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Sammanfattning

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

Mer precist presenteras ett ramverket som utvecklats för att kunna extrahera, hantera
och visualisera relationer mellan texter. Centralt för ramverket är den geometriska data-
analysen samt dess metodologi om ett iterativt analysförfarande. Detta förfarande st̊ar i
kontrast mot den hypotesbaserade klassiska statistiska analysen. Vidare används ocks̊a
metoder hämtade fr̊an korpuslingvistik, natural language processing, latent semantics
analysis och information retrieval.

Det beskrivs hur man använder funktionalitet hämtade fr̊an nämnda omr̊aden och
bakomliggande teorier presenteras. Slutligen kommer en diskussion där arbetet som
gjorts diskuteras tillsammans med valet av Mathematica som plattform samt förslag
till framtida p̊abyggnad 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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6.2.4 Användning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

6.3 Multipel Korrespondensanalys (MCA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
6.3.1 Teori . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
6.3.2 Tolkning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
6.3.3 Implementation i Mathematica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
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1 Förord

Parellellgruppen till det här arbetet

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

För att denna rapport ska bli s̊a komplett som möjligt har vi l̊anat n̊agra sektioner fr̊an
deras rapport (och de fr̊an v̊aran). Dessa sektioner är märkta med asterisker, och om
en sektion är märkt avser detta ocks̊a undersektionerna till denna.

Opponenter, examinatorer och andra läsare bör naturligtvis även åtminstone skumläsa
dessa sektioner men ska ha i åtanke att de inte är skrivna av oss som ska examineras för
denna rapporten.

Ansvaromr̊aden, roller och bidrag

Grupproller

Matz: Har fungerat som gruppsekreterare för gruppdagboken samt ansvarat för hanteringen
av bilder samt latex-kompileringen av den här rapporten.

Ansvar för koduppdatering

Matz: Har ansvarat för att uppdatera och sköta huvudpaketet RCA.m i ramverket.
Tobias: Har ansvarat för att uppdatera och sköta det lingvistiska delpaketet till ramverket
Linguistics.m

Skapade funktioner i ramverket

Matz: Har skapat och underh̊allit funktionerna SplitText, LSA, SubProtocol samt andra
sm̊afunktioner m.m.
Tobias: Har skapat och underh̊allit funktionerna TagProtocol, StemProtocol, AddStandardVariables,
AddTermDiscriminationVariables samt andra sm̊afunktioner m.m.

Hämtning av projektrelaterat material

Matz: Hämtningar och parsning av protokollet pLitteratur som används som testdata vid
utveckling av RCA.
Tobias: Hämtningar och parsning av protokollet pMotioner som används som testdata vid
utveckling av RCA.

Övriga bidrag

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

Huvudansvarige författare 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
grundläggande datastruktur, 5 Ordklasstaggning, 5.3 Term Discrimination Analysis.

För resterande sektioner är ansvaret gemensamt.

Övrigt

Tidsloggar har först under hela arbete av b̊ade Matz och Tobias samt en gruppdagbok för
hela gruppen.
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2 Inledning

Datortekniken har under de senaste decennierna gjort enorma framsteg. Beräkningar som
ig̊ar krävde superdatorer kan idag utföras av chippet p̊a en mobiltelefon.

Fr̊an att ha börjat som som ett mindre forskningsomr̊ade har datorvetenskapen kommit
att revolutioner hela den naturvetenskapliga forskningen. Om man talar om matematiken som
det gemensamma spr̊aket för alla naturvetare kan datorn ses som det gemensamma medlet.

Dock har inte datorn och dataanalysen haft samma genomslag p̊a alla omr̊aden. Inom
humanioran har man t.ex. inte upplevt samma revolution. Naturligtvis är datorn ett oum-
bärligt hjälpmedel även för m̊anga humanister men kanske snarare som en bekvämlighet än
som en nödvändighet för deras forskning. I vissa avseende skulle man nog kunna säga att det
finns en viss teknikfientlighet hos m̊anga humanistiska forskare.

Å andra sidan har inte tekniken heller helt och h̊allet alltid n̊att ända fram. Datorer är bra
p̊a att räkna och kvantifiera men för en viss typ av forskning krävs ocks̊a mänsklig betraktelse
och insikt. Det senare är n̊agot som just humanister är bra p̊a.

Den klassiska formen av empiri inom humanioran är textbaserad men är idag ofta av in-
tresse även för forskare fr̊an det naturvetenskapliga fälten. Tyvärr saknar ibland naturvetaren
humanistens betraktningsförm̊aga och angriper textempiri först och främst ifr̊an ett datana-
lytiskt perspektiv vilket m̊anga g̊anger kan vara lönlöst. Det är en sak att skapa och använda
sig av teknik och en annan att anamma ett humanvetenskapligt perspektiv inför en fr̊ageställ-
ning.

Projektet den här rapporten avser befinner sig i skärningspunkten mellan naturveten-
skapen och humanioran, med ambitionen att underlätta mötet mellan dem b̊ada. Tanken
är att göra det möjligt att utifr̊an ett humanistiskt perspektiv dra nytta av datorteknikens
möjligheter vid analys av texter. Receptet för detta är tänkt att vara ett ramverk kallat RCA
(Relational Corpus Analysis).

2.1 Bakgrund och syfte

År 2009 startade Sverker Lundin forskningsprojektet Föreställningar om Matematik i den
svenska skolans värld 1880-1980 p̊a institutionen för Filosofi, Lingvistik och Vetenskapsteori
p̊a Göteborgs Universitet. Det projektet p̊ag̊ar fram till 2012 och har som ett m̊al att analysera
hur föreställningar om matematik inom den svenska skolan har förändrats mellan åren 1880
och 1980.

Som underlag till projektet har Sverker Lundin samlat in ett stort antal texter om skol-
matematik skrivna inom denna tidsperiod. Textmaterialet är s̊aledes av den typ som är vanlig
inom humanistisk forskning men är s̊a omfattande att det kräver datorhjälpmedel.

Det övergripande syftet med arbetet den här rapporten är att skapa ett hjälpmedel för
ovan beskrivna projekt och andra projekt som likt detta använder sig av textempiri. Vidare
är syftet med den här rapporten att beskriva den funktionalitet som är implementerad i det
skapade ramverket.

2.2 Rapportdisposition

Den här rapporten kan sägas vara indelade fyra huvudsektioner.
Ug̊angspunkter är den första av dessa och beskriver övergripande de forskningsomr̊aden

som arbetet med ramverket utg̊att ifr̊an.
Efter detta kommer nästa huvudsektion RCA - Verktyg för relationell korpusanalys och

här börjar den mer konkreta introduktionen till ramverket RCA. Här beskrivs den terminologi
samt den arbetsmetod ramverket utg̊ar fr̊an.

Slutligen kommer tv̊a sektioner Korpuslingvistiska metoder i RCA och Matematiska metoder
i RCA. Här presenteras konkret den funktionalitet som finns i ramverket. För varje enskild
funktionalitet som beskrivs nämns bakomliggande teori, n̊agot om hur implementationen ser
ut och slutligen hur den används i Mathematica.
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3 Utg̊angspunkter

3.1 Korpuslingvistik

I inledningen och syftesbeskrivningen till den här rapporten beskrivs att ramverket som
rapporten avser ska användas för arbete med textempiri. Denna typen av arbete har naturligt
sin intellektuella utg̊angspunkt i vad som kallas för korpuslingvistik.

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 är en lingvistisk analysmetod med utg̊angspunkt i empiri och dataanalys.
Ibland används även ordet datorlingvistik i delvis samma kontext vilket till viss del kan anses
vara en tydligare beskrivning.

Att analysera text utifr̊an ett dataanalytiskt och statistiskt perspektiv har växt fr̊an att
knappt ens ansetts vara av lingvistisk angelägenhet till att f̊a ett intresse som sträcker sig
b̊ade tvärvetenskapligt och l̊angt vidare. Exempel p̊a detta finns bland annat inom omr̊aden
som kognitiv lingvistik. Textanalys är även basen inom omr̊adet Information Retrieval (IR)
vilket är leverbrödet för tex företag som Google.

Noterbart är att dessa typer av analyser började l̊angt innan datorernas som int̊ag som
analysverktyg för lingvister. Käding utförde i slutet av 1800-talet studier av stavningskon-
ventioner i d̊atidens tyska [2]. Som underlag hade han en för den tiden enorm textmassa,
eller korpus, p̊a runt 11 miljoner ord. Denna analyserade han utifr̊an frekvensdistribution
av bokstäver och sekvenser av bokstäver. Som ett lite modernare exempel finns Fries och
Travers arbete med pedagogiskt lingvistik vid undervisning i främmande spr̊ak [3] samt
Eatons komparativa studier av ordfrekvenser inom franska, tyska, holländska och italienska
[4].

Det ska säga att korpus- och dataanalytiskt baserad forskning dock var p̊atagligt kritiserat
i m̊anga led inom humanistisk forskning under l̊ang tid. I USA hade det under 50-talet växt
fram en skola ledd av Noam Chomsky som h̊art kritiserade databaserad spr̊akforskning.
Debatten som Chomsky d̊a startade är en urgammal ur filosofisk synpunkt - Den mellan
rationalism och empirism [5]. Rationalisten Chomsky hävdar att kunskap skapas genom
tänkande och deduktivt resonemang. Empiristen menar att kunskap även kan f̊as genom
generalisering och induktivt tänkande.

P̊agrund av Chomskys ställning inom forskningsvärlden var kritiken ett h̊art slag mot
korpuslingvistiken. I ljuset av detta kan skapandet av The Brown University Standard Corpus
of Present-Day American English (The Brown Corpus) under början av 60-talet ses som n̊agot
av en vändpunkt. Detta kom att bli den första digitalt och publikt tillgängliga korpusen och
var baserade p̊a en rad texter publicerade i USA under året 1961 [6].

Trenden som följer efter att de första digitaliserade korpusarna gjorts tillgängliga är att
arbete ocks̊a p̊abörjas för annotering, eller taggning, av inneh̊allet i dessa. Den första “tag-
gade” versionen av Brown-korpusen var exempelvis klar 1979 [7]. Att tagga ord i texter
innebär att de märks med ytterligare informationsbärande element. Ett exempel p̊a detta
är ordklasstaggning, vilket förmodligen är den vanligaste formen av taggning. När det gäller
korpusar inneh̊allande transkriberat talspr̊ak är taggning rörande information om prosodi,
allts̊a ljudegenskaper, ocks̊a ett bra exempel.

Vad gäller dagens moderna korpusar finns ett flertal till textvolymen sett riktiga jättar.
Tv̊a exempel är British National Corpus (BNC) och Corpus of Contemporary American En-
glish (COCA). Dock har inte utvecklingen bara g̊att mot textsamlingar av s̊a omfattade natur
som möjligt utan intresset för att kunna jobba med mindre men mer specialiserade korpusar
har ocks̊a ökat. 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. (- - -)

6



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]

Ovanst̊aende presenterar b̊ade idén om mindre men mer specialiserade korpusar samt po-
tentialen av arbetssättet inom annan humanistisk forskning. Passande nog är det precis det
här som ramverket denna rapport avser är utrustat för.

3.2 Mathematica som plattform

Mathematica är en programvara avsedd för matematisk och teknisk beräkning fr̊an företaget
Wolfram Research. De kommande styckena beskriver hur Mathematicas gränssnitt är upp-
byggt ifr̊an användarsynpunkt, hur Mathematica fungerar som programspr̊ak och hur inmat-
ningar evalueras. Slutligen kommer tv̊a stycken om hur man matar in uttryck i Mathematica
samt hur man importerar paket.

3.2.1 Gränssnitt

I huvudsak best̊ar Mathematica av tv̊a niv̊aer. En undre kernel som tolkar och exekverar
Mathematica-uttryck samt en övre front-end där användaren interagerar med Mathematica.
Front-end:en är väsentligen ett grafiskt gränssnitt där sk Notebook-dokument kan skapas och
hanteras. Inuti dessa dokument finns det möjlighet för allt ifr̊an texthanteringen, matematisk
“pretty-printing”, programmering och mycket mera.

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

I Figur 1 visas ett exempel p̊a en notebook. I bilden kan inmatningar fr̊an användaren
urskiljas av ordet In i vänstermarginalen. I fallet nedan följs b̊ada inmatningar av utmatade
resultat.

Figur 1: En notebook med exempel p̊a en inmatad och “pretty-printad” integral följt av en
funktionsplottning.
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3.2.2 Mathematica som programmeringsspr̊ak

Med avseende p̊a programmering är Mathematica multi-paradigmiskt i det att b̊ade klas-
sisk imperativ programmering samt funktionell programmering kan användas. Framförallt
är det dock de funktionella strukturerna som är Mathematicas styrka när det kommer till
programmering.

Nedan följer en beskrivning av n̊agra av fundamentala delar av Mathematica som pro-
grammeringsspr̊ak. Syftet med stycket är att sätta Mathematica i relation till andra pro-
grammeringsspr̊ak.

I likhet med klassiska spr̊akfamiljen 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 är allts̊a antingen en atom, vilket är en sk symbol, eller en sammansättning av
andra uttryck. Symboler är grundstenen för all symbolisk data i Mathematica. Alla uttryck
kan definieras rekursivt med utg̊angspunkt fr̊an symboler. Ordet Head i ovanst̊aende definition
är vanligtvis ett funktionsnamn men kan ocks̊a vara ett godtyckligt uttryck själv.

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

a → b

Där detta i ord ungefär betyder ’gör om a till b’, där a och b är godtyckliga uttryck. Ett mer
kraftfullt exempel för man när man kombinerar en regel p̊a sk mönstermatchning.

x_ → x + b

I ovanst̊aende symboliserar tecknet ’ ’ att x:et kan vara vad som helst, ett sk wildcard,
vilket skapar ett mönster. Mer generellt kan ett mönster sägas vara ett godtyckligt uttryck
där n̊agon del av uttrycket är utelämnad.

Det är med ovanst̊aende principer i grunden som alla Mathematica evaluerar alla uttryck.
När användaren ber om att ett uttrycka ska exekveras matchas det mot alla tillgängliga regler.
Hittas en regel byts uttryck ut och samma procedur görs om. Detta p̊ag̊ar ända tills det inte
finns fler regler att matcha mot och uttrycket returneras d̊a istället tillbaka till notebooken.

För den oinvigde kan ovanst̊aende modell kanske l̊ata primitiv. Själva grundidéen bakom
Mathematica, och flera andra funktionella spr̊ak, har dock varit att skapa en s̊a enkel och
generell programmeringsarkitektur som möjligt. Utifr̊an det generella skapas sen komplexitet
genom transformation av symboler och uttryck. Roger Germundsson, forskare och utvecklare
p̊a 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 programmeringsspr̊ak sedan FORTRAN (FORmula TRANsformation) har
haft det matematisk funktionsbegreppet som förebild. Dock har de allra flesta imperativa
och objektorienterade spr̊aken inte använt 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 spr̊ak finns ingen s̊adan begränsning. [10]

Detta betyder inte att Mathematica nödvändigtvis är bättre eller sämre än objektorien-
terade spr̊ak. De handlar snarare om olika skolor och olika sätt att lösa problem p̊a.

För en mer utförlig beskrivning av Mathematica som programmeringsspr̊ak rekommenderas
[8] och [11].

3.2.3 Användning av Mathematica

Att mata in uttryck för att sedan f̊a dem beräknade kan göras med en väldigt lätthet i
Mathematica. Detta beror som sagt p̊a att i princip hela Mathematica är knutet till notebook-
dokument. Allt ifr̊an enkla enradsanrop till hela program kan skrivas in i en notebook och
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köras direkt.
Nedanst̊aende är ett exempel p̊a hur en enkel inmatning kan se ut i en notebook.

Factor[x^105 - 1]

För att evaluera ovanst̊aende rad efter att den matats in i en notebook används Shift+Enter.
Svaret kommer d̊a att skrivas ut p̊a raden efter inmatningen. Om man inte vill f̊a resultatet
utskrivet kan detta förhindras med ett semikolon:

factors = Factor[x^105 - 1];

Resultatet sparas här istället undan i symbolen factors.
Listor spelar ofta en central roll i funktionella spr̊ak och likas̊a i Mathematica. Nedan

skapas tv̊a enkla listor:

number = {1,2,3};
letters = {"a", "a", "c", "b", "c"};

För att indexera i en lista används [[..]]. P̊a detta sätt f̊as första element i numbers genom
att skriva:

numbers[[1]]

Notera att olikt m̊anga andra spr̊ak ligger det första elementet i en lista p̊a plats 1 i Mathe-
matica.

Efter som listor är s̊a viktigt finns ocks̊a en uppsjö funktioner för att manipulera dem. En
s̊adan ofta användbar funktion är Map.

upperletters = Map[ToUpperCase, letters];

Map tar en funktion och en lista och applicerar sedan funktionen p̊a varje element i listan. I det
här fallet är funktionen ToUpperCase och resultatet blir d̊a listan {"A", "A", "C", "B", "C"}.

Vad gäller alla inbyggda funktioner s̊a som Factor och Map ovan finns det hjälpsidor som
kan hittas via Mathematicas s̊a kallade documentation center. Den kan enkelt öppnas ifr̊an
notebook-miljön och inneh̊aller förutom funktionssidor även guider och tutorials.

3.2.4 Kontext och import av paket

Mathematica har ett speciellt sätt att organisera namn och symboldefinitioner via n̊agot som
kallas för kontext. Att dela in symboldefinitioner i olika kontext gör man väsentligen för att
förhindra namnkrockar mellan symboler. Vana användare av C/C++ kan här likna kontext
vid namespace.

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

aaaa‘x = 2

Ovanst̊aende 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 allts̊a varit ekvivalent att skriva:

Global‘x = 1

Som tidigare sagts sker nästan allt arbete via Notebook-filer. Det finns dock en annan typ av
fil som ocks̊a behövs nämnas. Det är sk paketfiler eller m-filer och används för distribution
av funktioner. Paketfiler skapas av programmerare och kan importeras av andra användare
för att göra nya funktioner tillgängliga. Paketfiler kan allts̊a liknas vid funktionsbibliotek.
För att importera ett paket skrivs:

<<RCA‘

Egentligen är det inte fil man importerar med ovanst̊aende utan ett kontext. Funktionen <<
kommer leta igenom alla paketfiler tillgängliga via operativsystemets PATH samt Mathemat-
icas current directory efter ett kontext som matchar inmatningens. Efter att importen har
lyckats finns de funktioner som paketet inneh̊aller tillgängliga i den globala kontexten.
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3.3 Geometrisk Dataanalys och relaterade metoder (*)

För en djupare historik av geometrisk dataanalys och relaterade metoder hänvisar vi till
avsnitt 6.1. I detta avsnittet sammanfattar vi de olika matematiska metoder vi använder i
v̊art ramverk och beskriver kortfattat hur de skiljer sig åt. För att p̊a ett enkelt sätt kunna
redogöra skillnaderna mellan metoderna kan man tänka sig att vi ska analysera data fr̊an
en enkätundersökning där ett visst antal individer har f̊att svara p̊a en uppsättning fr̊agor.
Först tänker vi oss att fr̊agorna är av den typ att svaren blir numeriska, t.ex. individernas
längd eller ålder. Vid en enkätundersökning med den typen av fr̊agor kan man sammanställa
data i en korstabell p̊a följande vis

Tabell 1: Sammanställning av data i en korstabell

Individer Längd (cm) Ålder (̊ar) · · ·
Individ 1 163.4 34 · · ·
Individ 2 184.6 21 · · ·
...

...
...

. . .

Man säger att korstabellen är av typ Individer × Numeriska Variabler. Redan under
tidigt 1900-tal etablerades principalkomponentanalys (PCA) som ett vertyg för att analysera
korstabeller med denna typ av data. Nu tänker vi oss istället en enkätundersökning där
fr̊agorna är av en kategorisk typ, t.ex. kön och etnicitet. I enkätundersökningen kan man d̊a
tänka sig att man till varje fr̊aga har svarsförslag och individerna kryssar i de svaret som
stämmer p̊a dem [12, 13].

Skillnaden är ibland h̊arfin mellan en numerisk variabel och en kategorisk variabel. T.ex.
kan ålder vara en numerisk variabel s̊aväl som en kategorisk variabel, man f̊ar helt enkelt
använda sunt förnuft. Om fr̊agan är s̊adan att man vill ha individens ålder i dagar s̊a är nog
alla överrens som att den är “mer” numerisk än kategorisk, även om man skulle kunna tänka
sig den som kategorisk (med väldigt m̊anga svarsalternativ). Men om fr̊agan är formulerad
s̊a att man vill ha individens ålder i n̊agon av kategorierna Ung (<40 år), Medel̊alders (40-60
år) och Gammal (>60 år) s̊a betraktas variabeln ålder som kategorisk. Det g̊ar att göra om
numeriska variabler till kategoriska med liknande resonemang.

Tänk nu att vi har gjort en enkätundersökning och vi har en uppsättning svar som är
av kategorisk typ. Det finns även d̊a en metod för att ställa upp denna data i en korstabell
(se avsnitt 6.3.1) liknande Tabell 1 och man säger d̊a att korstabellen är av typen Individer
× Kategoriska Variabler. Under 1970-talet etablerades det man kallar multipel korrespon-
densanalys (MCA) som ett verktyg för att analysera korstabeller med denna typ av data
[12, 14].

Multipel korespondensanalys bygger p̊a enkel korrespondensanalys (CA) som utvecklades
n̊agra år tidigare för att analysera en annan typ av korstabeller. Precis som med MCA ska
variablerna vara kategoriska men nu kan man bara analysera tv̊a stycken i taget. Man ställer
upp en korstabell med Kategoriska Variabler × Kategoriska Variabler och sedan räknar man
antalet obervationer av parvis egenskaper som i Tabell 2 nedan [12, 15]. Antag att vi fr̊an
v̊ar enkätundersökning fr̊agade 100 stycken individer om vad de har för h̊arfärg och ögonfärg
med möjliga svarsalternativ ljust och mörkt h̊ar respektive ljusa och mörka ögon. D̊a kan
man sammanställa svaren i en korstabell p̊a följande vis

Tabell 2: Korstabell med h̊ar- och ögonfärg hos 100 individer

Ljusa ögon Mörka ögon Total
Ljust h̊ar 50 2 52
Mörkt h̊ar 3 45 48
Total 53 47 100

Geometrisk dataanalys (GDA) bygger i huvudsak p̊a dessa tre ovan nämnda metoder men
en viktig del i GDA är även den bakomliggande filosofin som färgar hela arbetssättet (läs
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mer i avsnitt 6.1).
Sammanfattningsvis kan man säga att GDA best̊ar av följande hörnstenar [12]:

• CA (Kategorisk Variabel × Kategorisk Variabel)

• PCA (Individer × Numeriska Variabler)

• MCA (Individer × Kategoriska Variabler)

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

En metod som inte faller under geometrisk dataanalys men som vi har implementerat
till viss del i v̊art ramverk är icke-linjär principalkomponentanalys (NLPCA). NLPCA är en
metod som kommer fr̊an Holland och är, kan man säga, en generalisering av PCA och MCA
d̊a det är en metod för att analysera korstabeller med Individer × Variabler (b̊ade numeriska
och kategoriska).
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4 RCA - Ett verktyg för relationell korpusanalys

I kommande sektioner beskrivs huvuddragen i ramverket RCA. Det som g̊as igenom är ter-
minologi, arbetssätt, samt funktionalitet för visualisering.

4.1 Protokoll som grundläggande datastruktur - individer, variabler
och faktorer

Allt arbete med en korpus i RCA sker via en för ramverket anpassad datastruktur. Hur denna
struktur fungerar är av mindre vikt utan finns där först och främst som en abstraktion för
att skapa ett enhetligt arbetssätt. Desto viktigare är dock den terminologi som finns kring
hanteringen av en korpus eftersom den genomsyrar hela ramverket.

I nämnda terminologi är orden protokoll, faktor samt variabel mycket centrala. Nedan
följer först en allmän definition av dessa begrepp och sen en sektion där begreppen definieras
matematiskt. Den senare av dessa tv̊a delar kan hoppas över av läsare som är ovana vid
matematisk formalism. Till sist följer ett avsnitt som ger exempel p̊a hur terminologin ter sig
när man använder RCA i Mathematica.

4.1.1 Protokoll, variabler och faktorer - Allmän definition

Med ett protokoll menas helt enkelt den övergripande struktur som inhyser texter. Dessa
texter f̊ar i sin tur namnet individer. I vissa avseende kan ett protokoll allts̊a likställas med
en korpus. Detta stämmer dock inte helt d̊a ett protokoll innefattar andra element än bara
texter. Dessutom har protokoll en inbyggd relationell struktur. Mer om detta längre fram.

Förutom individerna i ett protokoll finns tre andra grundläggande informationsbärande
element. Först främst finns det möjlighet att hantera information som metadata. Som namnet
antyder är detta“information om informationen”och beskriver protokollet p̊a en övergripande
niv̊a. Som exempel skulle man kunna ge protokollet ett namn eller en titel via metadatan.
Det är viktigt att p̊apeka att metadata inte p̊averkar utfallen i analyser av protokollet. Som
analysmaterial finns istället variabler och faktorer.

Information som kan anta kontinuerliga värden kallas inom RCA för variabler. Som ex-
empel skulle det här exempelvis kunna handla om information som berätta hur l̊ang en text
är räknat i antal ord.

Variabler st̊ar i terminologin i kontrast mot faktorer som finns för att ta hand om kate-
gorisk data. En faktor är allts̊a ett stycke information som inte nödvändigt är ett tal utan
kan vara i princip vad som helst av kategoriskt slag. Ett exempel p̊a en namngiven faktor
skulle kunna vara “Författare” som talar om vilka som skrivit de individtexter som finns i
protokollet. De olika värden som en specifik faktor antar i ett protokoll kallas för modaliteter.
I faktorn “Författare” ovan skulle en möjlig modalitet kunna vara “Strindberg”.

