summan av alla singulérvirdens kvadrater
(dessa lagras i protokollets metadata ndr man kér CA). I figur 24 4r 78% av variationen
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hos ursprungsdata representerad av den horisontella axeln och 13% av den lodrita axeln. De
aterstaende nio procenten gar vi alltsa miste om.

Korrespondensanalysens kraftfullhet skiner mycket vil igenom i figur 24. Pa ett 6gonblick

kan vi bilda oss en bra uppfattning av vara data. Jimfor detta med det médosamma arbetet
att ga igenom tabell 17 som analysen &r baserad pa.

Tabell 17: POSFactor korstabell, relativa frekvenser

Adj. Adv.  Part. Prep. Pron.  Subst.  Verb
DN 0.08 0.09 0.01 0.07 0.19 0.13 0.43
GP 0.08 0.12 0.03 0.21 0.15 0.17 0.24
HSV 0.15 0.05 0.09 0.1 0.03 0.53 0.05
Mpyndigheten fér skolutveckling | 0 0.18 0.09 0 0 0.64 0.09
NCM 0.13 0.02 0.08 0.02 0.02 0.62 0.11
Skolverket 0.29 0.05 0.11 0.13 0.02 0.34 0.06
SOU 0 0 0.12 0 0 0.88 0
SVD 0.13 0.11 0.04 0.16 0.16 0.15 0.24

De pavisade kontrasterna mellan dagstidningar och utbildnings- och utredningsinstanser
kénns vildigt naturliga. Redan innan analysen kunde vi misstinka att sadana skulle finnas.
Men hur dr det med dagstidningarnas interna relationer? Vi justerar protokollet for att ta
en narmare titt pa dem.

CA-plottar av 3 x 3-tabeller kan tyckas vara onodiga, med tanke pa att sadana redan &r
tillrackligt overskadliga. Men for att illustrera korrespondensanalysens triffsikerhet sa stéller
vi &nda upp nagra CA-plottar tillsammans med sina respektive frekvenstabeller. Notera att
variablerna for genomsnittlig ordlangd och meningsldngd nu har kategoriserats om, pa samma
sitt som tidigare, men med hénsyn till medelvarden for tidningarna.

-02 01 02 03 DN

Low

High

Figur 25: CA-plot m.a.p. Utgivare och Ordlingd

Tabell 18: Utgivare x Ordlangd, relativa frekvenser

High Low Medium
DN |005 02 0.75
GP | 0.15 0.11 0.75
SvD | 0.14 0.09 0.77

Hér kan vi bland annat se att DN hamnar langt at Low-hallet, inte for att en majoritet
av DN:s texter ligger under snittet, utan for att ndr DN vil avviker, sa tenderar de att ga
under snittet, medan SVD och GP tenderar att ga ¢ver. Liknande monster uppstar néir vi
tittar pa meningsléangd.
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Figur 26: CA-plot m.a.p. Utgivare och Meningslingd

Tabell 19: Utivare x Meningsldngd, relativa frekvenser

High Low Medium
DN | 0.04 0.04 0.93
GP 0.08 0.07 0.85
SVD | 0.1 0.06 0.84

Ett alternativt sétt att studera hur tidningarna skiljer sig med avseende pa vara fyra
variabler, d&r med hjilp av NLPCA. I figur 27 visas resultatet av.en NLPCA med avseende
pa de fyra variablerna, samt faktorn wutgivare. Jamfor med de faktiska virdena i tabell 20.
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Figur 27: NLPCA

Tabell 20: Variabelmedelvirden for tidningarna

DN GP SVD
NumberOfWords 480 250 360
NumberOfSentences | 31 16 21
AvgWordLength 535 556  5.61
AvgSentencelLength | 15.26 15.62 17

Avslutningsvis studerar vi i figur 28 och tabell 21 variationerna tidningarnas ordklasspref-
erenser.
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Figur 28: CA-plot m.a.p. Utgivare och ordklasser