B̊ade faktorer och variabler inneh̊aller information som är bunden till individer och det
är viktigt att p̊apeka att när dessa skapas fylls de med information rörande alla individer i
protokollet. Det g̊ar allts̊a inte att lägga till en variabel i ett protokoll som bara är knyten
till säg hälften av individerna. Den m̊aste vara knyten till alla. Detta ligger i linje med det
relationella perspektivet som ramverket är baserat p̊a; En individs variabel- eller faktorvärde
är endast intressant i förh̊allande till andra individers värden. Det var detta som åsyftades
med att protokoll har en inbyggd relationell struktur ovan.

Som sammanfattning har vi allts̊a först och främst ett protokoll som best̊ar av individer.
Individer är ekvivalent med ordet “text”. En potentiell variabel i protokollet skulle kunna
heta “Längder” och beskriva varje individs längd. En faktor “Författare” kan tala om vem
som har skrivit varje individtext.

Vidare är det värt att notera är att det inte alltid är glasklart om en viss typ av information
ska sparas som en variabel eller faktor. Därför är användaren inte heller nödvändigtvis l̊ast
till att välja det ena eller andra. Vad gäller variabler kan de alltid omvandlas till faktorer och
det finns g̊anger d̊a omvända ocks̊a är möjligt. Som exempel skulle en variabel inneh̊allande
textlängder enkelt kunna omvandlas till en faktor genom att kategorisera alla texter under
5000 ord som “Korta” och resten som “L̊anga”. Omvandling av variabler till faktorer är till-
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och-med tänkt att vara en vanliga operation. Detta beror p̊a 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 g̊ar ut p̊a att definiera begreppen protokoll, individ, faktor, modalitet och
variabel i matematiska termer.

Som nämndes i föreg̊aende sektion anses en text vara en individ. Mer precist kan en text
ses som en sammanhängande teckensträng. Detta leder till en första definition:

Definition 1: En individ är en ändlig teckensträng.

Givet ovanst̊aende är det naturligt att tänka sig bildandet av mängder av individer. Ett
exempel p̊a en mängd individer skulle kunna vara alla de strängar som motsvarar Strind-
bergs alla skrivna verk.

Applikationsmässigt är det väl förmodligen lättast att tänka sig riktiga, läsbara, texter
som individer snarare än godtyckliga strängar. Det finns dock ingen anledning till varför
individer inte ocks̊a skulle kunna vara strängar best̊aende av tex genomdata eller binärdata
mm.

Individer kan som tidigare nämnts knytas till annan data. Det första exemplet p̊a det är
variabel-data. En variabel skapar en koppling mellan individer och reella tal och definieras
naturligt utifr̊an funktionsbegreppet.

Definition 2: En variabel är en funktion

v : I → R

Där I är en mängd individer och R är de reella talen.

En variabel har allts̊a en mängd individer som definitionsmängd och de reella talen som
m̊almängd. En specifikt definierad variabel skulle exempelvis kunna ha ovan nämnda mäng-
den med Strindbergs skrivna verk som definitionsmängd där bilden av av varje individ under
variabeln är lika med individens längd räknat i ord.

En faktor i sin tur p̊aminner om en variabel med skillnaden fr̊an att m̊almängden inte
behöver best̊a av tal.

Definition 3: En faktor är en funktion

f : I → D

Där I är en mängd individer. M̊almängden D av f kallas för en modalitetsmängd och alla
d ∈ D för modaliteter. Som skrivsätt kan fD lämpligen användas.

Givet en individmängd där boken Röda rummet ing̊ar över vilken faktor fförfattare är definier-
ad f̊as som exempel

fförfattare(Röda rummet) = August Strindberg

Till sist följer definitionen av protokoll som:

Definition 4: Ett protokoll p är en ordnad trippel enligt

p = (Ip, V, F )

där Ip är mängden av de individer knutna till protokollet. F är en mängd av faktorer och för
alla fDi

∈ F gäller fDi
: Ip → Di. Till sist är V en mängd variabler och för alla v ∈ V gäller

v : Ip → R
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Det är allts̊a väsentligt för p att alla de variabler och faktorer i variabel- respektive fak-
tormängden är definierade för alla individer i individmängden. Om inte s̊a är fallet är p inte
ett protokoll.

I avsnittet med den allmänna definition nämndes ocks̊a att ett protokoll inneh̊aller vad som
kallas metadata. För att vara konsekvent borde kanske ett protokoll skrivas p = (M, I, V, F )
där M är metadatan. Å andra sidan är metadata snarare n̊agot som hör till implementation
av protokoll och inte till den matematiska abstraktionen. Begreppet är därför inte nödvändigt
att definiera matematiskt.

4.1.3 Användning av grundläggande funktionalitet - Bearbetning av protokoll

För att använda RCA i Mathematica m̊aste paketet först och främst importeras. För att göra
det skrivs

<<RCA‘

i en notebook. Efter detta finns funktionerna i RCA-paketet tillgängliga för anrop. Först och
främst finns nu möjligheten att skapa ett protokoll med hjälp av funktionen CreateProtocol.

p0 = CreateProtocol[texts]

Med ovanst̊aende anrop skapas ett protokoll kallat p0. Argumentet texts ovan är en lista av
strängar. Antag fr̊an och med nu att texts inneh̊aller tre olika texter.

Att lägga till en första variabel kan tex göras med de tv̊a raderna:

ls = Map[StringLength, GetText[p0]]

p1 = AddVariable[p0, "Length", ls]

I första raden används först funktionen GetText som hämtar alla individer fr̊an det givna
protokollet. Sedan appliceras Mathematicafunktionen StringLength p̊a vardera av individer-
na med hjälp av Map. I ls hamnar s̊a till sist alla individers längder, räknat i antal tecken.
P̊a rad nummer tv̊a läggs sedan dessa till i protokoll p0 som en variabel kallad ’Length’ med
funktionen AddVariable. Resultatet läggs i ett nytt protokoll p1.

Det finns en specialvariant av variabler som kallas för hitcount-variabler. Funktionen för
att lägga till en s̊adan i ett protokoll ser ut som följer:

p2 = AddHitCounVariables[p1, "Stockholm"]

Ovanst̊aende kommer resulterar i en variabel som för alla individer berättar antalet g̊anger
de inneh̊aller ord som matchar det inmatade mönstret “Stockholm”. Notera att “Stockholm”
allts̊a tolkas som ett mönster och kommer b̊ade kunna matchas mot exempelvis “Stockholm”,
“Stockholms”, “Stockholmsnatt” mm. När man väl lagt till en hitcount-variabel fungerar den
som en vanlig variabel. Skillnaden är allts̊a bara att när man anropar funktionen s̊a förser
man den med ett mönster snarare än just den information som ska läggas in.

Förförandet ovan att applicera en funktion p̊a ett protokoll och f̊a ett nytt som resultat
är genomg̊aende för hela RCA. Samma tillvägag̊angssätt används för att lägga till faktor:

authors = {"Strindberg", "Söderberg", "Heidenstam"}

p3 = AddFactor[p2, "Authors", authors]

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

Funktioner i RCA kan jämföras med det matematiska funktionsbegreppet. AddFactor kan
ses som AddFactor : P ×F → P , allts̊a en funktion som g̊ar fr̊an protokoll och faktor-par till
protokoll. Använder vi samma tankesätt för tidigare nämnda funktioner f̊as AddV ariable :
P ×V → P och AddHitCountV ariable : P ×V → P som b̊ada g̊ar fr̊an par av protokoll och
variabler till protokoll (med en variabel tillagd). Liknelsen mellan en funktion och en “svart
l̊ada” som tar inputs och baserat p̊a dessa ger en output funkar även bra i det här fallet.
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Det är Mathematicas programmeringsstruktur som gör att arbetssättet med funktioner
som tar och ger tillbaka protokoll funkar bra. Funktionella programspr̊ak använder sig av det
matematiska funktionsbegreppet och arbetar vanligtvis p̊a sättet som presenterats ovan. Att
det fungerar p̊a p̊a det sättet det passar även väl ihop med det iterativa sättet att arbeta
som presenteras i nästa sektion.

Utöver de protokollreturnerande funktionerna finns även ett antal dedikerade till att en-
dast extrahera information ifr̊an protokoll. Ett exempel har redan getts ovan med GetText.
Nedan visas n̊agra rader med ytterligare s̊adana funktioner:

Variables[p3]

Factors[p3]

Modalities[p3, 1]

GetVariables[p3, 1];

Första och andra raden returnerar en lista p̊a de variabler respektive faktorer som finns i
det inmatade protokollet p3. Modalities p̊a tredje raden listar de modaliteter knutna till
individerna i faktor 1 i p3. I det här fallet är det faktor “Authors” och resultatet kommer vara
{"Strindberg", "Söderberg", "Heidenstam"}. Den sista raden hämtar alla individers vär-
den i variabel 1. Resultatet av den raden blir allts̊a en lista med alla individlängderna. Allts̊a
längderna p̊a det texter som finns i protokollet p2.

I kommande avsnitt 5 och 6 presenteras ytterligare funktioner fr̊an RCA. De tv̊a fall-
studierna ger ocks̊a ing̊aende exempel p̊a hur funktioner fr̊an RCA kan användas. Efter det
refereras intresserade läsare till bilagan för dokumentation i slutet av rapporten.

4.2 Ett iterativt arbetssätt (*)

De flesta är bekanta med traditionella statiska hypotestest-metoder där man samlar in data,
utformar en hypotes, genomför ett test och f̊ar ett resultat. I v̊art ramverk tillämpas ett annat
sätt att arbeta med data och detta stycke syftar till att f̊a en inblick i hur en typisk analys
g̊ar till steg-för-steg.

1. Modifiera text
Det är eftersträvansvärt att ha en s̊a homogen datamängd som möjligt. Därför vill man
tex. att texterna skall vara ungefär lika l̊anga, och i v̊art ramverk finns funktionen Split-
Text för att åstadkomma det. Det finns även möjligheter att ordklasstagga texter med
hjälp av TagProtocol och “städa upp” dem (ta bort tecken s̊asom siffror, utropstecken
och annat som inte p̊averkar analysen) med hjälp av CleanProtocol.

2. Skapa variabler och faktorer
För att utföra n̊agon matematisk analys p̊a ett protokoll s̊a krävs det att protokollet har
faktorer och/eller variabler. Man kan manuellt lägga till egna faktorer och variabler (se
4.1) eller s̊a kan man utnyttja n̊agon av de lingvistiska funktioner som finns i ramverket.
Dessa tar olika “m̊att” p̊a texterna och genererar reella tal som lagras som variabler i
protokollet.

3. Modifiera protokollets struktur
I förra steget genererade vi faktorer och variabler. Om vi i nästa steg önskar kunna
utföra CA eller MCA m̊aste vi göra om dessa variabler till faktorer. För detta ändam̊al
har vi i ramverket funktionen Variable2Factor. Det g̊ar ocks̊a bra att beh̊alla variablerna
om man i nästa steg önskar utföra en NLPCA och man kan även göra om faktorer till
variabler med funktionen Factor2Variable om det är önskvärt. I det här steget kan det
även vara klokt att se till s̊a att ingen modalitet är underrepresenterad. För att f̊a en
kvalitativ analys bör man sträva efter att varje modalitet ska vara representerad av
minst 5% av individerna, se vidare avsnitt 6.3.1. Det kan ocks̊a vara s̊a att man helt
vill exkludera texter, tex. alla texter skrivna av en viss författare eller under ett visst
årtionde och för detta har vi tex. funktionen SubProtocol.
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4. Matematisk transform
Vi är nu redo att göra en matematisk transform. Det innebär vi genererar koordinater
antingen för individerna eller för modaliteter med hjälp av de matematiska metoder
som finns i paketet. Här använder man de faktorer och variabler man har genererat i
tidigare steg. Här har man möjlighet att specificera vilka variabler och faktorer som
skall ing̊a i analysen och vilken analys som skall genomföras.

5. Analys med visualisering
Hela filosofin inom geometrisk dataanalys g̊ar ut p̊a att dra sina slutsatser utifr̊an en
geometrisk beskrivning av själva datan. Analysen g̊ar till stor del ut p̊a att med hjälp
av visuella medel (tex. färg och form) extrahera s̊a mycket information som möjligt.

Väl framme i punkt 5 kanske man märker att den grafiska presentation man f̊ar fram
inte alls blir särskilt bra. Vissa punkter kan tex. lägga sig väldigt l̊angt bort fr̊an origo sk.
outliers. I dessa lägen är det bra att g̊a tillbaka och kanske ta bort vissa individer fr̊an
protokollet eller sl̊a ihop n̊agon modalitet med en annan. Därefter kan steg 4 göras om igen.
Man återvänder allts̊a till ett tidigare steg och arbetar sig fram till steg 5 igen. Det finns även
m̊anga andra anledningar till varför man skulle vilja g̊a tillbaka och göra om n̊agra steg. Vi
vill här poängtera att v̊art paket, där alla funktioner för steg 1-5 är samlade under samma
tak, är utformat för att passa just denna typ av iterativa utforskande.

När man är klar med en analys uppkommer fr̊agan hur man kan tolka de punkter man
f̊ar 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 p̊a att visualisera och beskriva relationer mellan individerna
i ett protokoll. Om man vill g̊a vidare med sin analys och göra n̊agon typ av statistisk
inferens s̊asom hypotestester är detta inte en omöjlighet, men det finns ingen s̊adan funktion
i v̊art paket. Man kan ocks̊a tänka sig att g̊a vidare med en s̊a kallad stabilitetsanalys. I en
stabilitetsanalys mäter man hur känslig den “lösning” man f̊att ut via en korrespondensanalys
är mot sm̊a förändringar i den ursprungliga datamängden (fler eller färre individer). Se vidare
[15, 14, 12].

4.3 Funktionalitet för visualisering (*)

Nu har vi g̊att igenom hur man skapat ett protokoll samt hur man lägger till faktorer. I detta
avsnitt skall vi redogöra för de möjligheter som finns att visualisera ett protokoll. Vi kommer
att använda ett väldigt enkelt exempel som inte alls utnyttjar de matematiska metoder som
skall beskrivas i kapitel 6. För exempel av denna natur se avsnitt 6 och Fallstudie 1. I följande
exempel har vi ett protokoll som best̊ar av fem stycken klassiska texter p̊a engelska: Alice
i underlandet, Hamlet, Don Quixote, Stolthet och fördom 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 v̊art 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 3.2 · 104 7.7 · 104 7.8 · 104

2 NumberOfSentences 397 6180 2.7 · 103 2.8 · 103 2.2 · 103

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 är självförklarande vad variablerna betyder. Säg att vi nu vill grafiskt representera
hur de olika texterna st̊ar i relation till varandra med avseende p̊a de tv̊a variablerna antal
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meningar (2) samt medellängden p̊a meningar (4). D̊a kan vi använda funktionen Cloud fr̊an
GUI-paketet. Cloud är en funktion som givet tv̊a variabler plottar protokollets individer i det
koordinatsystem där den första 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

Figur 2: Ett punktmoln där varje punkt representerar en text. Den horisontella axeln repre-
senterar antal meningar och den lodräta axeln representerar medellängd p̊a meningar.

Fr̊an bilden kan vi se tex. att i Hamlet är meningarna väldigt korta i jämförelse med Don
Quixote. Det finns mängder av möjligheter att skräddarsy utseendet p̊a sitt punktmoln (tex.
färg och form) med hjälp av Cloud. Tanken med dessa funktioner är att man skall kunna
extrahera s̊a mycket information som möjligt fr̊an bilden. Se Fallstudie 2 för mer exempel p̊a
hur Cloud kan användas eller se dokumentationen (Bilaga 1).

5 Korpuslingvistiska metoder

Nedan presenteras n̊agra olika metoder i RCA som kan sägas ha anknytning till korpuslingvis-
tik. Denna sektion fungerar som en fortsättning p̊a avsnittet Användning av grundläggande
funktionalitet - Bearbetning av protokoll.

5.1 Grundläggande textbearbetning

RCA inneh̊aller en samling funktioner som man med fördel kan applicera p̊a protokoll tidigt
efter att de är skapade. Som ett första exempel p̊a detta finns funktionalitet för att “rengöra”

17



de texter man arbetar med via en funktion som heter CleanProtocol. Detta innebär allt-
s̊a att man tar bort tecken, s̊asom tex siffror, utropstecken och fr̊agetecken mm som man
bedömer inte kommer vara analysen till nytta. Eftertanke krävs s̊a att man inte av misstag
raderar information som kan vara av intresse. Om det görs p̊a rätt sätt är dock chansen stor
att man kommer f̊a bättre precision i senare analyser.

För att rengöra ett protokoll matas nedanst̊aende in i en notebook.

p1 = CleanProtocol[p0]

Detta f̊ar till följd att allt som anses vara skräptecken i p0 tas bort. I funktions standar-
dutförande är detta allt som inte är bokstäver eller skiljetecknen ’.’ och ’,’ . Notera att
CleanProtocol i de matematisk termer som presenterades i Användning av grundläggande
funktionalitet - Bearbetning av protokoll kan skrivas CleanProtocol : P → P .

En annan metod som man tidigt kan applicera utan att göra n̊agot förarbete är
AddStandardVariables.

p2 = AddStandardVariables[p1]

Denna metod resulterar i ett antal variabler. Dessa variabler inneh̊aller grundläggande textbeskri-
vande m̊att s̊asom antal meningar och ord, medellängder p̊a meningar och ord samt över-
gripande ordvariation mm. Man bör notera att denna kräver att texterna i det applicerade
protokollet är välformaterade löptexter för att variabler ska f̊a n̊agon innebörd.

Även AddStandardVariables är en funktion AddStandardV ariables : P → P .
Ytterligare en viktigt P → P -funktion i den korpuslingvistiska delen av RCA och den sista

som tas upp i den här sektionen är SplitText. Funktionen används för att homogeniserar
ett protokoll utifr̊an ett angivet värde. Det angivna värdet är ett önskat medelvärde p̊a
individlängderna och för att försöka uppn̊a det splittar SplitText upp individer som är
längre än detta värde efter en viss algoritm. Funktionen returnerar ett nytt protokoll med
fler individer än det gamla som är mer homogent med avseende p̊a individlängder.

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

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

Det syns tydligt att det finns åtminstone en text, p̊a 43028 ord, som ligger l̊angt över
b̊ade medel- och medianvärdet. Genom att att försöka sänka medelvärdet kan en s̊adan text
splittas upp.

p3 = SplitText[p2, 500]

Resultatet syns som

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

Där medelvärdet har närmat sig det angivna och standardavvikelsen (SD) har minskat
betydligt.

5.2 Ordklasstaggning

Under rapportens del om utg̊angspunkter i avsnittet Korpuslingvistik beskrivs det hur det
har blivit mer eller mindre standard att arbete med taggade korpusar. RCA har därför
funktionalitet för att hantera taggade texter och dessutom möjlighet att snabbt utföra ord-
klasstaggning (eng. Part-Of-Speech, POS, tagging) med hjälp av funktionen TagProtocol.
Att ordklasstagga en text betyder att man märker varje ord i texten med en ordklass. Tag den
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korta meningen En röd bil som exempel. Efter att ha blivit taggad i RCA skulle den se ut som:

En DI@US@S röd AQPUSNIS bil NCUSN@IS

Taggarna betyder kortfattat att En skulle vara en determinerare, röd ett adjektiv och bil
ett substantiv. Uppsättningen taggar i exemplet är hämtat fr̊an Spr̊akbanken och PAROLE-
korpusen [16].

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

5.2.1 Teorin bakom ordklasstaggning

Det finns ett flertal tekniker för att automatiserad ordklasstaggning. HunPos är baserad p̊a
en metod som använder sig av dolda markovmodeller, eng. Hidden Markov Models (HMM).
HMM är en generell modell och kan användas i m̊anga sammanhang. Tanken bakom den är
att man givet tillräckligt m̊anga observationer ska kunna förutsp̊a utfall trots att man inte
känner till bakomliggande regler.

Ett vanligt exempel för att beskriva HMM infattar en samling krukor inneh̊allande olik-
färgade bollar. I exemplet återfinns en modell som g̊ar ut p̊a att man rör sig mellan olika
krukor och tar upp en boll vid varje besök.

Varje kruka ses som ett tillst̊and i modellen och överg̊angar mellan olika tillst̊and definieras
av sannolikheter. Givet att man befinner sig i ett visst tillst̊and är allts̊a sannolikheten
för vilken tillst̊and som kommer härnäst potentiellt olika för varje av dessa. Dessa kallas
överg̊angssannolikheter. Dessutom kan den sk observationssannolikheten att hitta en viss boll
variera fr̊an kruka till kruka. Anledning till att modellen kallas gömd är slutligen för att man
som output endast f̊ar den sekvensen av bollar som plockats och inte sekvensen av besökta
krukor. Själva slutm̊alet är sen att återfinna i vilken ordning krukorna besöktes med hjälp av
den givna sekvensen bollar.

I matematiska ordalag best̊ar allts̊a en HMM av en dold stokastisk process, beskriven
av överg̊angssannolikheter, samt en observerbar process, representerad av observationssan-
nolikheter för en given mängd händelser.

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

P (Taggar|Ord) =
P (Taggar)× P (Ord|Taggar)

P (Ord)

Eftersom sekvensen av ord är fix räcker det dock att titta p̊a täljaren P (Taggar)×P (Ord|Taggar)
och maximera denna. Som approximation för de b̊ada termerna P (Taggar) och P (Ord|Taggar)
kan nedanst̊aende användas

(1) P (Taggar) ≈
∏

P (Tagi|Tagi−1)

(2) P (Ord|Taggar) ≈
∏

P (Ordi|Tagi)

Den första uppskattningen f̊as via det sk Markovantagandet som säger att varje tillst̊and
enbart beror p̊a det föreg̊aende. Nästa uppskattning görs helt enkelt genom att titta p̊a
sannolikheten för att varje enskilt ord givet taggen och sen ta produkten.

Poängen med att göra ovanst̊aende approximationer är att sannolikheterna i högerleden
kan uppskattas väldigt bra. Givet att man har en tillräckligt stor manuellt taggad korpus
antar man helt enkelt att att den sammanlagd mängden text där i är representativ även för de
sekvenser av ord man ämnar använda sin modell p̊a. För varje ord denna korpus inneh̊aller
görs allts̊a en frekvenslista för alla ordklasser de givna ordet kan tillhöra. P̊a s̊a sätt kan
P (Ord|Tagi) uppskattas för alla i. Samma tillvägag̊angssätt används förP (Tagi|Tagi−1).
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Att p̊a detta sätt extrahera statistik fr̊an stor textmängd och använda p̊a modellen kallas för
träning av modellen.

Allt detta knyter an till de som sade i avsnittet Korpuslingvistik om hur viktigt det varit
med framväxten av stora publika korpusar. Utan dessa skulle verktyg som HunPos inte kunna
fungera p̊a det sättet de gör idag.

Högerleden i (1) och (2) representerar nu överg̊angs- respektive observationssannolikheter-
na. Sammantaget kan dessa produkter tolkas som en ändlig automat. I Figur 3 ges ett ex-
empel med sekvensen av ord En röd bil. Det möjliga taggarna är Det , Adj och Subst. Det
framg̊ar inte riktigt av figuren men även överg̊angarna (pilarna) har tillhörande överg̊angssan-
nolikheter.

Figur 3: En automat över ordsekvensen En röd bil

Att g̊a en väg igenom automaten är allts̊a likställt med att multiplicera ihop överg̊angs-
och observationssannolikheterna som passeras. Problemet har s̊aledes gjort om till att hitta
en “maximal” väg genom automaten. Detta är i sin tur ett problem som vanligen löses med
den sk Viterbi-algoritmen. [18]

Det ska sägas att istället för (1) använder sig riktiga ordklasstaggare oftast av∏
P (Tagi|Tagi−1Tagi−2). Att det inte användes i ovanst̊aende exempel beror p̊a att d̊a hade

Figur 3 blivit betydligt mer sv̊arbegriplig [18].

5.2.2 Implementation av ordklasstaggning

Mathematica har möjligheter att kommunicera med program skrivna i andra spr̊ak som tex
C eller Java. När det kommer till HunPos har det dock visats sig att en ad hoc-metod var den
bästa lösningen för att koppla programmet till RCA. Mathematica öppnar helt enkelt HunPos
med ett externt kommando till operativsystem. Programmen kommunicerar sen genom att
skriva och läsa till externa filer.

Ett problem med HunPos är att minneskomplexiteten är hög och att programmet d̊a kan
krascha p̊a grund av programstacken fylls ut. För att förhindra detta m̊aste stora protokoll
som ska taggas dela upp i delar. HunPos kommer d̊a att startas fler g̊anger och tagga protokol-
let i omg̊angar. Efter det sätts resultaten ihop till ett nytt protokollet som sen returneras.

5.2.3 Användning av HunPos i RCA

Precis som nämndes utförs ordklasstaggning i RCA med funktionen TagProtocol.

p3 = TagProtocol[p2]

I sitt standardutförande antar TagProtocol att protokollet som ges som argument inneh̊aller
svenska texter.
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Som nämndes i föreg̊aende sektion behövs träningsdata för att en ordklasstaggare ska
kunna fungera korrekt. RCA kommer utrustad med det genom en sk modellfil avsedd för
användning med HunPos som är tränad p̊a SUC2-korpusen ifr̊an spr̊akbanken [16].

RCA kommer även med en modellfil anpassad för engelska. Hade p2 ovan varit ett pro-
tokoll med engelska texter hade följande rad istället kunnats matas in en notebook:

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

5.3 Term Discrimination Analysis

Som ett steg i analysen har man med hjälp av funktionen AddTermDiscrimnationVariables
möjlighet att extrahera ord som i n̊agon mening kan sägas vara nyckelord för protokollet.
Ordet “term” i namnet är ekvivalent med “ord”.

Den bakomliggande metoden är hämtad fr̊an omr̊adet Information Retrieval (IR) och
g̊ar ut p̊a att utifr̊an av ett flertal texter beräkna vilka ord som är bäst lämpade för att i
matematisk mening synliggöra skillnader och likheter mellan dessa. Inom IR-teori är detta
önskvärt för att skapa effektiva metoder för sökning eller querying bland textdokument.

Poängen med att ha metoden i RCA är för 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 p̊a vektorrumsmodellen, eng. Vector Space Model (VSM).
I den modellen förlorar ordningen p̊a orden i en text betydelse och istället räknas bara antalet
olika ord som förekommer samt deras frekvens. Idéen bakom den formen av representation
brukar refereras till som “the bag of words model”. I denna modell skulle de tv̊a texterna ’John
likes Mary’ och ’Mary likes John’ vara ekvivalenta eftersom de inneh̊aller samma ord med
samma frekvenser [19] sidan 110-111.

Modellen funkar bra om man kan g̊a med p̊a att tv̊a dokument som inneh̊aller precis
samma ord troligtvis har liknande inneh̊all. Poängen är att i slutändan f̊a en metod för att
automatiskt avgöra hur lika tv̊a texter är varandra.

“The bag of words model” lämpar sig väl för representation i vektorform. Givet en samling
texter ges alla unika ord ur dessa ett unikt index. De givna texterna görs sedan om till
vektorer. P̊a varje indexplats i en given vektor finns den frekvens det motsvarande ordet hade
i det ursprungliga dokumentet. Samling av texter förvandlas allts̊a till ett m-dimensionellt
vektorrum, antaget att det fanns m unika ord.

De tv̊a texterna ovan ’John likes Mary’ och ’Mary likes John’ skulle allts̊a b̊ada represen-
teras av vektorn (1, 1, 1). Ett alternativ till att bara representera orden med frekvenser är att
ocks̊a vikta orden p̊a n̊agot sätt. Tex är det vanligt att man inte vill l̊ata högfrekventa ord
s̊a som och, den, det osv f̊a för stort utslag p̊a vektorrepresentationen. För att lösa detta kan
s̊adana ord viktas med en skalär λ < 1.

Målet med VSM är som sagt att ta fram ett sätt att kvantifiera likheten mellan olika
texter. En standardmetod för detta är det sk cosine similarity-m̊attet för vektorer [19] sidan
111:

s(V1, V2) =
V1V2

|V1| × |V2|
En omedelbar fördel med ovanst̊aende m̊att är att täljaren ser till att de b̊ada vektorerna
längdnormaliseras. Detta gör att tv̊a texter med väldigt olika längd kan jämföras likaväl som
om de vore lika l̊anga. Det är ocks̊a ganska uppenbart att ekvationen ovan variera mellan 0
och 1, där 1:an innebär ekvivalens och 0:an att ingen likhet finns. Befinner man sig i det 2-
dimensionella rummet är ovanst̊aende cosinus för vinkeln mellan tv̊a vektorer. Där av namnet
cosine similarity.
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5.3.2 Implementationen av Term discrimination analysis

I Term dicrimination-analysen l̊ater allts̊a texter sig representeras som ordvektorer. En god-
tyckligt text Di kan d̊a skrivas som:

Di = (di1, di2, di3, . . . , din)

där dij representerar frekvensen av den j:te termen. Eventuellt med n̊agon form av viktning
som nämndes ovan.

Den likhetsfunktion som används i RCA är precis den som beskrevs i föreg̊aende sektion
nämligen consine similarity-m̊attet.

Givet att man har n olika ordvektorer kan den total likheten mellan alla vektorer skrivas
som

n∑
j=0

n∑
i=0

s(Dj , Di). Kalla detta för medelseparationen eller tätheten som existerar i det giv-

na vektorrummet. Genom att ta bort ett visst ord fr̊an vektorerna kan en ny täthet räknas
ut. Jämförs den gamla tätheten med den nya f̊as ett m̊att p̊a hur stor p̊averkan det givna
ordet har p̊a likheten mellan vektorerna.

Den generella algoritmen för att f̊a det m̊attet för alla ord beskrivs här nedan:

(1) A =
n∑
j=0

n∑
i=0

s(Dj , Di)

(2) För alla ord tk beräkna nedanstående:

B[k] =
n∑
j=0

n∑
i=0

s(D̂j , D̂i) , där D̂k är Dk utan ord tk

(3) Beräkna C[k] = |A - B[k]| för alla k

Upphovsmännen till metoden, Salton et al, menar att de ord som maximerar skillnaden
i steg 3 är de som bäst lämpar sig som indextermer [20]. Det är de ord har störst p̊averkan
p̊a tätheten i vektorrummet.

Problemet med den direkta implementationen av ovanst̊aende algoritmen är komplex-
iteten. Steg 2 är beräkningsmässigt tyngst av de tre stegen. Programmeringsmässigt best̊ar
den först av en loop som itererar över alla ord, sedan en dubbelloop motsvarande dubbelsum-
man för alla dokument. Detta resulterar i att algoritmen hamnar i O(mn2) där m är antalet
ord och n antalet dokument.

För att komma undan detta används en approximativ metoden i RCA. Denna g̊ar ut p̊a
att i första steget beräkna centroiden för vektorrummet och sedan jämföra alla vektorer mot
denna.

Approximativ algoritm:

(1) C = 1
n ×

n∑
i=0

Dj

(2) A =
n∑
j=0

s(Dj , C)

(3) För alla ord tk beräkna nedanstående:

B[k] =
n∑
j=0

s(D̂j , C) , där D̂k är Dk utan ord tk

(4) Beräkna F[k] = |A - B[k]| för alla k

I ovanst̊aende jämförs varje dokument endast med centroiden. Detta gör att dubbelsum-
man i denna förra algoritmen byts ut mot en enkel och komplexiteten hamnar i O(mn).
För ytterligare diskussion ang̊aende den exakt och approximativa metoden se [21].
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5.3.3 Användning av Term Discrimination Analysis

Funktionen som används heter som sagt AddTermDiscriminatVariables. Ett exempel p̊a an-
vändning är nedanst̊aende

p1 = AddTermDiscriminationVariables[p0]

Den informationen som tillkommer till p1 är hitcount-variabler p̊a de 10 högsta rankade orden.
I sitt standardutförande använder sig funktionen inte av n̊agon viktning i dokumentvektor-
erna. Detta kan dock aktiveras enligt nedan:

p1 = AddTermDiscriminationVariables[p0, TfIdfWeighting -> True]

Funktion kommer d̊a att använda sig av Tf/Idf-viktning i representationen av dokumenten
som vektorer. Hur denna viktning fungerar g̊as inte igenom men det är en mycket vanlig metod
inom IR och kan läsas mer om i [19] bland annat.

5.4 Latent Semantic Analysis

LSA är en metod som började inom Information Retrieval1 vars m̊al är att förbättra digital
dokumentsökning. Många av de tidigare metoderna bygger p̊a vanlig textjämförelse där man
som resultat endast f̊ar tillbaka de dokument som inneh̊aller sökorden. Problemet med denna
typ av sökning är att m̊anga olika ord har samma (synonym) betydelse, därför kommer m̊anga
relevanta dokument att missas. Vi har ocks̊a problemet med polysemi, eller “m̊angtydighet”,
vilket betyder att ett ord kan ha olika betydelse beroende p̊a sammanhang, d.v.s. vi kan f̊a
m̊anga dokument som inte är relevanta i en sökning.

Dumais m.fl. [22] introducerade 1990 en metod där man betraktar dokumentsökning ur
en vektorrumsmodell (LSA). Att se dokument som vektorer är inget nytt, redan 1968 skrev
Sammon [23] om detta, det som är intressant med LSA är att Dumais använder SVD p̊a
dessa vektorer.

Själva idén med LSA är att den hittar “underliggande koncept” som ställer ord i relation
till varandra. Dessa koncept länkar d̊a samman synonymer p̊a ett effektivt sätt och reducerar
även problemet med polysemi (mer om detta i teoriavsnittet). Nackdelen med metoden är
att den behandlar texter som en “bag of words” d.v.s. tv̊a dokument som best̊ar av samma
uppsättning ord ser, i analysen, ekvivalenta ut. Detta nämndes ocks̊a i avsnitt 5.3

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

5.4.1 Klassisk Teori

LSA är ett aktivt forskningsomr̊ade och m̊anga olika idéer har utvecklats, det finns m̊anga
omr̊aden som ännu inte är utforskade och teori som behöver byggas upp (exempelvis optimal
dimensionsreduktion). Generellt kan man säga att den typ av LSA som är “bäst” beror p̊a
vad man vill f̊a ut av analysen och vilka datorresurser man har tillg̊ang till.

Nedan följer först en beskrivning av klassiska LSA som är hämtad fr̊an [22]. Efter det
beskrivs metoden som den är implementerad i RCA.

Första steget i LSA är att man skapar en s̊a kallad Occurance matris, vi kallar den A. I
[22] är matrisen en (ord×dokument)-matris där man som rader har ordvektorer och kolonner
som dokument. I matrisen har man som dokument ofta titelord eller ord som p̊a n̊at sätt
representerar dokumentets inneh̊all. Olika metoder finns för att välja dessa ord, (se [25], [26]
eller [22] för mer information). Man bygger allts̊a en matris där elementen (i, j) i A beskriver
frekvensen ord i förekommer i dokument j. Detta p̊aminner allts̊a väsentligen om The Vector
Space Model som beskrivs i avsnitt 5.3.

Nästa steg är att man beräknar SVD av matrisen som matrisprodukten A = UΣV ∗. Målet
med uppdelningen är att man f̊ar ut hög-dimensionella vektorer (koordinater) av orden och
dokumenten (i U respektive V). För att f̊a ut de underliggande koncepten och reducera brus

1I sammanhanget Information Retrieval kallas det LSI men används synonymt, vi kommer kommer hänvisa
till LSA framöver
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(som annars kryper in i lösningen) tittar man p̊a de singulära värdena (diagonalen i Σ) och
väljer sedan ut de som är “viktigast”, viktigast i den mening de som är störst.

Σ skalar om U och V, dvs. den beskriver hur starka relationerna är mellan orden och
dokumenten. Man reducerar rangen av A genom att ta bort de mindre singulärvärdena, kvar
blir en approximation Ã av rang k, dvs. där varje ord och dokumentvektor är reducerad till
en vektor i k dimensioner.

Rangreduceringen ger en linjär approximation av systemet, man “slätar ut” koncepten s̊a
bruset försvinner. Det finns ingen teori om den optimala dimensionen som man kan använda
i LSA [27], utan detta m̊aste testas fram, ofta räcker det med rang∈ [250, 350].

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

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

5.4.2 Teorin som används i RCA

Som nämndes gav Hearst ut ett papper [24] 1993 som handlade om en alternativ metod
att bygga Occurancematrisen A. Istället för att göra som Dumais använder hon istället ett
“sliding window” för att f̊a ut en (ord×ord)-matris. RCA:s implementation är inspirerad av
denna metod, principen är att varje dokument skannas med ett fönster av fix storlek som
flyttas (ord för ord) över dokumenten och skapar alla par av ord inom detta fönster. Denna
idé simulerar i n̊an mening en sorts “minne”, som p̊aminner om sättet människor skriver (eller
läser). Målet med metoden är att sammanhanget i en text f̊ar en större“betydelse” i analysen.

Värt att nämna är att inte alla ord används i analysen, först filtreras ofta förekommande
ord ut och kvar blir de, i analysen, intressanta orden.

Notera att metoden inte heller skapar alla kombinationer av ord utan bara de inom fönstret
när det flyttas över texterna. Att använda ett fönster och hitta kombinationer p̊a detta sätt
är effektivt. Skulle man istället skapat alla ordpar per dokument hade detta för övrigt inte
varit praktiskt tidmässigt.

Som en jämförelse kan nämnas att hitta alla par av ord i ett dokument är
(
n
2

)
≈ O(n!) där

n är antalet ord, medan med sliding window är det O(n). För alla m individer i ett protokoll
f̊as d̊a O(mn), detta är b̊ade positivt ur minnes- och tidskomplexitet.

Det beskrivs ovan hur SVD används i LSA. I RCA:s metod används istället Korrespon-
densanalys där SVD ju ing̊ar som ett steg. Se avsnitt 6 för mer information.

En annan sak som ocks̊a skiljer mellan RCA:s metod och Dumais är att i RCA reduc-
erars inte dimensionerna p̊a vanligt vis eftersom RCA inte beräknar n̊agra vinklar mellan
vektorerna utan returnerar helt enkelt bara de första (k=5) dimensionerna.

dokument

U V

or
d

k

k

*

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

Eftersom metoden gjort analysen p̊a en (ord×ord) matris byggs dokumentvektorerna upp
fr̊an denna.
L̊at Ti vara en ordvektor, allts̊a rad i i A. För att bygga upp dokumentvektorerna Lj sum-
merar vi radvektorerna Ti för alla ord som finns i dokument j och trunkerar dessa s̊a vi har de
fem starkaste dimensionerna kvar. Dessa vektorer kan man d̊a använda i visualiseringen, man
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använder d̊a exempelvis de tv̊a första för x respektive y, detsamma gäller för ordvektorerna,
mer om detta i avsnittet om användning.

5.4.3 Implementation och Optimering

I detta avsnitt reflekterar vi över v̊ar implementation och de optimeringar som vi gjort, de
intresserade hänvisas till implementationsdetaljerna i bilaga 2.

I ett tidigt skede ans̊ag vi att funktionen som skapar ordparen (vi kallar den SlidingWin-
dow av historiska skäl, i kodbilagan heter den PairsOfList) potentiellt kunde dominera tiden
LSA tar, därför lades extra möda p̊a att snabba upp just den funktionen. Flera algoritmer
har undersökts2 och vi bestämde oss till slut för en princip som egentligen inte används för
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 är den del av algoritmen som tar längst tid, som vi först trodde. Vi
valde änd̊a att ta med optimeringen vi gjort i denna rapport eftersom mycket möda lagts p̊a
just den delen av algoritmen och resultatet är intressant i sig självt.

Mathematica är ett interpreterande spr̊ak som anropar bibliotek skrivna i C, detta in-
nebär att funktioner inte kompileras i vanlig bemärkelse3 utan tolkas och manipuleras av
Mathematicas “front end”. Eftersom Mathematica inte är öppen källkod vet vi inte precis
hur ett uttryck omvandlas internt.

Lagring av Occurancematrisen LSA är beräkningsintensivt och ett av problemen i
implementationen har varit att göra den rimlig när det gäller hastighet och minnes̊atg̊ang
under körning. Detta är tydligt d̊a man analyserar stora korpus där man har runt 100000 ord
per individ (pLitteratur).

Ett sätt som man d̊a kan h̊alla nere minnes̊atg̊ang är att använda den inbyggda strukturen
SparseArray. SparseArray är en gles matrisstruktur som endast sparar nollskilda element och
som därmed är mycket mer effektiv än en vanlig (full) matris, som även lagrar nollelement.

I Mathematica finns de flesta inbyggda funktionerna i flera versioner som behandlar data
olika beroende p̊a vad för struktur de har, det kan skilja avsevärt p̊a minnes̊atg̊ang och
tids̊atg̊ang. Som exempel kan nämnas att SingularValueDecomposition med symboliska
indata är l̊angsam medan numeriska värden, eller bättre en gles matris, är mycket effektiv,
allt beror p̊a vad man vill f̊a ut av analysen.

Sliding Window Nedan g̊ar vi igenom tre versioner av funktionen som skapar ordparen
med det glidande fönstret, samtliga är skrivna i pseudokod för att fokusera p̊a det väsentliga
i metoderna.

Först g̊ar vi igenom den “iterativa versionen” för uträkning av ordparen, där ws är fön-
sterstorlek räknat i ord (här heltal). I detta exempel nedan är ws=3 och individen {1, 2, 3,
4, 5}:

(1) Skapa samtliga delmängder á 2 element för de ws första orden i listan

(2) Flytta fönstret ett ord framåt, kombinera ordet med fönstrets ord

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

En körning av exemplet ovan ger:

(1) {1, 2, 3} -> (1,2), (2,3), (1,3)
(2) {2, 3} & 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 undersökte totalt fem metoder.
3Man kan kompilera kod men denna metod fungerar bara för reella indata, inte listor
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Detta görs för alla individer. Denna algoritmen (p̊a en individ) ärO(n) där n är antalet ord
i individen, vi stegar ett ord åt g̊angen och gör ws (fönsterstorlek) kopieringar och eftersom
ws är en konstant syns inte detta i komplexiteten.

Den andra versionen (vi kallar den “transpose metoden”) av algoritmen använder sig av
l̊anga listor som indexerar fram ordparen (detaljerna bakom g̊as inte igenom här).

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

Denna version är faktiskt aningen l̊angsammare än den iterativa versionen. V̊ar hypotes
är att det mesta av tiden spenderas av att allokera minne åt dessa stora indexlistor. 4

I hopp om att fösöka göra koden snabbare kom vi p̊a ett sätt som inte normalt används
vid optimering i ett interpreterande spr̊ak som Mathematica. Vi hänvisar till denna version
hädanefter som “optimerad version”. Principen kommer fr̊an programspr̊aket C, som är ett
kompilerande spr̊ak, och metoden kallas “unrolling” [28]. Metoden g̊ar ut p̊a att förkorta
en loop genom att skriva in vad den skall göra manuellt (en bra optimerande kompilator
gör detta åt en). Idén är att minska antalet minnesallokeringar och gränstester av loopen,
man säger att man reducerar “loop overhead”. Det som vi ser nedan är allts̊a en förkortad
version för fallet d̊a fönsterstorleken är 15 ord. Notera dock att vi f̊ar betala ett pris i ökad
minnes̊atg̊ang, mer om detta senare.

Join[ Transpose[{a[[;;-2]], a[[2;;-1]]}], ..., Transpose[{a[[;;-16]], a[[16;;-1]]}] ]

tid
 (

se
k)

• Transpose

Iterativ

Optimerad

Figur 5: En jämförelse mellan de tre metoderna. Den iterativa metoden är aningen snabbare
än transpose-metoden medan optimerad (unrolling) versionen är nästan ögonblicklig.

Som vi ser i figuren är den optimerade versionen nästan 20 ggr snabbare än de andra.
Nackdelen med unrolling är att koden blir opraktisk för större fönster, eftersom man m̊aste

ha skrivit kod för alla fönsterstorlekar. Därför avnänder den implementerade funktionen (se
kodbilagan under Linguistics och funktionen“PairsOfList”) flera metoder, för fönsterstorlekar
mellan 1 och 20 körs den snabba metoden, för fönsterstorlekar mellan 21 och 50 körs en
l̊angsammare version men mer praktisk ur programmeringssynpunkt (kortare kod) för större
fönsterstorlekar används den iterativa metoden som ju klarar alla fall men som är l̊angsam.
Koden skrevs i åtanke att man mycket sällan vill köra LSA p̊a fönsterstorlekar över 20.

4Metoden är l̊angsammare ju större fönster vi använder, den är lika snabb som den iterativa versionen för
fönster ≈ 5.
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Vi kan räkna ut hur m̊anga element vi behöver för att generera ordpar med fönsterstorlek
ws Vi använder formeln fr̊an den iterativa funktionen(

min(n,ws)
2

)
+ wsmax(0, n− ws)

Vi ser i formeln att det inte är antalet ord som bestämmer hur m̊anga element som gener-
eras eftersom den första termen växer snabbare. Vi kan d̊a räkna ut hur mycket plats en
array tar med dessa ord (vi använder internt heltal för att indexera till ordens position). För
en individ som är 100000 ord l̊ang med fönsterstorlek 50 f̊ar vi 4998725 ordpar, detta tar
upp 38MB (som inte är n̊anting för dagens datorer). Mathematica tar dock upp ytterligare
minne för själva körningen av funktionen (som följd av optimeringen). Det visar sig att Slid-
ingWindow där ws=15 tar 120MB per miljon element (ord), detta minne krävs endast under
en körning av SlidingWindow (allts̊a per individ) och återg̊ar till Mathematicas förfogande
efter den är klar, faktum är att man nästan aldrig vill köra SlidingWindow p̊a fler än 300000
ord åt g̊angen vilket d̊a tar upp 61MB totalt.

5.4.4 Användning av LSA

För att analysera ett protokoll med LSA finns det m̊anga valmöjligheter där man kan ställa
in hur m̊anga ord man vill jobba med, minimal frekvens av par och fönsterstorlek. se doku-
mentationen för LSA för samtliga inställningar. En körning av LSA returnerar tv̊a protokoll,
dokumentprotokollet och ordprotokollet med vektorerna för vardera lagrade som variabler.
För att köra en LSA p̊a ett protokoll (pLitteratur) skriver vi:

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

Anropet tar endast ut de 300 mest förekommande orden och bildar Occurence-matrisen
med de ordpar som förekommer fler än tre g̊anger. Vi sätter här ocks̊a fönsterstorleken till
fem för att f̊a en snabbare analys (färre ordpar).

Med dessa protokoll kan man fortsätta med att medelvärdesbilda med avseende p̊a för-
fattare eller helt enkelt rita ut alla individer med Cloud, se avsnitt 4.3 för exempel p̊a an-
vändning.

För att se vad man mer kan göra med LSA se även Fallstudie 2.

6 Matematiska metoder i RCA (*)

Under v̊ara litteraturstudier upptäckte vi en del felaktiga bevis och p̊ast̊aenden. En anledning
till detta kan vara att en del av texterna vi läst har varit ganska tillämpade i sitt utförande
och inte varit s̊a rigorösa. Ett p̊ast̊aende i [15] bevisades aldrig, det beviset har vi gjort själva.
Ett annat bevis i [15] var felaktigt s̊a där fick vi ocks̊a göra ett eget bevis. B̊ada finns bifogade
i Bilaga 3. Även Sats 6.1 hade ett ofullständigt bevis som vi har f̊att komplettera själva.

Vi inleder det här kapitlet med en historisk överblick av de matematiska metoder som ska
behandlas.

6.1 Historik

I multivariat statistik är principalkomponentanalys (PCA) en etablerad metod för att ta sig
an tabeller med Individer × Variabler d̊a variablerna är numeriska. P̊a 1930- och 40-talet
utvecklade Hirshfield och Fisher en motsvarande metod för varibler med kategoriska data
[13]. Detta utvecklades sedan vidare parallellt p̊a m̊anga olika h̊all, 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 p̊a s̊a m̊anga olika h̊all har den ocks̊a f̊att m̊anga olika
namn och i m̊anga skolor förekommer inte ordet korrespondensanalys, även om teknikerna är
identiska. Det var Hill som i [13] myntade det engelska ordet korrespondensanalys och vi har
valt att alltid använda den beteckningen. T.ex. är det som man i holland kallar för homogen-
itetsanalys i stort sett identiskt med det som vi kallar för multipel korrespondensanalys och
s̊aledes kommer vi benämna det med multipel korrespondensanalys.

En följd av att metoderna har utvecklats p̊a olika h̊all är att olika traditioner har betonat
och specialiserats p̊a olika aspekter. Vi har i v̊ara litteraturstudier upptäckt att olika skolor
väljer att betona olika delar av historien p̊a olika sätt. Till exempel är v̊ar uppfattning att man
traditionellt sett i Frankrike gärna titulerar Jean-Paul Benzécri som korrespondensalaysens
grundare och traditionellt sett i Holland är man inte noga med att betona den holländska
skolan blev inspirerad av Benzécris ideer. Det är s̊adana sm̊a nyanser som gör att om man
läser en enstaka bok riskerar man f̊a en orättvis bild av hur dagens korrespondensanalys blivit
till.

Jean-Paul Benzécri, en fransk matematiker och lingvist, utvecklade p̊a 1960- och 70-talet
en filosofi där man l̊ater data st̊a i centrum och tala för sig själv. Detta speciella förh̊all-
ningssätt till data och multivariat statistik kallade man i Frankrike för Analyse des Don-
nées. Den engelska frasen geometric data analysis (GDA) myntades av Patrick Suppes och
betecknar just denna franska filosofi som kortfattat g̊ar ut p̊a att man betraktar multivaria-
ta datamängder som punktmoln och drar sina slutsatser med utg̊angspunkt fr̊an dessa [12].
Benzécri samlade flera duktiga och inflytelserika franska matematiker runt sig och skapade
en plats för kreativa dialoger mellan statistiker och forskare. Det skapdes en ny innovativ
tradition inom statistiken. [12]

Korrespondensanalys blev (och är) ett kraftfullt sätt att analysera korstabeller p̊a ett
helt nytt sätt. Men tekniken var sv̊ar̊atkomling för resten av världen av flera anledningar.
Dels eftersom nästan all litteratur skrevs p̊a franska och Benzécri hade skapat en teori som
var väldigt bourbakistisk5 i sitt utförande och blev därmed väldigt sv̊arläst även om man
kunde franska eller hade en av de f̊a texter som skrevs p̊a engelska (t.ex. [30]). Men en grupp
holländska matematiker, ledda av Jan de Leeuw, tog till sig Benzécris idéer och skapade en
egen skola där man p̊a n̊agot vis försökte 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 p̊a multipel korrespondensanalys (som man kallar ho-
mogenitetsanalys). Man har ett annat sätt att angripa den än fransmännen som möjliggör
generaliseringar av den multipla korrespondensanalysen, s̊a kallad icke-linjär principalkom-
ponentanalys (se avsnitt 6.4).