Tabell 21: Utivare x Meningsldngd, relativa frekvenser

Adj. Adv. Part. Prep. Pron. Subst. Verb
DN 0.11 0.11  0.02 0.05 0.18 0.19 0.34
GP 0.1 0.11  0.04 0.19 0.14 0.22 0.19
SvD | 0.15 0.13 0.04 0.15 0.14 0.22 0.18

GP och SVD har nést intill identiska profiler, medan DN ser ut att ligga mer krut pa sina
verb, i utbyte mot prepositionerna. Vad detta beror pa kan man ju spekulera om. Kanske ér
DN:s artiklar i det hér fallet av en annan art &n GP:s och SVD:s. Kanske har de helt enkelt
en annan sprakkultur pa DN.
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8 Diskussion

I detta avsnitt diskuterar vi det ramverk som vi har arbetet med under de senaste manaderna.
Forst kommer en allmén diskussion om arbetet med RCA och vad som kan vidareutvecklas.
Efter det foljer en sektion som beréttar lite om mdjlig optimering vad géller grafiken i RCA.
Att denna sektion &r lite lingre beror pa att grafiken var nagot vi kom igang sent med och
det finns déarfor dér en del optimeringar att gora.

8.1 Allméin diskussion om arbetet

Malsdttningen var bade fran oss och var handlerade Sverker Lundin att skapa ett ramverk
som &r anvandbar och latt att anvidnda och det tycker vi att vi har lyckats med.

Att jobba med Mathematica har varit delvis nytt for oss och inledningsvis har vi lagt
ned en hel del arbete pa att lira oss det. Under borjan av arbetet behévde vi ganska mycket
handledning av Sverker men efter hand som vi ldrde oss Mathematica och blev bekanta med
omradena vi arbetade inom har vi kunnat bli mer sjilvsténdiga.

I detta arbete har den centrala fragan som manga nyfikna fragat oss varit: “Varfér Math-
ematica?”’. Faktum &r att vi nog delvis undrade det sjélva i borjan. Det &r uppenbart for
oss nu, efter manader av kodande och testande av ramverket, att Mathematicas oumbérliga
notebooksystem ar det sjialvklara valet av hem for vart ramverk. Det vi kallar “iterativt ar-
betssitt”, enkel syntax ocksa snygg, enkel design. Att Mathematica sen gor vissa avkall pa
snabbhet jamfort med helt kompilerade sprak som C eller numeriska berdkningsprogram som
MATLAB, &r av mindre betydelse.

En av utmaningarna under arbetet har varit att hitta information om korpuslingvistik
som passar vart ramverk. De metoder som beskrivs i de flesta bocker och artiklar utgar fran
klassisk statistik vilket vart ramverk ju inte gor. Néar det kommer till relationer mellan texter
dr det Information Retrieval som &r det stora omradet. Problemet hér &r att IR néstan
alltid kretsar kring informationsstkning snarare #n textanalyser. Ofta har man fatt ga pa
magkéinsla 6ver hur vida en metod skapad for informationssokning ocksa kan passa in i RCA
och sen testa sig fram.

Utover det vi har gjort finns mojligheter att jobba vidare med en del funktionalitet i RCA.
En svarighet har hela tiden varit att hitta sitt att automatiskt finna smarta faktorer. Att
gora det &r inte helt 14tt men det finns metoder for klustring och kategorisering inom bl.a.
IR som skulle kunna implementeras for detta.

En funktion som hjilper brygga glipan mellan anvindare och Mathematica &r Argumen-
tQ, som redan finns i ramverket. I framtida versioner av ramverket ser vi en mdojlighet att
funktionen anvinds som “typcheckare” for argument till varje funktion for att eliminera de
fel som orsakas av fel argument, dessa fel kan ibland ge svartolkade felmeddelanden.

Mer jobb kan liggas péa interaktivitet och visualiseringen. Konfidensellipser och andra
visuella hjidlpmedel &r nagot som bor finnas med.