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

Men Brigitte Leroux och Henry Rouanet, som g̊att i Benzécris skola, hävdar dock att
presentera korrespondensanalys p̊a det sätt som t.ex. Greenacre gör i [15] endast ger en
del av hela bilden [12] kap. 2. Det finns än i dag stora oenigheter i hur man presenterar
korrespondensanalys p̊a det bästa sättet.

6.2 Korrespondensanalys (CA)

Ett klassiskt exempel inom korrespondensanalys är en analys av h̊ar- och ögonfärg hos 5387
skolelever, se [15] kap. 9 och [12] kap. 1. Vi använder detta exempel för att ge en känsla för
vad korrespondensanalys innebär och definiera ett antal centrala begrepp. I det här fallet görs
analysen p̊a de tv̊a faktorerna ögonfärg och h̊arfärg med fyra respektive fem modaliteter var.

5Abstrakt och för m̊anga sv̊arförst̊aeligt. Ordet härstammar fr̊an Nicholas Bourbaki som var en kollektiv
pseodonym för en grupp matematiker verksamma i Frankrike fr̊an 1930-talet och framåt.
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De observationer som gjorts i undersökningen ställs upp i en korstabell, se Tabell 3. Raderna
motsvaras av olika h̊arfärger och kolonnerna av olika ögonfärger. T.ex. ser vi att det finns 38
elever som har rött h̊ar och bl̊a ögon.

Tabell 3: Korstabell med h̊ar- och ögonfärg 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 använda följande notation ang̊aende korstabellen:

ri rad i
ni. summan av rad i
n.j summan av kolonn j
n.. totalt antal individer

För att kunna jämföra olika h̊arfärger med varandra gör vi om raderna i tabellen till
relativa frekvenser, s̊a att varje rad summerar upp till 1. Dessa rader kallas profiler och för
rad i har vi profilen pi definierad enligt följande:

pi =
ri
ni.

Ibland kommer vi även att använda oss av profiler för kolonnerna, d.v.s. en tabell där varje
kolonn summerar upp till 1. För att skilja p̊a dessa, använder 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 är att representera den här tabellen geometriskt, vilket
resulterar i att man lättare kan upptäcka relationer mellan h̊ar- och ögonfärger. Varje profil
i tabellen kan ses som en vektor i ett 4-dimensionellt vektorrum. Nu är 4-dimensionella
rum i allmänhet mycket sv̊ara att föreställa sig och korrespondensanalysen syftar här till
att hitta ett optimalt delrum av lägre dimension att representera vektorerna i. Vi ska nu
visa vad vi med korrespondensanalys kan åstadkomma p̊a Tabell 4. I Figur 6 har vi valt att
representera vektorerna som punkter i 2 dimensioner (här beräknad med v̊art eget verktyg
för korrespondensanalys i RCA), vilket ger en mycket översk̊adlig bild. Notera att vi här
har representerat b̊ade rad- och kolonnprofiler i samma koordinatsystem, mer om detta och
annan grundläggande 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 stämma med v̊ar intuition gällande h̊ar- och ögonfärger.
Mörkt h̊ar och mörka ögon drar åt samma h̊all och samma fenomen märks även för ljust h̊ar
och “medium” h̊ar. Dock är tolkningsprocessen inte riktigt s̊a självklar som den först kan
verka. Vi börjar med att betrakta rad- och kolonnprofilerna var för sig. Tv̊a modaliteter som
tillhör samma faktor (samma rad eller kolonn) och har ungefär samma fördelning kommer
hamna nära varandra. Jämför t.ex. ljusa ögon och bl̊aa ögon i Tabell 3 där värdena i kolonnen
för ljusa ögon approximativt är dubbelt s̊a stora som de i kolonnen för bl̊aa ögon. P̊a samma
sätt ligger modaliteter som har väldigt olika fördelning l̊angt ifr̊an varandra. Notera här att
det däremot inte är säkert att tv̊a punkter som ligger nära varandra representerar modaliteter
med lika fördelning (anledningen till detta är att punkterna projiceras fr̊an ett rum av högre
dimension). Vi g̊ar nu över till att betrakta rad- och kolonnprofilerna och deras motsvarande
punker i koordinatsystemet samtidigt. Det som spelar roll här och är mycket viktigt för
tolkningen är riktning fr̊an origo. Vi ser t.ex. att mörkt h̊ar ligger i samma rikning fr̊an
origo som mörka ögon. Detta betyder att mörka ögon är dominerande i profilen för mörkt
h̊ar, mer om detta i avsnitt 6.2.1. Man ska här vara mycket försiktigt när det gäller att dra
slutsatser när det gäller just avst̊andet mellan punkter motsvarande modaliteter tillhörande
olika faktorer, d.v.s. mellan en modalitet motsvarande en radprofil och en motsvarande en
kolonnprofil. För 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 är l̊angt ifr̊an fullständig.
För fler detaljer hänvisas främst till Michael Greenacres bok [15], vilken ocks̊a om inget annat
anges även detta avsnitt är baserat p̊a.

Antag nu att vi har radprofilerna p1, ...,pn. Betrakta nu dessa som punkter i ett euk-
lidiskt vektorrum av dimension K och l̊at y1, ...,yn vara motsvarande vektorer. Som nämndes
tidigare är nu tanken att hitta ett optimalt delrum av lägre dimension att representera dessa
vektorer i. Vi ska här använda oss av begreppet delrum p̊a samma sätt som i [15]. Ett K∗-
dimensionellt delrum S av ett K-dimesnionellt rum V ses som mängden av alla vektorer
u + f1v1 + ... + fK∗vK∗ där u är n̊agon fix vektor i V , v1, ...,vK∗ är K∗ linjärt oberoende
vektorer i V och f1, ..., fK∗ är reella tal. Med denna definition behöver noll-elementet i S och
V inte nödvandigtvis vara detsamma.

Innan vi tar oss an att hitta n̊agot delrum m̊aste vi först reda ut begrepp ang̊aende sätt
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att vikta punkter och mäta avst̊and. Vektorerna y1, ...,yn kommer att tilldelas olika vikter,
som vi här kallar massa, för att markera vilka vektorer som är av större betydelse än andra.
D̊a det optimala delrummet söks kommer det att att tas större hänsyn till punkter med
större massor. Varje vektor yi tilldelas en massa wi motsvarande kvoten mellan radens totala
observationer och det totala antalet observationer, d.v.s.

wi =
ni.
n..

Denna massa gör att en vektor som motsvarar en modalitet med fler individer f̊ar en större
massa och allts̊a blir mer betydelsefull än en vektor som motsvarar en grupp med f̊a individer.

I korrespondensanalys används inte den vanliga euklidiska metriken när man mäter avst̊and
mellan tv̊a profiler. Vi ska istället använda oss av det s̊a kallade χ2-metriken, som är ett viktat
euklidiskt avst̊and. Ett viktat euklidiskt avst̊and mellan tv̊a punkter x1 och x2 i Rn är p̊a
följande form [32] kap. 4:

d2(x1,x2) = c1(x2
1 − x1

1)2 + ...+ cn(x2
n − x1

n)2 där ci ∈ R

För att definiera χ2-metriken behöver vi först betrakta vektorn motsvarande den förväntade
radfrekvensen ȳ som blir det viktade medelvärdet av alla profiler och tillhörande massor:

ȳ =
∑n
i=1 wiyi∑n
i=1 wi

Vi kallar denna typ av viktade medelvärde för centroid. För att f̊a χ2-avst̊andet väljer vi nu:

(c1, ..., cn) =
1
ȳ

= (
1
ȳ1
, ...,

1
ȳn

)

Vi viktar allts̊a varje dimension med motsvarande del ur den inverterande förväntade profilen.
Vi kallar dessa vikter för dimensionsvikter.

Här följer en sammanställning av den notation som kommer att användas i detta teori-
avsnitt:

pi Profil för rad i
yi Vektor motsvarande pi

wi = ni

n Massa för yi

ȳ =
∑
wiyi∑
wi

Centroid av y1, ...,yn

q = 1
ȳ =

∑
wi∑
wiyi

Vektor med dimensionsvikter

Dw Diagonalmatris med alla massorwii = 1, ..., n
Dq Diagonalmatris med alla dimensionsvikter q

Vi fortsätter nu med sökandet efter ett optimalt delrum. Vi l̊ater ŷ1, ..., ŷn vara projek-
tionen av y1, ...,yn p̊a ett givet delrum av dimension K∗. Avst̊andet di mellan en vektor yi
och dess projektion ŷi blir med dimesnonsvikterna Dq

d2
i = ‖yi − ŷi‖2Dq

:= (yi − ŷi)TDq(yi − ŷi)

Med ett optimalt delrum menar vi ett delrum som minimerar summan av alla avst̊and i
kvadrat mellan en vektor och dess projektion p̊a delrummet. D̊a vi söker detta delrum m̊aste
vi ocks̊a ta hänsyn till att olika vektorer har olika vikter. S̊a den funktion man vill minimera
är

Ψ(S; y1, ...,yn) =
n∑
1

wi · d2
i (6.2.1)
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Det kan visas att ȳ m̊aste ligga i det optimala delrummet (för bevis se [15], s. 44). S̊a u = ȳ
i ovanst̊aende definition av ett delrum. Antag att v1, ...,vK∗ är basvektorer i delrummet, d̊a
kan 6.2.1 skrivas som

Ψ(S; y1, ...,yn) =
∑
i

wi(yi − ȳ −
K∗∑
k

fikvk)TDq(yi − ȳ −
K∗∑
k

fikvk) (6.2.2)

där fi1, ..., fiK∗ är koordinater för ŷi med avseende p̊a basen v1, ...,vK∗ och ȳ som origo.
Här söker vi nu det optimala delrummet S∗, med villkoret att det ska vara K∗-dimensionellt,
som minimerar ovanst̊aende funktion.

För att finna S∗ ska vi använda oss av singulärvärdesuppdelning. En singulärvärdesup-
pdelning av A, en reell m × n-matris av rang K, resulterar i faktoriseringen A = UDVT .
Där UTU = I = VTV och D är en diagonalmatris best̊aendes av positiva tal α1 ≥ ... ≥ αK
kallade singulärvärdena till A. Kolonnerna i U och V kallas för (höger respektive vänster)
singulärvektorer. Genom att nu bara plocka ut de första K∗ singulärvärdena och motsvarande
singulärvektorer ur U och V f̊ar man en minstakvadrat-approximation av rang K∗ av A. Mer
om vad detta egentligen betyder och hur det kan hjälpa oss att hitta S∗ ska vi snart återkom-
ma till, men först n̊agra ord om singulärvärdesuppdelning. Följande sats fr̊an [15] App. A
garanterar existensen av en s̊adan faktorisering av A.

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

A
I×J

= U
I×K

Dα
K×K

VT

K×J

där Dα är en diagonalmatris av positiva tal α1, ..., αk och UTU = I = VTV d.v.s. kolonnerna
i U och V är ortonormala (i vanlig euklidisk mening)

Idén till följande bevis hämtad fr̊an [15] App. A.

Bevis. Sätt B = ATA och notera att B nu är en symmetrisk positivt semidefinit matris. Det
följer d̊a att B endast har positiva egenvärden. [15] s. 342

Av Spektralsatsen för symmetriska matriser, se [33] Sats 3 s. 468, följer att B är ortogonalt
diagonaliserbar B = ṼDλJ

ṼT där kolonnerna i Ṽ är egenvektorer till B och ortonormala.
Diagonalelementen i DλJ

är motsvarande egenvärden, λ1, ..., λJ .
Följande likheter gällande matrisrang [34] s. 13

(a) rang A = rang ATA

(b) rang ABC = rang B om A och C är tv̊a icke-singulära matriser

ger

rang A = rang ATA = rang B = rang ṼDλṼT = rang Dλ

(ty Ṽ och ṼT är ortonormala och därmed icke-singulära). Om A har rang K följer det
att det existerar K nollskillda (och positiva) egenvärden. Numrera dessa λ1, ..., λK och l̊at
DλK

vara motsvarande diagonalmatris med dessa egenvärden. L̊at ocks̊a V vara motsvarande
egenvektorer ur Ṽ. Det följer att VTV = I.

Sätt nu αi =
√
λi för i = 1, ...,K och U = AVD−1

α . Notera att D−1
α existerar ty αi 6= 0

för i = 1, ...,K. Det följer nu att

UDαVT = AVD−1
α DαVT = AVVT = AI = A

och

UTU = (AVD−1
α )TAVD−1

α = D−1
α VTATAVD−1

α =

D−1
α VTBVD−1

α = D−1
α VTVDλK

D−1
α = D−1

α DλK
D−1
α = I

Att i satsen givna dimensioner p̊a U,V och Dα stämmer verifieras enkelt.
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D̊a existensen är bevisad, väcks fr̊agan om huruvida singulärvärdesuppdelningen är unik.
Svaret p̊a denna fr̊aga är nej. Det är endast singulärvärdena som är unikt bestämda av
A. I de flesta litteraturer ordnas singulärvärdena i avtagande ordning, α1 ≥ ... ≥ αk >
0. Antar man dessutom att alla singulärvärden är distinkta är singulärvärdesuppdelningen
unik, s̊a när som p̊a tecken p̊a singulärvektorerna. Denna teckenskillnad ger vanligtvis inga
konsekvenser för analysen, utan svarar bara för speglingar i rummet. Man talar ibland även
om singulärvärdesuppdelning i fullständig form A = UΣVT . D̊a har Σ samma dimensioner
som A, vilket resulterar i att man fyller ut med lämpligt antal nollor.

Σ =
(

Dα 0
0 0

)
om A inte har full rang, kommer en eller flera element i diagonalen p̊a Σ vara noll, vilket
resulterar i att singulärvärdesuppdelningen inte alls är unik. [15], [34] s. 414-415

Vi ska nu se hur singulärvärdesupdelnignen används för att finna det optimala delrummet
till en uppsättning vektorer. Vi vet att A med rang K kan faktoriseras som A = UDαVT

där α1 ≥ ... ≥ αK > 0. Vi skriver om detta som

A =
K∑
k=1

αkukvTk

där u1, ...,uK och v1, ...,vK är kolonnerna i U respektive V. Genom att eliminera de sista
(K−K∗) termerna i summan erh̊aller vi en minstakvadrat-approximation av rang K∗ av A:

A[K∗] :=
K∗∑
k=1

αkukvTk = U(K∗)Dα(K∗)VT
(K∗)

för bevis se [15] s. 343-344. Att A[K∗] är en minstakvadrat-approximation av rang K∗ av A
betyder att A[K∗] minimerar

‖A−X‖2 :=
∑
i

∑
j

(aij − xij)2

av alla matriser X med rang K∗.
I Sats 6.1 är singulärvektorerna ortonormala i den vanliga euklidiska metriken. D̊a vi

arbetar i ett viktat euklidiskt rum är det önskvärt med en singulärvärdesuppdelning där
singulärvektorerna är ortonormala med avseende p̊a dessa vikter. Följande sats gör detta
möjligt, se [15] s. 344-345.

Sats 6.2. Om Ω(I × I) och Φ(J × J) är givna positivt definita symmetriska matriser, s̊a
kan en reell I × J matris A uttryckas som

A
I×J

= N
I×K

Dα
K×K

MT

K×J
=

K∑
k

αknkmT
k

där n1, ...,nK och m1, ...,mK är kolonnerna i N respektive M som är ortonormala med
avseende p̊a Ω respektive Φ:

NTΩN = MTΦM = I

Detta bevisas enkelt med hjälp av Sats 6.1.

Bevis. Gör en singulärvärdesuppdelning av Ω1/2AΦ1/2, enligt

Ω1/2AΦ1/2 = UDαVT , där UTU = VTV = I

Sätt nu

N = Ω−1/2U and M = Φ−1/2V

och resultatet följer.
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Vi sätter nu Ω = Dw, där Dw är en diagonalmatris med alla massor wi tillhörande varje
punkt yi och Φ = Dq, där Dq är en diagonalmatris med alla dimensionsvikter qi. D̊a har vi
att följande minstakvadrat-approxomation av rang K∗ av A

A[K∗] =
K∗∑
k

αknkmT
k = N(K∗)Dα(K∗)MT

(K∗) (6.2.3)

där n1, ...,nK∗ och m1, ...,mK∗ är kolonnerna i N respektive M, minimerar

‖A−X‖2Dq,Dw
:=
∑
i

∑
j

wiqj(aij − xij)2 =
∑
i

wi(ai − xi)TDq(ai − xi) (6.2.4)

där aTi och xTi är 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 fr̊an centroiden, d.v.s
raderna i A motsvaras av vektorerna yi− ȳi, minimeras (6.2.2) av (6.2.3). Det optimala del-
rummet S∗ har d̊a den ortonormala basen m1, ...,mK∗ och koordinaterna för projektionen
av yi − ȳi i denna bas ges av raderna i N(K∗)Dα(K∗). D̊a u = ȳ i defintionen av delrummet
ovan kan vi se det som att origo först m̊aste förflyttas till ȳ, därefter gör vi en minstakvadrat-
approximation och hittar koordinater och basvektorer i ett delrum (nu i vanlig matematisk
mening där noll-elementet är detsamma i b̊ada rummen) av lägre dimensionalitet. Koordina-
terna i N(K∗)Dα(K∗) definierar nu varje projicerad vektor med avseende p̊a m1, ...,mK∗ som
bas och ȳ som origo. S̊a vi har allts̊a funnit ett relativt enkelt sätt att hitta en ortonormal
bas för det optimala delrummet och koordinater för profilerna med avseende p̊a dessa. Utöver
detta är det ocks̊a väldigt enkelt att välja vilken dimension det optimala delrummet, som man
vill representera sin data i, ska vara. Det handlar bara om att beh̊alla rätt antal singulärvär-
den. För att f̊a en inblick i hur vi implementerat v̊ar egen metod för korrespondensanalys se
avsnitt 6.2.3.

D̊a man istället är intresserad av koordinaterna för kolonnerna i A skulle man kunna
tänka sig att genomg̊a samma analys, fast p̊a AT . Detta kommer resultera i ett nytt antal
koordinater med avssende p̊a ett annat optimalt delrum. Antag att F och G är matriser
med rad- respektive kolonnkoordinaterna. Det ska visa sig att följande relationer är mycket
användbara

F = RGD−1
α och G = CFD−1

α (6.2.5)

där R och C är matriser där raderna är rad- respektive kolonnprofiler, observera allts̊a att
kolonnprofilerna i C även ligger radvis, för bevis se [15] s. 89-90. T.ex. för första raden f1 i
F:

fT1 = rT1 GD−1
α = r11gT1

1
α1

+ ...+ r1KgTK
1
αK

där rT1 är första raden i R och gT1 , ...g
T
K raderna i G. S̊a koordinaterna för raderna är ett viktat

medelvärde av koordinaterna för kolonnerna, omskalat med singulärvärdena i Dα. Vikterna
beror p̊a radprofilen, därav kommer koordinaterna för raderna tendera i den rikning (fr̊an
origo i delrummet) som koordinaten för den modalitet som är mest representerad i radprofilen.
Därför har koordinaterna för kolonnerna en stor betydelse som “indikatorer” i det optimala
delrummet för raderna, trots att dessa koordinater inte har samma bas. Notera här att d̊a
singulärvärdesuppdelningen inte är unik, utan kan skilja i tecken, kan det om vi räknar ut
koordinaterna för de tv̊a olika problemen var för sig hända att ovanst̊aende relation inte gäller
utan skiljer p̊a tecken. D̊a har koordinaterna för kolonnerna inte alls samma betydelse längre,
utan ger till och med fel indikationer om dessa skulle representeras i samma koordinatsystem.
Det enklaste sättet att undvika det här d̊a man vill representera b̊ade rader och kolonner i
samma koordinatsystem, är att alltid beräkna det ena problemet först och sedan använda sig
av ovanst̊aende relation för att ta fram koordinaterna för det andra.

För att f̊a en bild av hur mycket av den ursprungliga datamatrisen det optimala delrummet
beskriver, kan vi använda oss av singulärvärdena p̊a ett mycket effektivt sätt. Enligt [15] s.
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39-40 noterar vi att den totala variationen av en matris A ges av den kvadrerade normen.
D̊a A = NDαMT har vi:

‖A‖2Dw,Dq
=
∑
i

wiaTi Dqai =
K∑
k=1

α2
i (6.2.6)

och approximationen av rang K∗

∥∥A[K∗]

∥∥2

Dw,Dq
=

K∗∑
k=1

α2
i (6.2.7)

D̊a raderna i A motsvarar profilernas avvikelse fr̊an centroiden, d.v.s. ai = yi− ȳi ger (6.2.6)
en indikation hur mycket profilerna varierar fr̊an medelvärdet. Om vi studerar kvoten mellan
(6.2.7) och (6.2.6) f̊ar vi en indikation p̊a hur mycket av dessa avvikelser som finns kvar efter
att projektionen p̊a det optimala delrummet. Vi kallar denna kvot för τK∗

τK∗ :=
∑K∗

k=1 α
2
i∑K

k=1 α
2
i

Man inser att ett s̊a högt värde som möjligt p̊a τK∗ är önskvärt, d̊a detta betyder att det
optimala delrummet man vill projicera profilerna p̊a redan ligger nära profilerna. Skulle
τK∗ = 1 betyder det att alla profiler redan ligger i ett K∗-dimesnionellt vektorrum, d.v.s.
yi = ŷi för alla i. Det är ocks̊a klart fr̊an (6.2.6) och (6.2.7) att varje axel mi bidrar med en
kvantitet motsvarande α2

i av den totala variationen. S̊a man skulle kunna mäta hur mycket
av den ursprungliga datamängden varje axel “förklarar”. Är t.ex.

α2
1∑K

k=1 α
2
i

= 0.85 och
α2

2∑K
k=1 α

2
i

= 0.11

skulle ett delrum i 2 dimensioner spegla 96% av de ursprungliga variationerna. Detta sätt
att mäta hur mycket av variationen som finns kvar efter projektionen p̊a ett delrum brukar
(enligt Greenacre n̊agot informellt [15] s. 40) användas för att f̊a ett m̊att p̊a hur bra kvalitén
p̊a ens visualisering är.

6.2.2 Tolkning

Detta avsnitt syftar till att sammanfatta och tydliggöra korrespondensanalysens viktigaste
egenskaper. L̊at oss återvända till det tidigare exemplet där korrelationen mellan h̊arfärg
och ögonfärg studerades. Även om matematiken är tänkt att h̊allas till ett minimum i detta
avsnitt, s̊a finns en aspekt av den som är oumbärlig för först̊aelsen av figur 7 – nämligen de
ekvationer som beskriver sambandet mellan punktmängden med h̊arfärger och punktmängden
med ögonfärger. Det är detta samband som till̊ater oss att p̊a ett betydelsefullt sätt plotta de
b̊ada punktmängderna i samma koordinatsystem [35]. Det är inte alls självklart att en s̊adan
plot skulle vara meningsfull. Å ena sidan har vi en plot som beskriver variationer i h̊arfärg,
beroende p̊a ögonfärg; å andra sidan har vi en plot som beskriver variationer i ögonfärg,
beroende p̊a h̊arfärg. Vad är det som säger att det finns n̊agon anledning att kombinera dessa
plottar? Att det faktiskt existerar en s̊adan korrespondens mellan de b̊ada punktmängderna,
är vad som f̊att ge namn åt metoden [35].
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Figur 7: CA-plot

Antag nu att vi har koordinater för alla ögonfärger. Detta betyder att vi har tittat p̊a
hur människor med olika ögonfärg är fördelade över olika h̊arfärg. Därefter har vi p̊a bästa
möjliga sätt representerat variationerna i ögonfärg (med avseende p̊a h̊arfärg), i tv̊a dimen-
sioner. Vill vi nu tvärtom veta hur h̊arfärg varierar med avseende p̊a ögonfärg, s̊a har vi tv̊a
möjliga tillvägag̊angssätt. Det första är uppenbart: Vi tittar helt enkelt p̊a hur människor
med olika h̊arfärg är fördelade över olika ögonfärg och hittar en optimal tv̊adimensionell
representation av variationerna även här. Detta ger oss dock ingen direkt koppling till v̊ara
ursprungliga ögonfärgskoordinater. Det andra och mer intressanta sättet är att använda oss
av överg̊angsekvationer [35]. Vill vi vara korrekta, och det vill vi, f̊ar vi hädanefter betrakta
punkter som vektorer, s̊a att vi kan addera och skala om dem. L̊at y1, y2, y3, y4 vara vektorerna
associerade med ögonfärgerna Light, Blue, Medium och Dark. Vi f̊ar d̊a de olika h̊arfärgernas
vektorer – kalla dessa x1, x2, x3, x4, x5 – genom följande linjärkombinationer av y1, y2, y3, y4:

xi = (ri1y1 + ri2y2 + ri3y3 + ri4y4)Dµ (6.2.8)

Här är rij det j:te elementet i den i:te raden i tabellen med radprofiler (Tabell 5). rij beskriver
allts̊a hur stor andel av personer med h̊arfärg i, som har ögonfärg j. Dµ är en diagonalmatris
best̊aende av singulärvärden, som f̊as i samband med att y1, y2, y3, y4 beräknas. Konsultera
teoriavsnittet för mer information om Dµ. Konsekvensen av (6.2.8) blir att h̊arfärgernas
vektorer tenderar att peka i samma riktning som den ögonfärg som dominerar h̊arfärgen.
Jämför vi Tabell 5 med Figur 7 ser vi att samtliga h̊arfärger pekar i samma riktning som sin
dominerande ögonfärg. Det gäller dock att vara försiktigt. Korrespondensanalys är ett bra
sätt att f̊a en översk̊adlig bild av den här typen av data, men den ger först̊as inte en exakt
representation. Samma vektor kan ju till exempel bildas genom olika linjärkombinationer, s̊a
hur vet vi vilken som är rätt? Svaret är att det vet vi inte. Ser vi en punkt p̊a en tvetydig
position, s̊a är det nog en bra idé att titta p̊a den ursprungliga datan för att se hur det
faktiskt ligger till.