Grafiken var ett omrade vi kom igang med ganska sent under arbetet och dér finns dérfor
mycket man skulle kunna arbeta vidare pa. Dessutom far man ténka pa att mer interaktivitet
formodligen kommer finnas mojlig att skapa i takt med att Mathematica sjélv utvecklas.
Den var forst i senaste versionen av Mathematica (v7) som flera funktioner fér dynamisk
interaktivitet blev tillgingliga och dessa kommer férmodligen ha utvecklats &nnu mer till
nista version. Vad géller grafik saknar just nu Mathematica inbyggt stod for OpenGL. Att
det ska komma &r nog bara en tidsfraga och nér det gor det finns maéjligheter att skapa dnnu
snabbare och hiftigare grafik for RCA. Mer om grafik diskuteras under néista rubrik.

En méjlighet som man ocksa borde titta pa &r att lana mer funktionalitet fran andra pro-
gram sa som vi gor med HunPos. Det finns manga program skrivna av forskare pa universitet
som ar under 6ppen licens och som har kopplingar till lingvistik och dataanalys. Férdelen &r
att dessa program ofta fungerar som funktioner - de férses med indata via kommandotolken,
bearbetar denna och returnerar ett resultat. For att koppla ihop RCA med sadana program
kan man i princip bara modifiera koden for hur vi gjort med HunPos.

Hur som helst ar vi 6vertygade om att vi har gjort ett ramverk som kommer att vara
till nytta for Sverker i hans forskning. Vi tror ocksa att det har majlighet att vara till nytta
annan forskning som utgar fran textempiri.
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8.2 Diskussion om grafik och framtida grafikoptimeringar

Ramverket har en grafisk del som bestar av en central funktion, Cloud, som anvéinds for
att visualisera protokoll efter analys (CA, LSA, MCA,...). Cloud anropar Graphics, en 2-
dimensionell funktion for att visualisera grafiska primitiver (Point, Line, Polygon,. .. ), nir vi
nedan hénvisar till “grafiska objekt” menar vi allting som ritas av Graphics. Cloud ritar fran
ett litet bibliotek av vanliga symboler som skivor, kvadrater, kryss, diamanter,...men den
kan &ven rita med bilder som anvindaren importerat. Grafiken har dven en interaktiv del
som kan anvéndas till att manipulera data i realtid s& man snabbt och smidigt skall kunna
fa ut sa mycket som mojligt av analyserna. Ett praktiskt problem i vart ramverk ar att vi
ofta vill placera hundratals objekt pa skidrmen (efter analys med CA, MCA, LSA) med olika
farger och symboler. For att kunna astadkomma en snabb uppdateringsfrekvens har tekniker
utvecklats. Nedan beskriver vi optimeringar som av tidsbrist inte lagts till i ramverket.

Argument som vektorer For att rita ut objekt pa skidrmen anropas en grafisk primitiv’
(ex. polygon). Argumenten till Polygon bestar av dess koordinater och firgning av den. I
Mathematica lagras all grafik internt i en datastruktur. For varje primitiv som skapas al-
lokeras minne for den enskilda primitiven och ldggs in i denna datastruktur. Ett alternativ,
som de flesta grafiska primitiverna har, &r att skicka med alla koordinater eller punkter i en
vektor, detta kommer dock med vissa begriansningar som vi pratar om sedan. Det finns alltsa
tva sitt att skriva flera objekt:

Graphics[{Point[{0, 0}], Point[{1, 0}], Point[{2, 0}]1}]
eller som en vektor med koordinater

Graphics[{Point [{{0, 0}, {1, 0}, {2, 0}}1}]

Att skicka koordinater som vektorer har tester visat &r 20 ganger snabbare #n att an-
ropa primitiverna enskilt. Eftersom polygoner snabbt kan rita ut flera objekt &r det interna
symbolbilioteket som ritar olika symboler uppbyggda runt polygoner. De fa primitiver som
inte lampar sig att ritas med polygoner dr Disk eller Point vi kallar dessa skivor. Disk ritar
ut en skiva (Point gér detsamma men ér bara en punkt dvs. man kan inte striicka ut den till
en ellips).