Notera att det är vektorernas riktningar som är relevanta. Avst̊anden mellan h̊arfärger
och ögonfärger är inte meningsfulla, eftersom de inte använder samma metrik [35].
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Tabell 5: Radprofiler

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

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. För den läsare som intresserar sig för alla detaljer kring
funktionen hänvisar vi till Bilaga 2 där all kod finns.

För att utföra korrespondensanalys i v̊art paket har vi implementerat funktionen CA.
Denna applicerar teorin vi beskrev i kapitel 6.2.1 p̊a ett protokoll utifr̊an tv̊a faktorer som
användaren specificerar se avsnitt 6.2.4. Ett delmoment i funktionen kräver singulärvärdesup-
pdelning och för att beräkna denna drar vi nytta av Mathematicas inbyggda funktion Singu-
larValueDecomposition. En annan fördel är att den önskade dimensionen p̊a visualiseringen
direkt kan skickas med till SingularValueDecomposition och d̊a returneras bara det aktuella
antalet singulärvärden och singulärvektorer.

Funktionen returnerar tv̊a nya protokoll, ett för varje faktor. Koordinaterna sparas som
variabler med en variabel för varje axel.

6.2.4 Användning

Här följer n̊agra exempel p̊a hur CA används i paketet. För en djupare genomg̊ang hänvisas
läsaren till dokumentationen i Bilaga 1.

I följande exempel har vi utg̊att fr̊an ett protokoll p1 med 991 individer och 6 faktorer.
För att n̊a funktionen CA m̊aste först det grundläggande paketet RCA laddas in och därefter
Transformations, som inneh̊aller alla matematiska metoder. Detta görs genom följande in-
matning:

<< RCA‘;
<< Transformations‘;

Följande anrop visar vilka faktorer protokollet p1 inneh̊aller:

Factors[p1]

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

Nu uför vi korrespondensanalys p̊a protokollet p1 med avseende p̊a faktor 1 och faktor 6,
d.v.s. författare och medellängden p̊a meningar. Faktor 6 best̊ar nu av 5 olika modaliteter,
men vi önskar ska f̊a ner dessa till 3 och klassificera dem som Korta, Mellan och L̊anga. Detta
kan göras med funktionen Recode, för mer info Bilaga 1:

p2 = Recode[p1, 6,
"AvgSentenceLength", {{1, 2}, 3, {4, 5}}, {"Korta", "Mellan", "Långa"},
OverwriteFactor -> True]

Nu ska själva korrespondensanalysen utföras. Vi väljer här även att koordinaterna ska
vara i tv̊a dimensioner. Funktionen ger tillbaka tv̊a protokoll med koordinater för de tv̊a
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

Här syns tydligt att protokollet p3 har tv̊a variabler vilka inneh̊aller koordinater med
avseende p̊a de tv̊a axlarna. Samma sak gäller för p4. Dessa protokoll kan nu användas för
att visualisera relationer mellan författare och medellängden p̊a ord. Detta kan göras med
funktionerna Cloud eller Interact (se vidare avsnitt 4.3 och Bilaga 1). I Figur 8 visualiserar vi
de tv̊a protokollen p̊a varandra, d.v.s. i samma koordinatsystem. För att göra detta skapar tv̊a
punktmoln med Cloud, ett för varje protokoll och använder 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]

}]

Figur 8: Visualisering av de tv̊a protokollen

Bilden speglar hur texterna relaterar till varandra med avseende p̊a faktorerna Författare
och Medellängd p̊a meningar. När vi tolkar dessa relationer är det riktning fr̊an origo som
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är viktigt (se avsnitt 6.2.2). För t.ex. en författare som skrivit i huvudsak texter med l̊anga
meningar kommer dennes motsvarande punkt i bilden ligga n̊agot upp̊at och åt höger, i
riktning mot punkten “L̊anga”. För att visa namnen p̊a författarna skulle man i Mathematica
kunna använda sig av TooltipFactor till Cloud. D̊a visas namnen när man för muspekaren
över de runda punkterna.
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6.3 Multipel Korrespondensanalys (MCA)

6.3.1 Teori

Multipel korrespondensanalys bygger till stor del p̊a korrespondensanalys, men till̊ater analys
av fler än tv̊a faktorer. Vi ska nu lämna korstabeller p̊a formen faktor × faktor och istälett
använda oss av en s̊a kallad indikatormatris, där varje rad motsvarar en individ i protokollet.
Kolonnerna i indikatormatrisen motsvarar modaliteterna till de faktorer som ska analyseras.
Indikatormatrisen blir allts̊a p̊a formen individer × faktorer. För 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 p̊a tre olika faktorer. För enkelhetens skull
antar vi ocks̊a att det bara finns tre modaliteter till varje faktor. Antag nu att en individ i
protokollet har den första modaliteten tillhörande varje faktor, d̊a skulle motsvarande rad i
indikatormatrisen, kalla den Z, se ut p̊a följande sätt

Z =


...

...
...

...
...

...
...

...
...

1 0 0 1 0 0 1 0 0
...

...
...

...
...

...
...

...
...

 (6.3.1)

Det finns nu tv̊a olika men mycket snarlika sätt att utföra multipel korrespondensanalys
p̊a. Det ena sättet är att applicera “den vanliga” korrespondensanlysen beskriven i avsnitt
6.2.1 p̊a den skapade indikatormatrisen Z. Detta resulterar i koordinater för varje individ (för
raderna), där man sedan om man s̊a önskar kan beräkna koordinater för kolonnerna, d.v.s.
alla modaliteter till de faktorer som ing̊ar i analysen. [14] kap. 18

Det andra sättet är att först skapa den s̊a kallade Burtmatrisen B := ZTZ [15] kap. 5 och
[14] kap. 18. Denna matris best̊ar nu av flera mindre korstabeller, där varje faktor ing̊aende i
analysen korstabuleras med de andra. Till exempel delas indikatormatrisen Z, med tre olika
faktorer som i (6.3.1), upp som

Z =


...

...
...

...
...

...
...

...
...

1 0 0 1 0 0 1 0 0
...

...
...

...
...

...
...

...
...

 =
(
Z1 Z2 Z3

)
och

ZTZ =

Z1
TZ1 Z1

TZ2 Z1
TZ3

Z2
TZ1 Z2

TZ2 Z2
TZ3

Z3
TZ1 Z3

TZ2 Z2
TZ3


där Zk motsvarar faktor k. Vi ska även i detta avsnitt använda oss av följande notationer
gällande matriserna:

ri rad i
ni. summan av rad i
n.j summan av kolonn j
n.. totalt antal individer

Vi ser att Burtmatrisen best̊ar av 9 stycken mindre korstabeller mellan tv̊a faktorer. Dock
noterar vi att de som ligger p̊a diagonalen är en faktor korstabulerad med sig själv, vilket
i v̊art syfte egentligen helt saknar mening [14] kap. 18–19. D̊a Burtmatrisen är symmetrisk
finns det bland de 6 andra korstabellerna bara 3 unika (de andra 3 är bara transponatet av en
annan korstabell). För att fortsätta analysen applicerar man nu korrespondensanalys p̊a hela
Burtmatrisen. Detta resulterar i koordinater för alla de modaliteter som ing̊ar i analysen.
Notera här att det inte blir n̊agon skillnad mellan koordinaterna för raderna och kolonnerna
p.g.a. symmetrin. [14] kap. 18.

De tv̊a metoderna, att utföra korrespondensanalys p̊a indikatormatrisen respektive Burt-
matrisen, är som nämnts tidigare mycket snarlika. Det ska visa sig att koordineterna för
kolonnerna i indikatormatrisen Z är starkt relaterade till koordinaterna för Burtmatrisen
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(som har samma uppsättning koordinater för raderna och kolonnerna d̊a den är symmetrisk).
För att se detta behöver vi införa begreppen standardkoordinater och principalkoordinater.
Principalkoordinater kallas de koordinater som vi f̊ar ut fr̊an den vanliga korrespondensanal-
ysen och är med avseende p̊a axlarna i det optimala delrummet. I dessa sammanhang kallar
man ofta axlarna även för principalaxlar. Standardkoordinater är standadiserade principalko-
ordinater, s̊adant att de har medelvärde 0 och varians 1. Standardkoordinater erh̊alls enkelt
om man har principalkoordinater genom att skala om med singulärvärdena. Det kan nu visas
att standardkoordinaterna för kolonnerna i indikatormatrisen Z är exakt standardkoordina-
terna för Burtmatrisen B. Vad som skiljer de b̊ada metoderna åt är att singulärvärdena blir
olika . Om αZi är i:te singulärvdet för Z och αBi motsvarande för B s̊a har vi att:

αBi = (αZi )2

vilket borde vara ganska klart fr̊an att Burtmatrisen definieras som B = ZTZ, men för ett
utförligare bevis av detta och även för att standardkoordinatern är lika se [15] s.164. Att
singulärvärdena är olika bidrar till att principalkoordinaterna för de tv̊a olika sätten att
analysera indikatormatrisen p̊a blir olika. [14, 15]

En nackdel med multipel korrespondensanalys är att den ser ut att ge en n̊agot sämre
anpassning utav data än korrespondensanalys. Om man beräknar kvalitén p̊a visualiseringen
enligt avsnitt 6.2.1 blir procentsatserna ganska l̊aga. Betraktar man Burtmatrisen verkar
problemet ligga hos diagonalelementen som uppkommer genom att man korstabulerar tv̊a
lika faktorer. Värdena p̊a dessa blir avvikande och bidrar mycket d̊a den totala variationen
av Burtmatrisen räknas ut. Poängen här är att dessa även kommer representeras d̊aligt i
det optimala delrummet (eftersom värdena är avvikande). Detta gör att kvalitén p̊a ens
projektion kommer verka ganska d̊alig, trots att delrummet anpassat sig ganska bra efter de
korstabeller som inte ligger p̊a diagonalen (som är de enda man egentligen är intresserad av).
Viktigt att notera, och en liten tröst, är att den data man är intresserad av faktiskt är bättre
representerad än vad den ser ut att vara! Denna situation är anmärkningsvärd, man sitter
med värden som man inte alls är intresserad av, som anpassas d̊aligt och dessutom f̊ar det
att verka som att hela visualiseringen är sämre än vad den är. Dock finns det tekniker för att
undkomma detta problem. Greenacre beskriver i [14] flera bl.a. en där man itererar sig fram
till element p̊a diagonalen som p̊averkar analysen s̊a lite som möjligt. [14] kap. 18-19

Analysen kan ocks̊a lätt störas av modaliteter som representerar f̊a individer. Om en
individ har en modalitiet som är underrepresenterad kommer den att hamna l̊angt bort fr̊an
centroiden och därmed bidra mycket till variationen av datan. Detta fenomen beror p̊a sättet
vi har valt att mäta avst̊and, det s̊a kallade χ2-metriken se avsnitt 6.2.1. Antag att vi ska
mäta avst̊andet mellan en individs profil p och den förväntade frekvensen p̄. Notera här att
d̊a vi betraktar indikatormatrisen Z, som inneh̊aller individerna, blir p̄ bara frekvenserna för
alla modaliteter. Beteckna frekvensen för modaliteten motsvarande kolonn i i Z för

fi :=
antal individer med modalitet i

n
=
n.i
n..

Avst̊andet kan nu beräknas som:

d(p, p̄) =
∑
i

(pi − p̄i)2

p̄i
=
∑
i

(pi − fi)2

fi

Notera att pi kommer vara noll p̊a platser motsvarande modaliteter den inte har (jämför
med raderna i en indikatormatris) och 1/Q där Q är antalet faktorer p̊a platser motsvarande
modaliteter den har. D̊a fi blir väldigt liten för underrepresenterade modaliteter ser vi att
om individen har valt modaliteten i fr̊aga, kommer avst̊andet bli relativt stort. Det är dock
inget problem om individen inte har modaliteten i fr̊aga. [14] kap. 12, [12] kap. 5

I den m̊an det g̊ar ska man försöka sl̊a ihop underrepresenterade modaliteter med n̊agon
annan modalitet. När detta inte är möjligt finns ett annat alternativ där man under anal-
ysen sätter modaliteterna till passiva. En passiv modalitet bidrar inte alls till analysen och
p̊averkar d̊a i synnerhet inte heller framtagandet av det optimala delrummet att representera
individerna i. Ett annat sätt att tänka p̊a dessa passiva modaliteter är att man tillskriver
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dem massan noll (d̊a man gör analysen p̊a Burtmatrisen eller utifr̊an kolonnerna p̊a indika-
tormatrisen). En bra “tumregel” är att inga modalitier bör ha en frekvens lägre än 5%. [12]
kap. 5

Å andra sidan har den multipla korrespondensanalysen m̊anga fördelar jämfört med korre-
spondensanalysen. Det är, givet koordinater för individerna, möjligt att räkna ut koordinater
för vilken modalitet som helst (även för de som inte deltagit i analysen). Man kan säga att
individernas koordinater sitter p̊a all information [36]. Modaliteternas koordinater beräknas
sedan helt enkelt som medelvärdet av koordinaterna för de individer som har den specifika
modaliteten i fr̊aga, se [12] s.197. En omskalning till eller fr̊an standard- eller principalkoor-
dinater kan behövas, men är helt beroende av vilken koordinattyp individerna har och vilken
typ modalitetens koordinater önskas vara.

Smidigt med multipel korrespondensanalys är ocks̊a att man kan analysera flera faktorer
p̊a en g̊ang och f̊a ut relationerna mellan dessa. Det finns även sätt att analysera flera
faktorer samtidigt i korrepondensanalysen. Detta görs dock genom att genom att “lägga p̊a”
fler faktorer p̊a t.ex. kolonnerna och sedan utföra analysen som vanligt, vilket bara till̊ater
att parvisa relationer analyseras. Se vidare stacked tables [14] kap. 17.

6.3.2 Tolkning

Detta avsnittet är baserat p̊a [37]. Arbetet med att tolka en MCA-plot best̊ar till stor del
av att koncist och träffsäkert kunna beskriva principalaxlarna – detta genom att utröna in-
nebörden av positiva, respektive negativa, koordinater. I detta avsnittet illustrerar vi hur en
s̊adan beskrivning kan g̊a till, genom att, i termer av bidrag, bestämma olika modaliteters
relevans för en axel. Nedan definieras olika typer av bidrag. Vanligtvis omfattar en MCA-plot
ett antal punkter i tv̊a dimensioner. Men eftersom vi studerar en enskild axel åt g̊angen, s̊a är
punkterna som nämns i definitionerna skalärer, d.v.s. den ursprungliga punktens koordinat
m.a.p. den valda axeln.

Definition 1. Givet en punkt y med massa w, s̊a sägs wy2 vara punktens absoluta bidrag,
eller punktbidrag, till axeln.

Definition 2. Givet tv̊a punkter y och y′ med massor w respektive w′, s̊a sägs

ww′

w + w′
(y − y′)2

vara punkternas absoluta avvikelsebidrag, eller punkternas intrabidrag, till axeln.

Vidare till̊ater ovanst̊aende definitioner oss att definiera bidrag även för mängder av punk-
ter. En punktmängds bidrag är helt enkelt summan av dess medlemmars bidrag, medan
punktmängdens intrabidrag är summan av intrabidragen mellan varje enskild punkt och
punktmängdens centroid.

Definition 3. Givet en punktmängd {y1, y2, ..., yn} med massor {w1, w2, ..., wn}, s̊a sägs

n∑
k=1

wky
2
k

vara punktmängdens absoluta bidrag till axeln.

Definition 4. Givet en punktmängd {y1, y2, ..., yn} med massor {w1, w2, ..., wn}, s̊a sägs

n∑
k=1

wkw̄

wk + w̄
(yk − ȳ)2, där ȳ =

∑n
k=1 wkyk∑n
k=1 wk

och w̄ =
n∑
k=1

wk

vara punktmängdens intrabidrag till axeln
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Genom att studera storleken p̊a olika modaliteters bidrag, och var p̊a axeln modaliteterna
befinner sig, kan vi enkelt summera en axels omf̊ang i termer av relevanta modaliteter. Vi
visar hur detta g̊ar till med hjälp av ett exempel.

Till v̊art förfogande st̊ar ett protokoll best̊aende av 151 motioner fr̊an de sju riksdagspartier-
na. Vi har genererat en meningslängdfaktor och en ordklassfaktor (denna har f̊att namnet
POSFactor, eftersom vi använder programmet HunPOS för ordklassbestämning), där var-
je motion tilldelas en ordklass som är utmärkande för den. Hur ordklassfaktorn genereras
beskrivs mer ing̊aende i fallstudie 1. Meningslängdfaktorn har genererats enligt följande: L̊at
m vara den genomsnittliga meningslängden för hela protokollet. En individ f̊ar modaliteten
low om den har en genomsnittlig meningslängd som ligger under en standardavvikelse fr̊an
m; medium om den ligger inom en standardavvikelse fr̊an m; och high om den ligger över
en standardavvikelse fr̊an m. Protokollet har genomg̊att en multipel korrespondensanalys
med avseende p̊a partitillhörighet, ordklass och meningslängd. Faktorernas modaliteter ses i
tabellerna nedan.

Tabell 6: Partitillhörighet

Id Modality F RF
1 Centerpartiet 8 0.053
2 Folkpartiet 12 0.079
3 Kristdemokraterna 17 0.11
4 Miljöpartiet 17 0.11
5 Moderaterna 44 0.29
6 Socialdemokraterna 51 0.34
7 Vänsterpartiet 2 0.013

Tabell 7: Ordklass

Id Modality F RF
1 Adjektiv 32 0.21
2 Adverb 25 0.17
3 Particip 3 0.020
4 Preposition 10 0.066
5 Pronomen 19 0.13
6 Substantiv 29 0.19
7 Verb 33 0.22

Tabell 8: Meningslängd

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, s̊a till̊ater vi oss att ibland säga modalitet när
vi egentligen menar den punkt som modaliteten blivit tilldelad. Vilken mening som avses bör
st̊a klart utifr̊an kontexten. L̊at nu λ1 och λ2 beteckna summan av alla modaliteters bidrag
till första, respektive andra principalaxeln.

Genom att betrakta varje faktor som en punktmängd, best̊aende av dess modaliteter, kan
vi tala om en faktors bidrag till en axel (d.v.s. summan av dess modaliteters bidrag). Vi börjar
med att titta p̊a hur λ1 och λ2 är fördelade över faktorbidragen. Detta görs enklast med hjälp
av funktionen FactorContributions. I första kolonnen i tabell 9 ser vi varje faktorbidrags andel
av λ1, och i andra kolonnen av λ2.
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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 b̊ada principalaxlarna handlar om.
Notera här att bidrag till första axeln främst utgörs av Parti(er) och POSFactor, medan
bidrag till andra axeln främst utgörs av POSFactor och AvgSentenceLength. Vidare studier
av axlarna bör göras med avseende p̊a de faktorer som dominerar i bidrag.

Vi fokuserar nu p̊a den första axeln, och studerar enskilda modaliteters bidrag. De modaliteter
vars bidrag överstiger medelbidraget, kallar vi för relevanta modaliteter. Tabell 10 och 24
(genererade med funktionen ModalityContributions) visar modaliteters vikter, koordinater,
och bidrag. Bidrag som överstiger medelvärdet är markerade med en asterisk.

Tabell 10: Bidrag för 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*
Miljöpartiet 0.056 1.363 0.036*
Moderaterna 0.145 -0.525 0.021*
Socialdemokraterna 0.168 -0.489 0.014
Vänsterpartiet 0.006 0.488 0

Tabell 11: Bidrag för 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 (även den konstruerad med ModalityContributions) ser vi de relevanta modaliteter-
na mer översk̊adligt. Under Left st̊ar relevanta modaliteter med negativ koordinat, och under
Right st̊ar relevanta modaliteter med positiv koordinat. Skulle n̊agon sida sakna relevanta
modaliteter, s̊a kan det vara nödvändigt att gruppera modaliteter som ligger nära varandra,
och göra om analysen.

Tabell 12: Relevanta modaliteter för första principalaxeln

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

Tabell 12 visar p̊a en opposition mellan modaliteterna Moderaterna / Pronomen och
Kristdemokraterna / Miljöpartiet / Verb. Detta innebär att individer som ligger p̊a den
negativa sidan av den första principalaxeln tenderar att sammanfalla med, eller åtminstone
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ha n̊agon av modaliteterna i profilen Moderaterna-Pronomen. P̊a samma sätt tenderar indi-
vider p̊a den positiva sidan att ha modaliteter fr̊an profilerna Kristdemokraterna-Verb, eller
Miljöpartiet-Verb.

Procentsatserna som st̊ar inom parentes efter varje faktor beskriver hur stor andel av det
totala faktorbidraget som utgörs av relevanta modaliteter. Dessa ska tolkas som ett m̊att p̊a
hur väl de relevanta modaliteterna summerar axeln. För ett alternativt s̊adant m̊att kan man
titta p̊a intrabidraget mellan de vänstra respektive högra relevanta modaliteternas centroider,
och hur detta förh̊aller sig till hela faktorns intrabidrag. Till exempel f̊ar vi för POSFactor
att de relevanta modaliteterna har intrabidrag

0.064× 0.073
0.064 + 0.073

(0.956 + 0.355)2 = 0.06

Faktorns totala intrabidrag är 0.115. Intrabidraget mellan centroiderna utgör allts̊a runt 52%
av det totala.

Vi avslutar med en tabell över relevanta modaliteter även för den andra principalaxeln,
samt en plot genererad av funktionen Cloud. I figur 9 har individerna (sm̊a svarta punk-
ter) plottats tillsammans med modaliteter. Notera att till exempel vänsterpartiet, vid första
anblick, kan se ut att spela en avgörande roll för den andra axeln. S̊adana misstolkningar
undviks allts̊a enkelt genom att studera bidrag.

Tabell 13: Relevanta modaliteter för andra principalaxeln

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

6.3.3 Implementation i Mathematica

Följande stycke behandlar implementationen av multipel korrespondensanalys i v̊art ramverk.
För den läsare som är intresserad av fler detaljer hänvisar vi till Bilaga 2 där all kod finns.

För multipel korrespondensanalys finns funktionen MCA. Den tar in ett protokoll och
en lista med faktorer som ska delta i analysen. I funktionen behöver indikatormatrisen, som
kan bli ganska stor om protokollet inneh̊aller m̊anga individer, skapas. För att göra detta s̊a
smidigt som möjligt har vi valt att använda oss av Mathematicas SparseArray som är ett
effektivare sätt att representera en matris (eller lista) där bara n̊agra f̊a element är nollskilda.
De allra flesta operationer p̊a den här typen av matriser blir oftast mer tidseffektiva.

Man skulle nu kunna utföra korrespondensanalys direkt p̊a indikatormatrisen, men d̊a de
protokoll vi behandlar oftast best̊ar just av väldigt m̊anga individer har vi valt alternativet
att utföra korrespondensanalys p̊a Burtmatrisen. Detta leder till att de matriser vi utför
beräkningar p̊a f̊ar lägre dimension och operationer p̊a dessa blir mer effektiva. Givetvis
m̊aste det ocks̊a tas i akt att Burtmatrisen m̊aste beräknas, men d̊a indikatormatrisen lagras
som en SparseArray g̊ar detta hyfsat snabbt.

Det finns möjlighet att behandla passiva modaliteter med ett enkelt funktionsanrop, se
Bilaga 1. Läsare som är nyfikna p̊a hur detta i detalj är implementerat hänvisas till Brigitte
Le Roux och Henry Rouanets bok [12] kapitel 5.2.1 med tonvikt p̊a Computation Procedure s.
210. Konsekvensen blir att de modaliteter som sätts som passiva inte bidrar till uträknandet
av det optimala delrummet, och d̊a inte heller individernas koordinater. Notera här att det
änd̊a är fullt möjligt att beräkna en passiv modalitets position i rummet, p̊a samma sätt
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som att man kan beräkna positioner för en modalitet till en faktor som inte alls deltagit i
analysen [12]. D̊a detta, att räkna ut koordinater för modaliteter, är aktuellt senare i analysen
lagras vilken typ av koordinater användaren valt (standard- eller principalkoordinater). P̊a
s̊a sätt kan man f̊a ut rätt typ av koordinater även för modaliteterna. För att räkna ut dessa
koordinater används funktionen ModalityCoordinates, se mer i Bilaga 1.

6.3.4 Användning

Här följer n̊agra exempel p̊a hur MCA används i ramverket. För en djupare genomg̊ang
hänvisas läsaren till dokumentationen i Bilaga 1.

I följande exempel har vi utg̊att fr̊an ett protokoll p1 med 970 individer och 27 faktorer,
där individerna best̊ar av motioner fr̊an Sveriges riksdag. För att n̊a funktionen MCA m̊aste
först det grundläggande paketet RCA laddas in och därefter Transformations, som inneh̊aller
alla matematiska metoder. Detta görs genom följande inmatning:

<< RCA‘;
<< Transformations‘;

Nedan visas faktorerna i p1

Factors[p1]

Id Factor Modalities
1 ID 1000
2 Authors 609
3 Parti(er) 17
4 Typ 1 3
5 Typ 2 4
6 Datum 36
7 Type 9
8 Ulf Holm 2
9 Alice Åström 2
...

...
...

21 Lena Olsson 2
22 Eva Olofsson 2
23 NumberOfWords 3
24 NumberOfSentences 3
25 AvgWordLength 3
26 AvgSentenceLength 3
27 WordVariation 3

Vi vill nu utföra multipel korrespondensanalys p̊a detta protokoll med avseende p̊a faktor
23 till 26. Dessa faktorer inneh̊aller information om texternas ord- och meningslängd, och varje
faktor har tre modaliteter motsvarande “F̊a/Korta”, “Mellan” och “Många/L̊anga”. Följade
funktionsanrop

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

ger ett nytt protokoll p2 där alla individer har f̊att 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 · 10−17 0.686957
7 Coordinates Axis 2 −1.54333 1.21276 0.0370309 −6.5183 · 10−17 0.54657
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Notera att de 5 första variablerna redan fanns i protokollet innan vi körde MCA-funktionen.
De nya variablerna inneh̊allandes koordinater för individerna ligger allts̊a p̊a plats 6 och 7.
Detta protokoll kan nu användas för att visualisera t.ex. hur olika partier st̊ar i relation till
varandra med avseende p̊a ord- och meningslängd. Detta kan göras med funktionerna Cloud
eller Interact, se vidare avsnitt 4.3 och Bilaga 1. Vi ska göra ett exempel där vi plottar de
olika partierna och de faktorer som ingick i analysen. Protokollet inneh̊aller bara koordinater
för individerna (vilka ocks̊a g̊ar utmärkt att visualisera) och för att räkna ut koordinater för
de olika faktorernas modaliteter använder vi oss av ModalityCoordinates. I följande anrop
skapar vi tv̊a nya protokoll, ett med partiernas koordinater och ett för faktor 23 till 26.

p3 = ModalityCoordinates[p2, 3, {6, 7}];
p4 = ModalityCoordinates[p2, {23, 24, 25, 26}, {6, 7}];

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 -> 0, FontSize -> 14, ImageSize -> 800]

}]

Figur 10: Visualisering av de tv̊a protokollen

I Figur 10 motsvarar kvadraterna modaliteterna för de faktorer vi gjorde analysen p̊a. För
att visa namnen p̊a dessa skulle man i Mathematica kunna använda sig av TooltipFactor till
Cloud. D̊a visas namnen när man för muspekaren över punkterna. Den kvadratiska symbol-
en precis under Centerpartiet st̊ar för “NumberOfSentences F̊a”, medan symbolen borta vid
Vänsterpartiet st̊ar för “NumberOfWords Många”. Vi ser ut att ha en gruppering där Center-
partiet, Socialdemokraterna, Moderaterna st̊ar för de n̊agot kortare motionerna i protokollet
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och Vänsterpartiet för de längre. För mer information om hur man g̊ar vidare med en mer
strikt axeltolkning se avsnitt 6.3.2.
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6.4 Icke-Linjär Principalkomponentanalys (NLPCA)

För att förklara icke-linjär principalkomponentanalys utg̊ar vi fr̊an den multipla korrespon-
densanalysen. Man kan visa att multipel korrespondensanalys som den definieras i avsnitt
6.3.1 även kan definieras p̊a följande sätt:

Multipel korrespondensanalys är en metod som hittar de koordinater för individer och
modaliteter som minimerar summan av kvadraterna av avst̊anden mellan individerna och
deras respektive modaliteter. Individernas koordinater m̊aste dessutom uppfylla vissa villkor
(se avsnitt 6.4.1, inför man inga villkor p̊a individernas koordinater f̊ar man en lösning där
alla koordinater sammanfaller, eftersom summan av kvadraterna av avst̊anden d̊a är noll).
[29]

I bilderna nedan, tagna fr̊an [29], har varje individ kopplats till sina respektive modaliteter
med röda streck. I figur 11 har individerna och modaliteterna f̊att slumpartade koordinater.
Koordinaterna i figur 12 är fr̊an en multipel korrespondensanalys.

Figur 11: Individer markeras med gröna kryss, modaliteter med bl̊a kryss. Koordinaterna för
individerna och modaliteterna är slumpartade.

Figur 12: Individer markeras med gröna kryss, modaliteter med bl̊a kryss. Koordinaterna för
individerna och modaliteterna kommer fr̊an en multipel korrespondensanalys.

Det finns sju faktorer, s̊a varje individ är kopplad till sju modaliteter. Det är allts̊a summan
av längderna av de röda strecken i kvadrat som minimeras i multipel korrespondensanalys,
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under villkoren p̊a individernas koordinater. Man ser tydligt att den totala längden av de
röda strecken i figur 11 är mycket större än i figur 12.

I b̊ade korrespondensanalys och principalkomponentanalys enligt GDA används en sin-
gulärvärdesuppdelning för att hitta individernas och modaliteternas koordinater [15, 29].
Istället för att använda en singulärvärdesuppdelning för att hitta dessa koordinater har
man i den holländska skolan, som vi kommer kalla Gifi-systemet, använt sig av en s.k. al-
ternerande minstakvadrat-algoritm. Först slumpar man fram koordinater för individerna.
Givet de slumpade koordinaterna hittar man koordinater för modaliterna som minimerar
kvadraten av avst̊anden mellan (de slumpade koordinaterna för) individerna och deras re-
spektive modaliteter. I nästa steg hittar man nya koordinater för individerna som återigen
minimerar kvadraten av avst̊anden mellan de nya koordinaterna för individerna och deras
respektive modaliteters koordinater (där man fick koordinaterna för modaliteterna i förra
steget). Och s̊a fortsätter man att växla mellan att hitta nya koordinater för individerna och
nya koordinater för modaliteterna, tills koordinaterna har konvergerat (se avsnitt 6.4.1 för
en grundligare matematisk redogörelse för algoritmen). Singulärvärdesuppdelningen och den
alternerande minstakvadrat-algoritmen ger alltid samma resultat. [29]

Fördelen med att använda en alternerande minstakvadrat-algoritm är att man kan införa
restriktioner p̊a modaliteternas koordinater, vilket man inte kan göra om man använder en
singulärvärdesuppdelning. Man kan dessutom införa olika restriktioner för modaliteter som
tillhör olika faktorer. Detta är vad man kallar icke-linjär principalkomponentanalys.

Man kan tvinga modaliteterna till en faktor att ligga p̊a en linje som g̊ar genom origo. Man
säger d̊a att man betraktar faktorn som nominal. Man kan ocks̊a tvinga modaliteterna att
ligga ordnade p̊a en linje genom origo. Exempelvis om modalitererna best̊ar av årtal kan man
tvinga dem att ligga i kronologisk ordning. Faktorn sägs d̊a vara ordinal. En numerisk faktor
är en konverterad variabel. Varje modalitet motsvarar ett unikt variabelvärde. Om olika
individer skulle ha samma värde p̊a variabeln tilldelas de samma modalitet. Man tvingar nu
modaliteterna att vara ordnade p̊a en linje p̊a samma sätt som för en ordinal faktor, och de
m̊aste dessutom ha samma inbördes relationer som värdena p̊a den ursprungliga variabeln
hade. Här följer ett exempel för att illustrera skillnaderna mellan restriktionerna:
Säg att det finns fyra individer, och de har värdena 5, 1, 5 respektive 7 p̊a en variabel υ,
som vi betraktar som en faktor med tre modaliteter α1, α2 och α3 motsvarande 1, 5 och
7. Betraktar man faktorn som nominal kommer en icke-linjär principalkomponentanalys ge
modaliteterna koordinater som ligger längs en linje genom origo. Ser man faktorn som ordinal
m̊aste dessutom α2 ligga mellan α1 och α3. Om faktorn ses som numerisk m̊aste ocks̊a α2

ligga dubbelt s̊a l̊angt fr̊an α1 som fr̊an α3, detta eftersom 5-1 är dubbelt s̊a stort som 7-5.
Restriktionerna nominal, ordinal och numerisk kallas för singel restriktioner, eftersom de

alla tvingar modaliteterna att ligga längs en linje. Det finns även andra restriktioner man
kan införa som vi inte har implementerat i det här arbetet. Det är t.ex. möjligt att införa
restriktionen att en faktors modaliteter ska vara ordnade i den första dimensionen men inte
i de efterföljande dimensionerna, en s̊adan restriktion kallas för multipel ordinal. Man kan
ocks̊a använda polynom av olika grad för att införa restriktioner. [29]

Jan de Leeuw och George Michailidis säger i [29], s318 att man genom att införa olika
restriktioner p̊a koordinaterna6

“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-linjär principalkomponentanalys där man inte inför n̊agra restriktioner p̊a modaliteter-
nas koordinater är ekvivalent med en vanlig multipel korrespondensanalys. En analys där
alla faktorer är numeriska är 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 tv̊a extrempoler i den icke-linjära princi-
palkomponentanalysen. I den multipla korrespondensanalysen ges modaliteterna maximal

6De syftar här även p̊a att man, utöver att införa restriktioner p̊a koordinaterna, kan förändra minimer-
ingsfunktionen (formel (6.4.4). Detta kan man exempelvis göra genom att gruppera faktorer, d̊a man f̊ar en
generaliserad ’canonical correlation analysis’. För mer information om detta se [29] avsnitt 4.
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frihet inom ramen för den icke-linjära principalkomponentanalysen, och i principalkompo-
nentanalysen är modaliteterna maximalt restringerade. Däremellan finns m̊anga olika kombi-
nationer av restriktioner där modaliteternas koordinater ges mindre frihet än i den multipla
korrespondensanalysen men mer frihet än i principalkomponentanalysen. [29, 31]

6.4.1 Teori

Det här avsnittet baseras i stort p̊a [29]. Men där skriver man oftast om faktorer med re-
striktioner för sig, och faktorer utan restriktioner för sig, trots att man säger att man kan
blanda dem i en analys. I den nyare [38] blandar man dessa mer, men notationen och form-
lerna skiljer sig där fr̊an [29], mycket pga att man har generaliserat vissa restriktioner. Vi
har inte implementerat n̊agot fr̊an [38], men vi har använt den artikeln för att s̊a att säga
bekräfta att v̊ara tolkningar av vissa ekvationer i [29] för analyser med b̊ade restringerade
och orestringerade faktorer är korrekta. Vi följer till stor del notationen i [29]:
J = antal faktorer.
Ω ⊆ {1, ..., J} är en mängd med index till de faktorer som är restringerade.
Mj = antal modaliteter i faktor j, för j ∈ {1, ..., J}.
N = antal individer.
m = antal dimensioner.
X = N ×m-matris med individernas koordinater i m dimensioner.
Yj = Mj × m-matris med koordinaterna till faktor j:s modaliteter i m dimensioner, för
j ∈ {1, ..., J}.
Y = (YT

1 YT
2 ... YT

J )T , en
∑
Mj × m-matris med koordinaterna till alla modaliteter i m

dimensioner.
Gj = N ×Mj-indikatormatris för den j:e faktorn (motsvarar Zk i 6.3.1).
G = (G1 G2 ... GJ), en N ×

∑
Mj-indikatormatris (motsvarar Z i 6.3.1).

Dj = Mj ×Mj-diagonalmatris där diagonalelementet d(i, i) anger antalet individer som har
modalitet i i faktor j.

Dessutom betecknar vi:
Im = m×m identitetsmatris.
1N = N -vektor med ettor.

Förlust-funktionen som används för att definiera multipel korrespondensanalys i Gifi-systemet
är

σ(X; Y1, ...,YJ) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj)) (6.4.1)

med villkoren att

1TNX = 0 (6.4.2)

XTX = NIm (6.4.3)

GjYj är en N×m matris där rad i best̊ar av koordinaterna för individ i:s modalitet i faktorn
j. Allts̊a, förlustfunktionen ger summan av kvadraterna av avst̊anden mellan individerna och
deras respektive modaliteter. Vi ser att (6.4.1) är en funktion av b̊ade modaliternas och in-
dividernas koordinater. Uppenbarligen antar funktionen sitt minimum när alla koordinater
sammanfaller. Genom att minimera (6.4.1) under villkoren (6.4.2) och (6.4.3) undviker man
denna triviala lösning. Multipel korrespondensanalys, oavsett hur den är definierad, ger ma-
triser Xj och Yj som minimerar förlust-funktionen ovan.

Icke-linjär principalkomponentanalys definieras med samma förlust-funktion som den mul-
tipla korrespondensanalysen ovan, men man lägger till möjligheten att införa restriktionerna
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nominal, ordinal eller numerisk p̊a Yj , j ∈ {1, ..., J}. Antag att man vill göra en analys där
man inför restriktioner för faktorerna i Ω. D̊a vill man hitta X och Y som minimerar:

σ(X,Y1, ...,YJ) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) (6.4.4)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

med villkoren att

1TNX = 0 (6.4.5)

XTX = NIm (6.4.6)

Yj = qjaTj för j ∈ Ω (6.4.7)

qj m̊aste vara en Mj-vektor och aj m̊aste vara en m-vektor. Det innebär att man tvingar Yj ,
j ∈ Ω att vara en matris av rang ett. Ytterligare villkor p̊a qj tillkommer om faktor j ∈ Ω
ska betraktas som ordinal eller numerisk (dvs faktorn betraktas inte som enbart nominal):

• Faktor ordinal. qj m̊aste vara en ordnad vektor, dvs om qj = (qj1, qj2, ..., qjMj
) m̊aste

qj1 ≤ qj2 ≤ ... ≤ qjMj
.

• Faktor numerisk. Om υ är variabeln som har konverterats till den numeriska faktorn j,
och vektorn v = (v1, ...vK) best̊ar av variabelvärdena där vi är det i:e minsta (unika)
värdet p̊a variabeln, m̊aste qj vara den centrerade och normaliserade v, s̊a att 1TNqj = 0
och qTj qj = N .

För en analys med tre faktorer där den första faktorn betraktas som nominal, den andra
faktorn inte är restringerad och den tredje betraktas som ordinal skulle (6.4.7) i en mer
utförlig form se ut s̊ahär:
Y1 = q1a

T
1 där q1 är en M1-vektor och a1 är en m-vektor. Y3 = q3a

T
3 där q3 är en ordnad

M3-vektor och a3 är en m-vektor.
Sammanfattningsvis kan man säga att restriktionerna Yj för j ∈ Ω innebär att matrisen

m̊aste ha rang ett vilket betyder att modaliteterna är restringerade att ligga längs en linje
genom origo. För en ordinal eller numerisk faktor finns det dessutom ytterligare krav p̊a hur
modaliteterna ska ligga längs denna linje, vilket implementeras genom att man lägger villkor
p̊a vektorn qj .

Inför vi nu matrisen Ỹj = D−1
j GT

j X kan man visa att (6.4.4) kan skrivas

σ(X; Y1, ...,YJ) =J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

=J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

=J−1
J∑
j=1

tr((X−Gj(Yj − Ỹj + Ỹj))T (X−Gj(Yj − Ỹj + Ỹj))

=J−1
J∑
j=1

tr((X−GjỸj)T (X−GjỸj))

+ J−1
J∑
j=1

tr((Yj − Ỹj)TDj(Yj − Ỹj))

Man kan ocks̊a visa att för orestringerade faktorer är Yj = Ỹj . Allts̊a kan man skriva detta
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som

σ(X; Y1, ...,YJ) =J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) (6.4.8)

=J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

=J−1
J∑
j=1

tr((X−GjỸj)T (X−GjỸj))

+ J−1
∑
j∈Ω

tr((Yj − Ỹj)TDj(Yj − Ỹj))

Det framg̊ar här att orestringerade faktorer bara bidrar till den totala förlusten via den första
termen, till skillnad fr̊an restringerade faktorer som i de flesta fall bidrar via b̊ada termerna.

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

Steg 0. I första steget slumpar man fram X, som normaliseras för 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:

σ(Y1, ...,YJ) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

Steg 1’. Y anpassas till eventuella restriktioner p̊a faktorerna. En utförlig re-
dogörelse för detta steg följer nedan.

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

σ(X) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

Steg 3. X normaliseras för 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 därmed ocks̊a Y) är nära noll.

En icke-linjär principalkomponentanalys där man inte inför n̊agra restriktioner p̊a faktor-
erna är, som vi p̊apekat tidigare, ekvivalent med en multipel korrespondensanalys och den
alternerande minstakvadrat-algoritmen ger d̊a samma resultat som singulärvärdesuppdelnin-
gen som används i multipel korrespondensanalys i GDA (se avsnitt 6.3.1). Steg 1’, som bara
utförs om det finns restriktioner p̊a n̊agon faktor, ser ut s̊ahär:

Steg 1’. Givet Y fr̊an steg 1 hittar man den bästa approximationen Y∗ där de
olika delmatriserna Y∗j , j ∈ Ω uppfyller villkoren i (6.4.7). De olika delma-
triserna behandlas olika beroende p̊a vilka restriktioner som ska införas p̊a
faktorerna som delmatriserna motsvarar (delmatris Yj inneh̊aller koordinater
för modaliteterna till faktor j). För faktorer j /∈ Ω sätts Y∗j till Yj . I annat
fall vill man hitta qj och aj s̊a att Y∗j = qja

T
j , med olika krav p̊a vektorn qj
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beroende p̊a vilken av restriktionerna nominal, ordinal och numerisk som ska
införas. Målet är att minimera funktionen:

σ(qj ,aj) =
J∑
j=1

tr((Yj − qja
T
j )TDj(Yj − qja

T
j )) (6.4.9)

=
J∑
j=1

tr((Yj −Y∗j )
TDj(Yj −Y∗j ))

De olika kraven p̊a qj gör att man m̊aste g̊a tillväga p̊a olika sätt beroende
p̊a vilken av restriktionerna som ska införas:

• Faktor j nominal. Restriktionen ställer inte n̊agra krav p̊a qj . En till, lite
annorlunda, alternerande minstakvadrat-algoritm används för att finna
qj och aj som minimerar (6.4.9) och man sätter sedan Y∗j till qja

T
j (se

avsnitt 6.4.3 för mer detaljer).

• Faktor j ordinal. qj m̊aste nu vara en ordnad vektor. Först används
samma alternerande minstakvadrat-algoritm som används om faktor j
är nominal. Man hittar d̊a q̆j och aTj som minimerar (6.4.9), där q̆j inte
behöver vara en ordnad vektor. Sen hittar man den ordnade vektorn qj
som bäst approximerar q̆j . Detta gör man med monoton regression. Man
vill d̊a givet q̆j = (q̆j1, q̆j2, ..., q̆jMj ) hitta qj = (qj1, qj2, ..., qjMj ) med
qj1 ≤ qj2 ≤ ... ≤ qMj , som minimerar

σ(qj) =
J∑
j=1

tr((qj − q̆j)
TDj(qj − q̆j))

Man sätter sedan Y∗j till qja
T
j ([29],[39]).

• Faktor j numerisk. qj är bestämd av variabeln som konverterats till den
numeriska faktorn j, som vi beskrev tidigare i det här avsnittet. För att
minimera (6.4.9) återst̊ar det därför bara att hitta aj som minimerar

σ(aj) =
J∑
j=1

tr((Yj − qja
T
j )TDj(Yj − qja

T
j ))

Man sätter sedan Y∗j till qja
T
j .

Till slut sätter man Y till Y∗, och g̊ar vidare till steg 2.

Utför man en icke-linjär principalkomponentanalys där alla faktorer j ∈ {1, ..., J} betrak-
tas som numeriska är den ekvivalent med en vanlig principalkomponentanalys p̊a vektorerna
vj , j ∈ {1, ..., J}. vj är vektorn v med variabelvärden fr̊an variabeln som konverterats till
den numeriska faktorn j (v = (v1, ...vK) best̊ar av variabelvärdena där vi är det i:e minsta
(unika) värdet p̊a variabeln), men standardiserad s̊a att 1TNvj = 0 och vTj Djvj = 1.

En viktig skillnad mellan en analys med restriktioner p̊a faktorer och en analys utan re-
striktioner är att när man inför restriktioner p̊a faktorerna är det inte längre säkert att man
f̊ar koordinatmatriser X och Y som motsvarar globala minimi för förlustfunktionen. I de
fall man kan byta ut den alternerande minstakvadrat-algoritmen mot en singulärvärdesup-
pdelning konvergerar den alternerande minstakvadrat-algoritmen dock alltid till ett globalt
minimum. Detta kan man göra b̊ade för en analys som motsvarar en MCA, där man inte
inför restriktioner p̊a n̊agon faktor, och en analys som motsvarar en PCA, där alla faktorer
betraktas som numeriska. En MCA och en PCA konvergerar allts̊a alltid till globala minimi.
Blandar man orestringerade och numeriska faktorer i en analys konvergerar algoritmen ock-
s̊a alltid till ett globalt minimum. Analyser med andra restriktioner kan dock konvergera till
lokala minimi. En analys kan vara mer eller mindre känslig för dessa lokala minimi. En analys
med nominala faktorer är relativt känslig, och en analys med ordinala faktorer är relativt
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robust. Speciellt känslig är en analys om restriktionerna inte passar datan. Se avsnitten 6.4.2
och 6.4.3 för mer information om detta. [29], [39] kap4

För en MCA och PCA gäller ocks̊a alltid att dimensionerna är ’nested’, vilket betyder
att den alternerande minstakvadrat-algoritmen ger samma koordinater för individerna och
modaliteterna i de första n dimensionerna oavsett hur m̊anga dimensioner m ≥ n man speci-
ficerar att man är intresserad av. Det gäller i allmänhet inte att en NLPCA med blandade
orestringerade och restringerade faktorer är ’nested’. Man kan allts̊a exempelvis f̊a olika koor-
dinater för individerna och modaliteterna i de första tv̊a dimensionerna om man specificerar
att man vill ha koordinater i tv̊a, tre, eller fyra dimensioner.

Det är värt att notera att det är först i steg 1’ i algoritmen som Yj , j ∈ Ω anpassas till
restriktionerna. I steg 1 f̊ar man Yj , j ∈ {1, ..., J} som minimerar

σ(Y1, ...,YJ) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) (6.4.10)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

där X kommer fr̊an steg 0 eller fr̊an steg 3 i den tidigare iterationen. Det innebär att Yj ,
j ∈ Ω fr̊an steg 1 inte behöver uppfylla kraven som restriktionen av faktor j ∈ Ω ställer p̊a
Yj . Men det betyder inte att matriserna Yj , j ∈ Ω i steg 1 inte kommer att vara p̊averkade
av deras respektive restriktioner. För j ∈ Ω kommer Yj p̊averkas b̊ade av restriktionen som
är lagd p̊a faktor j och eventuella restriktioner p̊a andra faktorer. Även Yj , j /∈ Ω p̊averkas
av restriktionerna. Det man m̊aste komma ih̊ag är att matrisen X som betraktas som fix i
steg 1, är den centrerade och normaliserade matris som i steg 3 minimerade funktionen

σ(X) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

och i steg 3 uppfyller Y alltid kraven fr̊an restriktionerna. Funktionen minimeras genom att
man sätter Yj = D−1

j GT
j X, j ∈ {1, ..., J} (se avsnitt 6.4.3 för mer detaljer). Allts̊a, även om

Yj , j ∈ Ω i steg 1 inte behöver uppfylla restriktionskraven kommer de i högsta grad vara
p̊averkade av dem eftersom X är det.

Det bör ocks̊a nämnas att i ett sista steg av algoritmen, när koordinaterna för individerna
och modaliteterna stabiliserats, normaliseras qj s̊a att qTj Djqj = N (i de fall d̊a det finns
restringerade faktorer). Man anpassar d̊a samtidigt aj till den normaliserade qj s̊a att det
fortfarande gäller att Yj = qja

T
j . Detta p̊averkar inte lösningen p̊a n̊agot sätt, men gör att

vektorn aj best̊ar av de sk multipla fit som definieras nedan.
Det finns i Gifi-systemet olika m̊att för att mäta hur bra en NLPCA-analys är. Vi kom-

mer nu introducera dessa och visar sen i nästa avsnitt hur de kan användas för att tolka
analysen. De nya resultat som presenteras nedan gäller alla för X och Y som minimerar
förlustfunktionen (lokalt eller globalt). Vi börjar med den multipla korrespondensanalysen
som är ett specialfall av den icke-linjära principalkomponentanalysen. Som vi visade ovan är
förlustfunktionen som definierar den multipla korrespondensanalysen i Gifi-systemet

σ(X; Y1, ...,YJ) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

= J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

med villkoren att

1TNX = 0

XTX = NIm
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J−1
∑J
j=1 SSQ(X−GjYj) är summan av kvadraterna av avst̊anden mellan individernas

koordinater och deras respektive modaliteters koordinater. Vi har ocks̊a tidigare noterat att
X och Y som minimerar förlustfunktionen för den multipla korrespondensanalysen uppfyller
Yj = D−1

j GT
j X för j ∈ 1, 2, ..., J . Använder man detta kan man visa att

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) = Nm− J−1
J∑
j=1

tr(YT
j DjYj) (6.4.11)

Eftersom man vill att värdet p̊a förlustfunktionen ska vara s̊a litet som möjligt ser vi att
ju större J−1

∑J
j=1 tr(YT

j DjYj) är desto bättre.
∑J
j=1 tr(YT

j DjYj) definieras som lös-
ningens fit. Man definierar diskrimineringsm̊attet för faktor j ∈ {1, 2, ..., J} i dimension
s ∈ {1, 2, ...,m} som

η2
js = Yj(.., s)TDjYj(.., s)/N (6.4.12)

där Yj(.., s) är den s:e kolonnen i Yj . Dessutom definierar man egenvärdet för dimension
s ∈ {1, 2, ...,m} i Gifi-systemet som

γs = J−1
J∑
j=1

η2
js

Man kan nu skriva (6.4.11) som

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) = Nm− J−1
J∑
j=1

tr(YT
j DjYj) = (6.4.13)

= N(m− J−1
J∑
j=1

m∑
s=1

η2
js)

= N(m−
m∑
s=1

γs)

Vi tittar nu p̊a förlustfunktionen NLPCA minimerar:

σ(X; Y1, ...,YJ) =J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj))

med villkoren att

1TNX = 0

XTX = NIm

Yj = qjaTj för j ∈ Ω (6.4.14)

qj är en Mj-vektor och aj en m-vektor och dessutom tillkommer ytterligare restriktioner p̊a
vektorn qj om faktor j ∈ Ω är ordinal eller numerisk.