Att rita skivor med en polygon lénar sig inte, ritar vi ut skivor med 36 kanter (som &r
tillrackligt bra utan att man ser kanterna pa polygonen) visar tester att Disk var i storlek-
sordningen 1000 ganger snabbare att rita ut &n polygonen. Liksom polygon finns Point i en
version som tar vektorargument, Disk gor det inte.

Tyvarr kan vektoriseringen bara goras for “points” med samma storlek. For att 16sa detta
problem later vi diskretisera storleken pa skivorna med foljande funktion,

|Vn m;xx-‘

n

d(z) = dmax

"Detta dr nagot forenklat fér att man skall forsta sjalva idén.

84



: 69960
| e
5 i
% . = "
: T@@??
1I— 0000000000
e
0 5 10 15 20 25 30
Punkt

Figur 29: Diskretiseringsfunktionen trunkerar indatat (punkternas storlekar) till ett gitter.
Punkterna i plotten forestiller olika storlekar pa skivorna (i Cloud) och cirklarna #r bilden
av funktionen.

Dar d,,q. dr det maximala virdet som d skall anta, n dr antalet punkter som d skall mappas
pa. Genom att anviinda ovanstaende funktion kan vi nu i vanlig ordning skicka vektoriserade
argument med skillnaden att skivornas storlekar nu “klumpats ihop”, utan nagon figur nira
till hands att jaimfora med borde man inte se nan skillnad nér sdg n > 20.

CreateSymbol, som &ér ansvarig for de grafiska objekten har byggts runt denna tanke, den
behaller informationen om position, storlek och firgning fér att man skall kunna manipulera
och optimera objekten innan de till slut skall skickas till Mathematicas grafiska ramverk.

Forslag till ytterligare optimeringar Vi har tidigare foreslagit optimeringar for grafik
men har hér lagt till en idé som av tidsbrist inte kom med i den slutgiltiga versionen av
ramverket.

Synlighetsgallring Synlighetsgallring (eller “visability culling”) [49] &r en teknik som
tar bort element som #nda inte kommer synas i den slutgiltiga figuren. Metoden vi féreslar tar
bort de symboler som édnda helt skyms av andra symboler, notera att vi ritar upp symbolerna
i storleksordning, storsta forst.

Metoden vi foreslar fungerar bést da vi ritar ut manga punkter som ligger koncentrerade
pa en viss plats dar det dr oundvikligt att symboler helt skymmer andra symboler. Eftersom
alla symboler ligger i skirmens plan finns det inte nagot djupvérde som nir man goér en
synlighetsgallring i 3 dimensioner [49], algoritmen vi foreslar dr en modifierad version av
Zbuffring ® och gar ut pa att man lagrar en synlighetsbuffert dir objekten finns represen-
terade. Innan vi skickar objekten till Graphics gallrar vi de objekt som &dnda skyms helt i
denna buffert.

Metoden gar ut pa att spara en “minimalt skymmande area” for alla objekt, denna enhet
bestams av en kvadrat som bestdms i forvig for varje objekt. Arean representerar hur stor
yta som ett objekt skymmer i plotten. Denna storlek bor av naturliga skél vara storre dn det
man pa skdrmen ser som en pixel.

Algoritmen gar ut pa att man tittar om det redan finns en punkt i bufferten som precis
skymmer objektet vi ligger till kan den gamla tas bort, detta gor ritningen och interaktion
med grafiken mer effektiv. En naturlig datastruktur att spara denna buffert i vore en gles

8Som anvinds inom 3D
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matris eftersom vi bara sparar nollskilda element. Elementen i matrisen indexerar da i listan
(pts) dér all information om objekten finns. En gles matris har ocksa fordelen att tidskom-
plexiteten for att lagga till element &r O(1). Denna metod kan enkelt utdkas till att klara av
gallring av textobjekt.
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