Vi antar att Ω 6= ∅ (eftersom förlustfunktionen för NLPCA om Ω = ∅ är ekvivalent med
förlustfunktionen för MCA och det fallet har vi redan diskuterat ovan). För restringerade
faktorer j ∈ Ω gäller det oftast inte att Yj = D−1

j GT
j X, vilket dock alltid gäller för ore-

stringerade faktorer j /∈ Ω. Vi använde detta ovan när vi för lösningen X och Y till en MCA
(där alla faktorer är orestringerade) skrev om uttrycket J−1

∑J
j=1 SSQ(X−GjYj) i (6.4.11).
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För en NLPCA införde vi i (6.4.8) istället matrisen Ỹj = D−1
j GT

j X och s̊ag att

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) =J−1
J∑
j=1

tr((X−GjYj)T (X−GjYj)) (6.4.15)

=J−1
J∑
j=1

tr((X−GjỸj)T (X−GjỸj))

+ J−1
∑
j∈Ω

tr((Yj − Ỹj)TDj(Yj − Ỹj))

För lösningar X och Y till en NLPCA vill vi nu skriva om detta. Eftersom Ỹj = D−1
j GT

j X
gör (6.4.11) och (6.4.13) det troligt att

J−1
J∑
j=1

tr((X−GjỸj)T (X−GjỸj)) = N(m− J−1
J∑
j=1

m∑
s=1

η2
js)

η2
js som vi ovan i MCA benämnt diskrimineringsm̊att kallas i NLPCA för multipel fit. Vi

kommer dock för enkelhets skull fortsätta kalla η2
js diskrimineringsm̊att. Dock f̊ar man nu

definiera diskrimineringsm̊att som

η2
js = Ỹj(.., s)TDjỸj(.., s)/N

För en MCA sammanfaller denna definition med (6.4.12) eftersom det d̊a gäller att Ỹ = Yj

för alla j. Man kan ocks̊a visa att

J−1
∑
j∈Ω

tr((Yj − Ỹj)TDj(Yj − Ỹj)) = NJ−1
∑
j∈Ω

m∑
s=1

(η2
js − β2

js)

βjs = ajs där aj = (aj1, ..., ajm) med Yj = qjaTj (detta gäller bara om qTj Djqj = N

eftersom aj annars inte är entydigt bestämd). β2
js, j ∈ Ω, s ∈ {1, ...,m} kallas för faktor j:s

singel fit i dimension s.
(6.4.15) kan nu skrivas om som

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) = N(m− J−1
J∑
j=1

m∑
s=1

η2
js) +NJ−1

∑
j∈Ω

m∑
s=1

(η2
js − β2

js)) (6.4.16)

Den första termen i (6.4.16) kallas för multipel förlust och den andra termen kallas för singel
förlust.

Vi kan nu ocks̊a skriva (6.4.16) (denna omskrivning har vi inte sett i litteraturen)

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) = N(m− J−1
J∑
j=1

m∑
s=1

η2
js) +NJ−1

∑
j∈Ω

m∑
s=1

(η2
js − β2

js) (6.4.17)

= N(m− J−1(
∑
j /∈Ω

m∑
s=1

η2
js +

∑
j∈Ω

m∑
s=1

β2
js))

Detta stämmer med (6.4.13) eftersom i en MCA Ω = ∅, varför

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) = N(m− J−1
∑
j /∈Ω

m∑
s=1

η2
js)

= N(m− J−1
J∑
j=1

m∑
s=1

η2
js)
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För en NLPCA där alla faktorer är restringerade och allts̊a Ω = {1, ..., J} noterar vi ocks̊a
att (6.4.17) blir

J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj) = N(m− J−1
J∑
j=1

m∑
s=1

β2
js)

Egenvärdet för dimension s ∈ {1, 2, ...,m} i en MCA definierades ovan som

γs = J−1
J∑
j=1

η2
js (6.4.18)

För en NLPCA med endast restringerade faktorer definieras egenvärdet för dimension s ∈
{1, 2, ...,m} i [40] som

γs =
J∑
j=1

β2
js (6.4.19)

Egenvärde definieras även för NLPCA med b̊ade restringerade och orestringerade faktorer,
men det är oklart om (6.4.1) gäller d̊a. Man använder i [40] CATPCA i SPSS, och tittar man i
[41] ser man att det programmet är implementerat p̊a ett lite annorlunda sätt. Man använder
t.ex. lite andra normaliseringsvillkor än vad som specificeras i [29]. Det är allts̊a inte säkert att
(6.4.1) gäller för v̊ar implementering av NLPCA, som följer [29]. Dock har vi använt (6.4.1)
och jämfört med egenvärden vi har f̊att fr̊an en PCA där vi använt singulärvärdesuppdelning
istället för den alternerande minstakvadrat-algoritmen, och det har gett samma resultat (se
Bilaga 2, dokumentation till GetEigenvalues).

Tittar man p̊a (6.4.17) skulle en naturlig utvidgning av definitionen av egenvärde kunna
vara

γs = J−1(
∑
j /∈Ω

η2
js +

∑
j∈Ω

β2
js) (6.4.20)

För egenvärden till en PCA skiljer sig (6.4.20) fr̊an () med en faktor J−1.

6.4.2 Tolkning

Vi tycker att det är viktigt för användare av alla de matematiska metoderna i RCA att ha
koll p̊a hur resultatet av metoderna bör tolkas

För att kunna tolka och använda sig av icke-linjär principalkomponentanalys är det bra
att först ha skaffat sig en bra överblick över hur multipel korrespondensanalys fungerar. Detta
eftersom multipel korrespondensanalys är ett specialfall av den icke-linjära principalkompo-
nentanalysen. Dessutom är det bra att veta hur man tolkar en vanlig principalkomponen-
tanalys eftersom det ocks̊a är ett specialfall. Vi g̊ar igenom en liten del av teorin bakom
tolkning av principalkomponentanalys nedan men vi skulle rekommendera att man tittar
djupare p̊a detta, se bl.a. [42] och [43]. För korrespondensanalys se avsnitt 6.3.2 och 6.2.2
och referenser däri.

Dock f̊ar man vara försiktig med hur man tillämpar tolkningar fr̊an MCA och PCA p̊a
NLPCA. Det är inte s̊a konstigt – PCA använder det vanliga euklidiska avst̊andet och NLP-
CA ligger n̊anstans däremellan [31, 43]. Men med en grundlig först̊aelse av hur man tolkar
MCA och PCA i kombination med en först̊aelse av principen bakom algoritmen som definier-
ar metoden kan NLPCA vara en väldigt värdefull utforskande metod för användaren. Det
är allts̊a bra att ha en först̊aelse av algoritmen, och man vill d̊a först̊a vad det innebär att
avst̊anden i kvadrat mellan koordinaterna för indiverna och deras respektive modaliteter min-
imeras, samtidigt som man lägger vissa villkor p̊a koordinaterna p̊a individerna och eventuellt
olika villkor p̊a koordinaterna för modaliteterna. Man kan se att en individ kommer tendera
att lägga sig nära positionerna för individens modaliteter, men olika individer kommer dra
modaliteterna åt olika h̊all. Det finns ocks̊a tv̊a villkor p̊a hur individernas koordinater m̊aste
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positionera sig: Det första villkoret, (6.4.5), tvingar individernas koordinater att vara centr-
erade runt origo. [29] Det är lite sv̊arare att skapa sig en bild av vad det andra villkoret, (6.4.6),
innebär: matrisen X med individernas koordinater m̊aste uppfylla villkoret XTX = NIm. 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 säger man i [39] att

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

Man syftar här p̊a konsekvenser av att man inför villkoret (6.4.6). Citatet förekommer i en
kontext där man jämför icke-linjär principalkomponentanalys för restringerade faktorer med
andra tekniker, som har “mer realistiska sätt att mäta förlust”. Man konstaterar när det
gäller m̊anga av dessa tekniker att “förlusten är definierad s̊a att det blir för lätt att hitta en
perfekt fit” [39] s177. Man kan allts̊a hävda att villkoret (6.4.6), som ju är ett ganska starkt
villkor och som kan verka orealistiskt, stabiliserar lösningen. Villkoret gäller dessutom inte
bara NLPCA, utan ocks̊a MCA och PCA; tekniker som har visats vara väldigt användbara
inom m̊anga omr̊aden.

För att analysera hur bra en analys är tittar man b̊ade i PCA och MCA p̊a egenvärdena
till de dimensioner man är intresserade av. Summan av egenvärdena till alla dimensioner
är ett m̊att p̊a den totala variationen inom datan man analyserar. Kvoten mellan sum-
man av egenvärdena för de första m dimensionerna och den totala summan av egenvärdena∑m
s=1 λs/

∑
λs mäter hur stor del av den totala variationen som representeras i de första m

dimensionerna [14, 40, 43]. Som vi nämnt flera g̊anger tidigare har faktorerna i MCA mest
frihet och faktorerna i en PCA minst frihet. Detta gör att andelen variation som representeras
i de första m dimensionerna kommer vara större för en MCA än en PCA, och en NLPCA med
olika restriktioner kommer ligga n̊agonstans däremellan [44]. I MCA och PCA tittar man p̊a
storleken p̊a egenvärdena för de olika dimensionerna för att se hur m̊anga dimensioner man
är intresserad av. I NLPCA är man ocks̊a intresserad av egenvärdena, men eftersom dimen-
sionerna i en NLPCA till skillnad fr̊an en MCA och PCA inte är ’nested’ blir det lite mer
komplicerat. [31, 44] Man kan testa att göra en analys i lite olika dimensioner, och jämföra
egenvärdena för de olika dimensionerna fr̊an de olika analyserna. Man vill göra en analys där
man tar med de dimensioner som har relativt höga egenvärden. En analys i tre dimensioner,
där en stor del av variationen i data förklaras även i den tredje dimensionen, kan skilja sig
mycket fr̊an en analys p̊a samma data i tv̊a dimensioner. Om däremot den tredje dimensionen
bara förklarar en liten del av variationen skiljer sig lösningen i de första tv̊a dimensionerna
oftast inte s̊a mycket åt fr̊an en analys med tre dimensioner och en analys med bara tv̊a
dimensioner. Hur mycket en analys i olika antal dimensioner skiljer sig åt beror ocks̊a p̊a
vilka restriktioner man har infört p̊a faktorerna. [44]

Vi definierade i förra avsnittet singel fit och diskrimineringm̊att. För att analysera hur
bra de enskilda faktorerna representeras har vi i litteraturen sett exempel p̊a att man för
restringerade faktorer j ∈ Ω i en NLPCA tittar p̊a singel fit β2

js, j ∈ Ω, s ∈ {1, ...,m}
[29, 44]. För de orestringerade faktorerna i en MCA har vi sett att man tittat p̊a diskriminer-
ingsm̊attet η2

js, j ∈ {1, ...J}, s ∈ {1, ...,m} [29]. Vi har däremot inte sett att man använder
diskrimineringsm̊attet för restringerade faktorer i NLPCA (singel fit är inte definierat för
orestringerade faktorer det används s̊aklart inte för dem).

För en restringerad faktor j ∈ Ω nämnde vi i förra avsnittet att om qTj Djqj = N är
vektorn aj = {βj1, ..., βjm}, där β2

js är singel fit för faktor j i dimension s. Vektorn aj
kommer d̊a vara l̊ang om modaliteterna till den restringerade faktorn j är relativt utspridda,
och kort om modaliteterna är samlade kring origo. Den kommer ocks̊a peka i den riktning
linjen de restringerade modaliteterna ligger p̊a är riktad. Detta eftersom raderna i Yj = qja

T
j

är modaliteternas koordinater och rad nr i ges av qjiaTj (där qji är det i:e elementet i qj).
Den relativa längden p̊a aj för faktor j jämfört med vektorerna ak, k ∈ Ω, j 6= k indikerar hur
bra faktorn passar in i analysen. En kort vektor motsvarar en d̊aligt representerad faktor och
en l̊ang vektor en bra respresenterad faktor. I en bra analys kommer dessutom alla vektorer
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aj , j ∈ Ω vara ungefär lika l̊anga. [39] kap4, [29] För l̊anga vektorer gäller ocks̊a att cosinus
av vinkeln mellan aj och ak, j, k ∈ Ω motsvarar en slags korrelation mellan faktorerna j
och k. Det är inte självklart vad som menas med korrelationen mellan tv̊a icke-numeriska
faktorer, men vi g̊ar inte in p̊a det djupare här. Är vinkeln nära 0 indikerar detta ett starkt
positivt samband mellan de tv̊a faktorerna, är vinkeln nära π indikerar det ett starkt negativt
samband och är vinkeln nära π/2 är faktorerna inte särskilt korrelerade. [44, 45] Bilden nedan
är tagen fr̊an [29] och visar vektorerna aj , j ∈ Ω för en analys med sju ordinala faktorer där
individerna best̊ar av olika städer i USA. Man kan t.ex. se att mord, stöld och r̊an är starkt
korrelerade. Det innebär bl.a. att i städer där det beg̊as relativt mycket mord, beg̊as det ofta
ocks̊a relativt mycket stölder och r̊an.

Figur 13: Singel fit i de första tv̊a dimensionerna.

För en orestringerad faktor i NLPCA använder man som sagt diskrimineringsm̊attet η2
js.

Det mäter det genomsnittliga viktade avst̊andet till origo för modaliteterna till faktor j i di-
mension s, där vikterna är diagonalelementen i Dj [29]. Det är bra om en faktors modaliteter
delar in individerna i tydliga delgrupper där delgrupperna inte överlappar mycket. Eftersom
ett högt diskrimineringsm̊att 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 nära sina respektive modaliteter. [40, 45]
Bilden nedan är ocks̊a tagen fr̊an [29]. Man har gjort en analys av däggdjurs tandprofiler
med en multipel korrespondensanalys. Det är samma analys som gav figur 12 i inledningen
till icke-linjär principalkomponentanalys. Koordinaterna för faktor j är (η2

j1, η
2
j2).

Figur 14: Diskrimineringsm̊att i de första tv̊a dimensionerna

Det första man m̊aste göra när man ska utföra en NLPCA är att bestämma vilka faktorer
man vill införa restriktioner p̊a, och vilka restriktioner som ska införas p̊a dessa faktorer. För
en faktor som ’Utgivare’ är det uppenbart att det inte är n̊agon mening att införa restriktionen
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ordinal eftersom modaliteterna inte är ordnade, och för restriktionen numerisk krävs att
faktorn är en konverterad variabel vilket ’Utgivare’ inte är. Man m̊aste allts̊a välja mellan att
införa restriktionen nominal och att inte införa n̊agon restriktion alls. I de flesta fall finns det
ingen anledning att införa restriktionen nominal [29]. För en faktor som ’Ordlängd’ kan det
b̊ade vara meningsfullt att införa restriktionen ordinal och numerisk. Om vilken modalitet
en individ har p̊a en annan faktor som inkluderas i analysen är beroende eller p̊averkas p̊a
n̊agot sätt av den genomsnittliga ordlängden p̊a en text är det troligen ett linjärt samband.
För en faktor som ’Årtal’ är det sv̊arare att avgöra om man bör införa restriktioner eller inte.
Det är nämligen inte säkert att samband mellan ’Årtal’ och andra faktorer som inkluderas i
analysen beror p̊a själva storleken p̊a årtalen.

Man kan behöva göra flera analyser där man inför olika restriktioner för att ta reda
p̊a vilken restriktion, om n̊agon, som är bäst. Gör man t.ex. först en MCA och ser att
modaliteterna till en faktor lägger sig i n̊agon simpel formation, t.ex. en U-formation, kan
det vara bra att införa n̊agon slags restriktion p̊a den faktorn [44]. Gör man en analys där man
betraktar alla faktorer som numeriska och ser att n̊agon av faktorerna är d̊aligt representerade
kan man behöva införa n̊agon annan restriktion p̊a den faktorn. Bilderna nedan kommer fr̊an
[44]. Här har man i olika analyser infört olika restriktioner p̊a en faktor ψ, och l̊atit de andra
faktorerna vara numeriska. I bilderna nedan har man plottat elementen i vektorn qψ för de
olika restriktionerna – om qψ = (qψ1, ..., qψ55) plottar man punkterna (i, qψi) för i = 1, ..., 55.
qψi hör till den i:e modaliteten p̊a faktorn ψ. Modalitetens koordinater kommer vara qψiaψ.

Figur 15: Restriktionerna som införts är fr̊an vänster till höger nominal, ordinal och numerisk.
Hacken beror p̊a att det saknas data för vissa modaliteter.

Vi ser att restriktionen ordinal gör att modaliteterna mellan nr 25 och nr 37 f̊ar samma
värde p̊a qψi. Detta innebär allts̊a att modaliteterna kommer f̊a samma koordinater, men det
är sv̊art att säga exakt vad det beror p̊a. Antingen är profilerna för de individer som har
modaliteterna 25-37 väldigt lika, eller s̊a passar restriktionen ordinal inte dessa modaliteter.
Man ser dock en ökande trend även i bilden fr̊an den nominala restriktionen, vilket tyder p̊a
att faktor ψ änd̊a lämpar sig för en ordinal eller numerisk restriktion. [31, 44]

Om en faktor har väldigt m̊anga modaliteter, är det rekommenderat att istället för att
använda restriktionen ordinal använda en restriktion som vi inte har implementerat, poly-
nom. Det finns nämligen en risk att lösningen när en s̊adan faktor betraktas som ordinal
blir instabil. Restriktionen polynom är ett slags mellanting mellan en ordinal och numerisk
restriktion och är allts̊a en starkare restriktion än den ordinala. Vad som räknas som för
m̊anga modaliteter är dock relativt, har man väldigt m̊anga individer kan en faktor ha fler
modaliteter. Nästa bild visar qψ för samma faktor som ovan men med restriktionen polynom.
[40, 44]
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Figur 16: Polynom

Om antalet modaliteter är relativt litet kommer restriktionerna polynom och ordinal ge
ungefär samma resultat. För att kunna betrakta en faktor med väldigt m̊anga modaliteter
som ordinal m̊aste man ibland gruppera modaliteterna. Beroende p̊a hur man grupperar dem
kan analysen ge olika resultat. Här m̊aste användaren använda sin egen slutledningsförm̊aga
för att avgöra hur man bäst kan gruppera dem och hur m̊anga grupper man kan ha. För
exempel p̊a hur man kan göra en bra indelning kan man titta i [40] där de använder en
metod de hämtat fr̊an artikeln [46].

Man kan även plotta faktorer som inte varit med i analysen, sk strukturerande faktorer.
En strukturerande faktors modalitet ges d̊a koordinaterna av centroiden för koordinater-
na till de individer som har den modaliteten. Relationen mellan en strukturerande faktor
och en restringerad faktor undersöks genom att man projicerar den strukturerande faktorns
modaliteter p̊a linjen som spänns av modaliteterna till den restringerade faktorn. Man tittar
sen p̊a vilka modaliteter hos den restringerade faktorn de projicerade modaliteterna ligger
närmast. [44, 45]

För en NLPCA med restringerade faktorer som inte är ekvivalent med en PCA, kan
slutresultatet i vissa fall p̊averkas av initieringen, dvs den matris X med koordinater för
individerna som den alternerande minstakvadrat-algoritmen startar med. För en NLPCA är
det nämligen, som vi p̊apekat i avsnitt 6.4.1, inte säkert att algoritmen hittar X och Y som
motsvarar globala minimi för förlustfunktionen. Ibland konvergerar algoritmen mot lokala
minimi. Speciellt gäller det om analysen inkluderar faktorer som betraktas som nominala.
[29, 39] Det kan därför i vissa fall vara intressant för användaren att själv specificera vilken
matris algoritmen ska starta med. I [47] ges exempel där man först utför en analys med en
uppsättning restriktioner och sen använder koordinaterna fr̊an den analysen som startvärde
till en analys med annorlunda restriktioner. Man säger 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. p̊a de alternerande minstakvadrat-algoritmer som används i NLPCA.
I [39], s178 beskriver man en implementation av NLPCA i ett program PRINCALS. Som
vi nämnt 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 först som numeriska oavsett
vilken restriktion som ska införas p̊a faktorerna. Man inför inte de riktiga restriktionerna
p̊a faktorerna förrän algoritmen konvergerat, d̊a man startar en ny analys med de riktiga
restriktionerna och med koordinaterna fr̊an den första analysen som startpunkt. [39, 47, 48]

Den kanske främsta styrkan hos NLPCA är att man kan blanda olika restriktioner i en
och samma analys. Man kan därför analysera kontinuerliga variabler, som numeriska faktorer,
tillsammans med kategoriska faktorer. Gör man en analys med en faktor som nominal och
resten som numeriska faktorer är detta exempelvis ekvivalent med en “linear discriminant
analysis but with one single predictor” [40] s66. En annan fördel med NLPCA är att i och
med att man kan göra flera analyser med olika restriktioner kan man dra slutsatser om vilka
restriktioner som är lämpliga för vilka faktorer. Exempelvis kan man se om det är berättigat
att betrakta faktorer som numeriska. I vissa situationer passar det bra med en PCA, och
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d̊a kan man se att man inte vinner s̊a mycket p̊a att göra en NLPCA. I andra fall passar
en PCA inte s̊a bra. Man kan använda de m̊att som vi beskrivit ovan för att undersöka
skillnaderna mellan de tv̊a analyserna, och om en NLPCA med faktorerna som ordinala ger
ett tydligt bättre fit än en PCA indikerar det att en PCA inte är särskilt berättigad. Gör
man flera analyser med olika restriktioner och ser samma mönster i relationerna mellan de
olika faktorerna indikerar detta ocks̊a att det är starka mönster man ser i datan, vilket är
intressant. [29, 40, 44]

6.4.3 Implementation i Mathematica

Det har varit sv̊arare att hitta information om hur man implementerar icke-linjär princi-
palkomponentanalys jämfört med enkel och multipel korrespondensanalys. De flesta artiklar
och böcker hänvisar till färdiga program som kan utföra analysen, bl.a. paketet HOMALS
till R [38] och CATPCA till SPSS [41]. Vi har baserat v̊ar implementation främst p̊a Jan de
Leeuws och George Michailidis artikel ’The Gifi System of Descriptive Multivariate Analy-
sis’ [29] publicerad 1998. Vi har inte hittat s̊a m̊anga böcker som berör implementationen.
’Nonlinear Multivariate Analysis’ [39] av Gifi g̊ar visserligen igenom teorin bakom icke-linjär
principalkomponentanalys grundligt, och därför ocks̊a hur man implementerar metoden. Men
den är nu relativt gammal, skriven 1990, och känns därför inte lika aktuell. Det finns flera
olika sätt att implementera metoden och en nyare redogörelse borde därför vara bättre att
följa, speciellt eftersom detta är en relativt ny metod som fortfarande utvecklas. Det sätt
vi valt att implementera metoden finns ocks̊a 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 för faktorer. En ordinal fak-
tor behöver t.ex. inte längre vara restringerad till att ligga ordnad längs en linje (men
den kan fortfarande vara det), utan behöver bara vara ordnad i den första dimensionen.
Där [29] använder alternerande minstakvadrat-algoritmer använder [38] i vissa delar av al-
goritmen en singulärvärdesuppdelning. Resultatet blir fortfarande detsamma, möjligen är
en singulärvärdesuppdelning bättre beräkningmässigt/tidsmässigt. Speciellt kanske en sin-
gulärvärdesuppdelning skulle vara mer effektiv än en alternerande minstakvadrat-algoritm i
Mathematica, beroende p̊a hur Mathematica är uppbyggt.

Här följer en konkret beskrivning av hur vi har implementerat den alternerande minstakvadrat-
algoritmen. För ännu mer detaljer, se den bifogade koden. Jämför även den här beskrivningen
med den i avsnitt 6.4.1. Vi har flyttat ner den utförliga beskrivningen av steg 1’ för att göra
det hela lite mer översiktligt. Steg 1-3 kan nämligen ses som en yttre loop och i steg 1’ utförs
en inre loop om restriktionerna nominal eller ordinal har införts p̊a n̊agon faktor. Vi kallar
den inre loopen för den inre algoritmen och den yttre loopen för den yttre algoritmen.

Steg 0. X slumpas fram. Först centreras X för att satisfiera 1TNX = 0. Sedan
använder vi Mathematicas inbyggda funktion Orthogonalize s̊a att X ocks̊a
satisfierar XTX = NIm. Orthogonalize använder en Gram-Schmidt bas vilket
rekommenderas i [29].

Steg 1. Givet X fr̊an steg 0 eller 3 sätter vi Yj = D−1
j GT

j X, j ∈ {1, ..., J}. Detta
minimerar förlustfunktionen

σ(Y1, ...,YJ) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

Steg 1’. Yj , j ∈ {1, ..., J}, fr̊an steg 1 anpassas till eventuella restriktioner p̊a
motsvarande faktorer j.

Steg 2. Givet Y fr̊an steg 1’ sätter vi nu X = J−1
∑J
j=1 GjYj . Detta minimerar

förlustfunktionen

σ(X) = J−1
J∑
j=1

SSQ(X−GjYj)

Steg 3. X centreras och normaliseras p̊a samma sätt som i steg 0.
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Steg 1-3 upprepas tills koordinaterna har stabiliserats. Detta testas genom att jämföra X fr̊an
den senaste iterationen med X fr̊an den näst senaste iterationen. L̊at f(A,B) = maxi,j(|aij−
bij |) där A och B är I × J matriser och aij och bij är element i A respektive B. D̊a anses
koordinaterna ha stabiliserats om f(Xsenaste iterationen,Xnäst senaste iterationen) ≤ konvergens
villkor.

Steg 1’. Oavsett vilken restriktion som ska införas p̊a faktor j vill man hitta
qj och aj s̊a att Y∗j = qja

T
j är s̊a nära matrisen med koordinaterna för de

orestringerade modaliteterna Yj fr̊an steg 1 som möjligt (se avsnitt 6.4.1).
Man vill d̊a minimera funktionen

σ(qj ,aj) =
J∑
j=1

tr((Yj − qja
T
j )TDj(Yj − qja

T
j )) (6.4.21)

Skillnaderna mellan de olika restriktionerna ligger i att de ställer olika krav p̊a
qj . Därför m̊aste faktor j nu behandlas lite olika beroende p̊a vilken restriktion
som har lagts p̊a den:

• Faktor j nominal. Här används ännu en alternerande minstakvadrat-
algoritm för att hitta qj och aj , som vi kallar den inre algoritmen. Detta
är allts̊a ett steg som för nominala faktorer utförs i varje iteration av den
yttre alternerande minstakvadrat-algoritm som används för att hitta X
och Y. Den inre algoritmen utgörs av stegen:
Steg 0. Först sätts qj till qj fr̊an förra iterationen (förra iterationen av den
yttre alternerande minstakvadrat-algoritmen). Om det är första iteratio-
nen av den yttre algoritmen sätter man qj = {1, ...,Mj} och centerar och
normaliserar qj p̊a samma sätt som man normaliserar qj för en numerisk
faktor, se avsnitt 6.4.1.
Steg 1. Sätt aj till YT

j Djqj/qjDjqj .
Steg 2. Sätt qj till Yjaj/aTj aj .
Steg 1 och 2 upprepas tills koordinaterna har stabiliserats. Detta testas p̊a
liknande sätt som för den yttre algoritmen ovan, men med en annan gräns
för vid vilken skillnad mellan konsekutiva iterationer som algoritmen ska
avslutas.

• Faktor j ordinal. Samma inre alternerande minstakvadrat-algoritm an-
vänds om faktor j är ordinal som om faktor j är nominal. Den ger q∗j ,
(q∗j = (q∗1 , q

∗
2 , ..., q

∗
Mj

)), och aj där q∗j inte är ordnad. Man vill sen hitta
qj = (q1, q2, ..., qMj

) med q1 ≤ q2 ≤ ... ≤ qMj
som minimerar

σ(q∗j ) =
J∑
j=1

tr((qj − q∗j )
TDj(qj − q∗j ))

Vi använder här i första hand Mathematicas FindMinimum för att hitta
qj som minimerar denna funktion. qj kan d̊a motsvara ett lokalt mini-
mum för funktionen. FindMinimum använder den ordnade qj fr̊an den
förra yttre iterationen som startvektor (om det här är en del av den förs-
ta yttre iterationen används ingen startvektor). Man kan även välja att
använda FindMinimum utan att använda n̊agon startvektor. Man kan
ocks̊a välja att istället för FindMinimum använda Mathematicas NMini-
mize, som alltid hittar qj som motsvarar funktionens globala minimum.
Att använda NMinimize har p̊a de exempel vi har testat tagit mycket
längre tid än b̊ada alternativen med FindMinimum, men analysen har
änd̊a gett samma matriser X och Y som resultat. Det är lite olika för
FindMinimum vilket alternativ som är snabbast, att använda startvektor
eller inte.

• Faktor j numerisk. Eftersom qj för en numerisk faktor är bestämd av
variabelvärdena p̊a variabeln som konverterats till den numeriska faktorn
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j (se avsnitt 6.4.1) är det mycket lättare att anpassa Yj om faktor j
betraktas som numerisk än om den betraktas som nominal eller ordinal.
Vi behöver bara minimera

σ(aj) =
J∑
j=1

tr((Yj − qja
T
j )TDj(Yj − qja

T
j ))

vilket vi gör genom att sätta aj = YT
j Djqj/qjDjqj (notera att detta är

steg 1 i den inre algoritmen beskriven under första punkten ovan).

Man sätter sedan Y∗j till qja
T
j . Detta görs för alla Yj där det finns n̊agon

restriktion p̊a faktorn j. Om faktor j inte är restringerad sätts Y∗j till Yj . Till
slut sätter man Y till Y∗, och g̊ar vidare till steg 2.

Man kommer oftast f̊a olika qj fr̊an den inre algoritmen i varje iteration av den yttre algo-
ritmen (eftersom Yj förändras i varje iteration av den yttre algoritmen). Detta gör allts̊a att
funktionen σ som FindMinimum och NMinimize minimerar i den inre algoritmen förändras i
varje steg av den yttre algoritmen. Därför gör det kanske inte s̊a mycket om man inte hittar
den optimala lösningen till σ i den inre algoritmen. Jan de Leeuw och George Michailidis
skriver i [29] s320

“In principle, to obtain the minimum over all monotone or linear transfor-
mations of the qj: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 är anledningen till att FindMinimum verkar fungera lika bra som NMinimize.
Citatet ovan är dock lite otydligt formulerat. Vad menas med“until convergence is reached

for the criterion given by [(6.4.21)]”? Vi har använt oss av ett liknande kriterium för när den
inre algoritmen ska anses ha konvergerat som det är specificerat att man ska använda för den
yttre algoritmen (att matrisen X har stabiliserats). Den inre algoritmen avslutas när qj har
stabiliserats.

Det är ocks̊a lite oklart hur man bäst initierar algoritmen, allts̊a hur man bäst utför den
första iterationen. Olika artiklar och böcker säger olika saker [29, 39, 41] (se avsnitt 6.4.2). Vi
har implementerat NLPCA s̊a att man själv har stor frihet hur algoritmen initieras. Man kan
välja att, istället för att börja med en matris med koordinater för individerna som slumpas
fram, själv specifisera vilken matris algoritmen ska starta med. Man kan allts̊a börja en analys
med koordinater fr̊an en tidigare analys med exempelvis andra restriktioner p̊a faktorerna
(man kan själv specificera hur m̊anga iterationer som ska utföras av den tidigare analysen).

Vi har implementerat NLPCA s̊a att man kan f̊a information om egenvärden, definierade
som i (6.4.20). För en NLPCA med bara orestringerade faktorer, som allts̊a är ekvivalent med
en MCA, gäller att egenvärdena är desamma som definitionen i (6.4.18). För en NLPCA med
bara numeriska faktorer, dvs en PCA, gäller att egenvärdena är desamma som i definitionen
i (6.4.1), med den skillnaden att de är delade med det totala antalet faktorer. Det är mycket
möjligt att egenvärden för NLPCA definieras p̊a n̊at annat sätt än (6.4.20), men vi tycker
att (6.4.20) är en tillräckligt intressant m̊att för att det ska vara intressant att implementera.
Detta pga relationen till egenvärden i PCA och MCA och relationen till förlustfunktionen
som definierar NLPCA. Se slutet p̊a avsnitt 6.4.1 för mer information.

6.4.4 Användning

Vi använder här samma protokoll som i avsnitt 6.3.4. Se 6.3.4 för information om hur man
laddar in paketet. Nedan visas faktorerna och variablerna i protokollet, som vi här kallar p

Factors[p]
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Id Factor Modalities
1 ID 1000
2 Authors 609
3 Parti(er) 17
4 Typ 1 3
5 Typ 2 4
6 Datum 36
7 Type 9
8 Ulf Holm 2
9 Alice Åström 2
...

...
...

21 Lena Olsson 2
22 Eva Olofsson 2
23 NumberOfWords 3
24 NumberOfSentences 3
25 AvgWordLength 3
26 AvgSentenceLength 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 utför först en NLPCA i tv̊a 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 för 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},Ordinal->{23,24}]

Funktionen returnerar tre protokoll. p0 inneh̊aller koordinater för vektorerna aj för de fak-
torer som behandlas som restringerade, vilket i det här fallet är alla faktorer. Vektorerna aj
kallas i dokumentationen för component loadings. p1 är protokollet p med variabler tillagda
med koordinaterna till individerna och koordinaterna till modaliteterna för de numeriska fak-
torerna. p2 är ett protokoll där modaliteterna till faktorerna i analysen ligger som individer,
och det inneh̊aller variabler med modaliteternas koordinater.

Vi utför sen en NLPCA i tv̊a dimensioner med faktorerna 3, 7, 23, 24, 25 och 26.
Faktorerna 3 och 7 är 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]

Sätter man DiscriminationInfo till True kommer NLPCA returnera ett extra protokoll p00
med koordinater som motsvarar diskriminationsm̊atten för de olika faktorerna och variablerna
i analysen.

Vill man göra en analys som motsvarar en MCA, dvs en analys där alla faktorer är
orestringerade skriver man

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

Faktorerna 3, 4, 5 och 7 kommer d̊a betraktas som orestringerade faktorer, och man kommer
f̊a koordinater för modaliteterna till dessa faktorer i tre dimensioner.

Vill man göra en analys som motsvarar en PCA, dvs en analys där alla faktorer är
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 d̊a betraktas som numeriska faktorer, och man kommer
f̊a koordinater för modaliteterna till dessa numeriska faktorer i tre dimensioner.

För mer information om hur man använder NLPCA i ramverket, se dokumentationen i
bilaga 1. Vi har implementerat metoden s̊a att man exempelvis kan visa värdet för förlust-
funktionen (4.3.1) i de olika stegen, visa hur m̊anga iterationer den inre algoritmen utför i
varje steg av den yttre algoritmen, plotta koordinaterna för individerna och modaliteterna i
de olika stegen av algoritmen och visa information om egenvärdena. Det finns som vi nämnt
även funktionalitet för att använda koordinaterna fr̊an en analys som startmatris för en ny
analys.

68



7 Fallstudier

7.1 Fallstudie 1

Nedan följer n̊agra stycken i en mindre fallstudie. Här visas hur de funktioner som presenterats
i tidigare sektioner kan användas tillsammans för att skapa analyser.

7.1.1 Förarbete

Underlaget till den här fallstudien best̊ar av 1000 riksdagsmotioner fr̊an år 2007-2008. Motion-
erna har hämtats automatiskt fr̊an riksdagen.se och “parsats” in i ett protokoll tillsammans
med faktorer som beskriver bl̊aa vilket parti/partier som har lagt motionen.

Studien kommer g̊a ut p̊a att kolla p̊a spr̊akliga skillnader eller likheter mellan de olika
riksdagspartierna. Analysmetoderna som kommer att användas är MCA och LSA.

7.1.2 Studie med AddStandardVariables och MCA

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

<<RCA‘
<<pMotioner;

Efter det rengörs protokollet med CleanProtocol:

p1 = CleanProtocol[pMotioner, RemovePunctuation -> False]

Notera att vi ser till att inte skiljetecken försvinner. Dessa behövs för att AddStandardVariables
ska fungera som den ska.

För att homogenisera protokollets individer längdmässigt kör vi nu funktionen SplitText:

p2 = SplitText[p1,1000]

Önskat längdmedelvärde är som synes 1000 ord.
Nu är vi redo att lägga till de första variablerna och gör det med AddStandardVariables:

p3 = AddStandardVariables[p2]

AddStandardVariables räknar bla ut antalet meningar i alla individer mm. Det var därför
det var viktigt att inte ta bort skiljetecken ännu.

En tabell över de tillagda variabler kan ses nedan. Statistiken är allts̊a för 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

För att kunna använda de variabler vi nyss skapat i MCA m̊aste de första omvandlas till
faktorer. Ett exempel p̊a hur man kan göra det visas nedan:

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

Ovanst̊aende betyder att vi omvandlar den första variabel, allts̊a NumberOfWords, till en fak-
tor med tv̊a modaliteter. Via en option bestäms att dessa modaliteter ska kallas LOW wordCount
och HIGH wordCount. Samma procedur upprepas sedan p̊a de andra variablerna. Är man duk-
tig p̊a Mathematica är det inte s̊a sv̊art att skriva omvandlingen av alla variabler p̊a bara
n̊agon rad men det g̊ar vi inte igenom nu.
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Nedanst̊aende tabell f̊as genom anrop med Factors[p4]. Som synes har v̊ara 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

L̊at oss titta en g̊ang p̊a de olika modaliteterna som hör till faktorn “Parti(er)”. Detta kan
göras med kommandot Modalities[p4, 2]:

Id Modality F RF
1 Centerpartiet 51 0.036
2 Centerpartiet & Folkpartiet & Kristdemokraterna & Miljöparti 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 & Miljöpartiet 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 Miljöpartiet 172 0.12
12 Miljöpartiet & Socialdemokraterna 1 0.00071
13 Miljöpartiet & Socialdemokraterna & Vänsterpartiet 29 0.021
14 Moderaterna 255 0.18
15 Socialdemokraterna 493 0.35
16 Socialdemokraterna & Vänsterpartiet 1 0.00071
17 Vänsterpartiet 240 0.17

Som synes finns det ett flertal flerpartimotioner. Just nu är vi bara intresserade av motioner
som lagts av ett parti. Detta motsvara allts̊a modalitetsindexen 7, 9, 11, 14, 15, 17 i tabellen
ovan. För att ta bort individer som har n̊agon av övriga modalitetsindex i faktor “Parti(er)”
använder vi oss av funktionen SubProtocol.

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

Vi är nu redo att köra MCA p̊a p5. Vi gör det p̊a faktorerna 4-7 enligt ovan.

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

Resultatet av MCA är variabler som hamnar i p6 och som kan användas för plotting i funktioner
Cloud. Hur själva anropen ser ut för plottningen hoppar vi över men resultatet blir som i
Figur 17.
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Figur 17: Plottning av resultatet fr̊an en MCA körd p̊a standardtextm̊att med Cloud

Resultatet talar för att V:s och MP:s motioner liknar varandra s̊atillvida att de b̊ada har
relativt l̊anga motioner b̊ade i meningar och ord. S, M, FP och C lägger sig ganska tätt p̊a
andra sidan grafen och Kd hyfsat i mitten. Resultatet hade kanske varit mer spännande om
n̊agot eller n̊agra av partier hade kunnat sticka ut med avseende p̊a istället medellängder av
ord eller meningar.

7.1.3 Studie med AddPOSVariables och MCA

L̊at oss istället testa att utg̊a ifr̊an ett ordklasstaggat protokoll. Vi börjar helt enkelt om fr̊an
början med protokoll p2.

p3 = AddPOSVariables[p2, RelativeCount -> True]

Ovanst̊aende funktioner kommer skapa variabler som visar frekvensen av olika ordklasser för
individerna. RelativeCount ser till att dessa m̊att blir längdoberoende.

Resultatet visas nedan:

Id Variable Min Max Median Mean SD
1 Preposition 5.49451 15.5529 9.97375 10.0087 1.37547
2 Particip 0. 4.38468 0.926325 0.974868 0.568059
3 Adjektiv 1.37708 9.63351 5.12034 5.12957 1.33207
4 Substantiv 14.8426 35.6621 21.0051 21.1094 2.14927
5 Pronomen 0.292312 12.0934 4.77797 4.93043 1.48002
6 Adverb 0. 8.30067 3.80489 3.84376 1.21734
7 Verb 1.16925 18.3841 11.8417 11.8506 1.74647

Samma procedur med omvandling fr̊an variabel till faktor som i förra sektionen f̊ar nu up-
prepas.
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Efter att vi sen kört MCA och Cloud f̊ar vi resultatet.
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Figur 18: Plottning av resultatet fr̊an en MCA körd p̊a ordklassfrekvenser med Cloud

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

7.1.4 Studie med LSA

Till sist prövar vi en metod med LSA. Till skillnaden fr̊an de tv̊a tidigare försöken kommer
LSA att utg̊a ifr̊an de faktiska orden som finns i motionerna. Förhoppningsvis kan det ge oss
ett resultat där partierna skiljer sig fr̊an varandra.

Än en g̊ang börjar vi fr̊an början med p2

p3 = LSA[p2]

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

Att tolka axlarna är synnerligen sv̊art och man bör istället fokusera p̊a hur partierna
grupperas. Resultatet tyder p̊a att S skulle ha mer gemensamt med M, C och Fp än vad tex
Kd har. Kanske kan vara värt att utforska vidare!

7.2 Fallstudie 2 (*)

För v̊ar första fallstudie har vi valt att använda oss av ett protokoll best̊aende av 991 tex-
ter, författade mellan åren 1995 och 2006. Texterna är spridda över 12 olika utgivare, men
fyra av dessa bidrar bara med enstaka texter, varför de har plockats bort. De återst̊aende
utgivarna, nu spridda över totalt 971 texter, är: Dagens Nyheter (DN), Göteborgsposten
(GP), Högskoleverket (HSV), Myndigheten för skolutveckling (MfS), Nationellt Centrum för
Matematikutbildning (NCM), Skolverket, Statens Offentliga Utredningar (SOU), Svenska
Dagbladet (SVD).
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Figur 20: V: Antal texter per utgivare. H: Antal ord per utgivare

Vi fokuserar nu studien p̊a dessa utgivare, i syfte att upptäcka systematiska skillnader, eller
likheter, mellan dem. Främst kommer v̊ara analyser att behandla rent strukturella släktskap
mellan texterna, snarare än inneh̊allsmässiga. Inledningsvis kan det dock vara intressant att
f̊a en överblick av vad texterna faktiskt handlar om. Med hjälp av term discrimination plockar
vi ut ett antal nyckelord för varje utgivare.

• DN – provet, barnen, matte, elever, matematiker, hans, lärare, johansson, eleverna,
sverige

• GP – procent, skall, inom, poäng, provet, hans, professor, matematiska, lärare, kronor

• HSV – institutionen, matematiken, högskoleverket, mathematics, bedömargruppen, statis-
tik, datorer, procent, ganska, tekniska

• MfS – petter, eleven, liber, skolöverstyrelsen, lärarhögskolan, inte, rapport, beställs,
barn, mathematics

• NCM – nämnaren, eleverna, vuxnas, elever, kursen, bilaga, systemet, forskarskolan,
vuxna, eleven

• Skolverket – timss, oecd, signifikant, årskurs, skolverket, niv̊a, naturvetenskapliga, rap-
port, kunna, sveriges

• SOU – mathematics, lärare, skolverket, alla, förslag, skall, regionala, arbete, stöd, m̊aste

• SVD – hans, procent, professor, skolan, kronor, hörisch, nationella, inom, läsa, skriver

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

Följande fyra mätningar av vardera texts struktur utförs: Antal ord, antal meningar,
genomsnittlig ordlängd och genomsnittlig meningslängd. Mätningarna läggs sedan till som
variabler i protokollet. För att vi ska kunna använda oss av korrespondensanalys kategoriseras
variablerna enligt följande:

• Kategori 1 (low) – Mer än en standardavvikelse under medelvärdet.

• Kategori 2 (medium) – Inom en standardavvikelse fr̊an medelvärdet.

• Kategori 3 (high) – Mer än en standardavvikelse över medelvärdet.

För ’Antal ord’-faktorn faller alla utgivare under medium eller high. Vi nöjer oss med en
tabell för att se hur de är fördelade.
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Tabell 14: Utgivare × Antal ord, relativa frekvenser

High Medium
DN 0 1.
GP 0 0.99
HSV 0.32 0.67
MfS 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 ordlängd och meningslängd med hjälp av enkla korrespondensanalysplottar.
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Figur 21: CA-plot m.a.p. Utgivare och Medelordlängd

Vi ser en klar spridning vad gäller utgivarnas ordlängder. Notera här att dagstidningarna
tenderar att ha kortare ord än de mer utbildningsinriktade utgivarna. Plotten ser ocks̊a ut
att antyda att SOU använder relativt l̊anga ord – n̊agot som bekräftas av en korstabell med
relativa frekvenser.

Tabell 15: Utgivare × Ordlängd, relativa frekvenser

High Low Medium
DN 0.02 0.29 0.67
GP 0.1 0.16 0.73
HSV 0.37 0.01 0.6
MfS 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 p̊a meningslängd kan vi notera tre läger. Dagstidningarna h̊aller sig runt
medelvärdet, NCM och SOU drar mot längre meningar, och Skolverket/HSV/MfS mot ko-
rtare.
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Figur 22: CA-plot m.a.p. Utgivare och Meningslängd

För att ytterligare p̊avisa dessa, och andra, strukturella variationer, s̊a studerar vi mate-
rialet med hjälp av en principalkomponentanalys.
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Figur 23: PCA

De sm̊a färgade punkterna är enskilda individer, medan de lite större är medelvärden för
vardera utgivare. Notera att dagstidningarna ser ut att ha stor spridning med avseende p̊a
ordlängd och meningslängd, medan deras textlängder varierar mindre. Detta kommer vi att
återkomma till senare i en mer ing̊aende analys av tidningarna. Notera även det omvända
sambandet mellan ordlängd och meningslängd. Föga förv̊anande verkar variablerna ’Antal
ord’ och ’Antal meningar’ vara sammankopplade, och vi ser hur dagstidningarna ligger i
motsats till de andra utgivarna ocks̊a här. Plotten antyder ocks̊a att SOU och MfS st̊ar för
de längsta texterna. Man bör dock ha i åtanke att falska mönster kan uppst̊a, i och med
dimensionsbortfallet. Plottarna ska därmed ses som vägledande. De kan peka p̊a skillnader
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som därefter kan bekräftas med andra metoder. Vi tittar i en tabell över medeltextlängder
och finner att den styrker v̊ar tolkning.

Tabell 16: Textlängder

Utgivare Antal ord Antal meningar
DN 480 31
GP 250 16
HSV 1800 120
MfS 3700 270
NCM 2600 160
Skolverket 2500 160
SOU 3100 210
SVD 360 21

Vidare kan vi studera protokollet med avseende p̊a ordklassfrekvenser hos texterna. Tex-
terna taggas med hjälp av HunPoS och de relativa frekvenserna av ordklasserna preposition,
particip, adjektiv, substantiv, pronomen, adverb och verb lagras som variabler i protokollet.
Givet en individ, l̊at oss kalla den 7-dimensionella vektorn, best̊aende av individens relativa
ordklassfrekvenser, för individens ordklassprofil. Vi kan nu konstruera en faktor POSFactor,
genom att jämföra individers ordklassprofiler med medelvärdet av alla individers ordklasspro-
filer. L̊at helt enkelt en individs modalitet vara den ordklass som mest överstiger medelvärdet.
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Figur 24: CA-plot m.a.p. Utgivare och Utmärkande Ordklasser

En tydlig uppdelning vad gäller spr̊akbruk uppenbarar sig även här. Vi ser hur dagstid-
ningar drar åt Verb/Pronomen/Adverb/Preposition-h̊allet – n̊agot som stämmer väl överens
med v̊ar intuition. Tidningar tenderar ju att rapportera om var (prepositioner) och hur (ad-
verb) saker händer, samt om inblandade parter (pronomen) och hur de agerat (verb). Skolver-
ket använder m̊ahända ett mer m̊alande spr̊ak (adjektiv och adverb), medan MfS, NCM och
SOU fokuserar mer p̊a faktiska objekt.

Kom ih̊ag att korrespondensanalys görs p̊a datamatriser med rader som summerar till 1.
I v̊ara tidigare CA-plottar har variationen i data varit perfekt representerad, eftersom data
redan fr̊an början var tv̊adimensionell. S̊a är dock inte fallet i figur 24. Här är v̊ar ursprungliga
data 6-dimensionell, varför det är en bra idé att titta p̊a hur mycket av variationen som faller
bort tillsammans med fyra dimensioner. Vi gör detta genom att ta kvoten av kvadraterna
av datamatrisens tv̊a första singulärvärden, och summan av alla singulärvärdens kvadrater
(dessa lagras i protokollets metadata när man kör CA). I figur 24 är 78% av variationen
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hos ursprungsdata representerad av den horisontella axeln och 13% av den lodräta axeln. De
återst̊aende nio procenten g̊ar vi allts̊a miste om.

Korrespondensanalysens kraftfullhet skiner mycket väl igenom i figur 24. P̊a ett ögonblick
kan vi bilda oss en bra uppfattning av v̊ara data. Jämför detta med det mödosamma arbetet
att g̊a igenom tabell 17 som analysen är baserad p̊a.

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
Myndigheten för 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 p̊avisade kontrasterna mellan dagstidningar och utbildnings- och utredningsinstanser
känns väldigt naturliga. Redan innan analysen kunde vi misstänka att s̊adana skulle finnas.
Men hur är det med dagstidningarnas interna relationer? Vi justerar protokollet för att ta
en närmare titt p̊a dem.

CA-plottar av 3× 3-tabeller kan tyckas vara onödiga, med tanke p̊a att s̊adana redan är
tillräckligt översk̊adliga. Men för att illustrera korrespondensanalysens träffsäkerhet s̊a ställer
vi änd̊a upp n̊agra CA-plottar tillsammans med sina respektive frekvenstabeller. Notera att
variablerna för genomsnittlig ordlängd och meningslängd nu har kategoriserats om, p̊a samma
sätt som tidigare, men med hänsyn till medelvärden för tidningarna.
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Figur 25: CA-plot m.a.p. Utgivare och Ordlängd

Tabell 18: Utgivare × Ordlängd, relativa frekvenser

High Low Medium
DN 0.05 0.2 0.75
GP 0.15 0.11 0.75
SVD 0.14 0.09 0.77

Här kan vi bland annat se att DN hamnar l̊angt åt Low-h̊allet, inte för att en majoritet
av DN:s texter ligger under snittet, utan för att när DN väl avviker, s̊a tenderar de att g̊a
under snittet, medan SVD och GP tenderar att g̊a över. Liknande mönster uppst̊ar när vi
tittar p̊a meningslängd.
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Figur 26: CA-plot m.a.p. Utgivare och Meningslängd

Tabell 19: Utivare × Meningslängd, 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 sätt att studera hur tidningarna skiljer sig med avseende p̊a v̊ara fyra
variabler, är med hjälp av NLPCA. I figur 27 visas resultatet av en NLPCA med avseende
p̊a de fyra variablerna, samt faktorn utgivare. Jämför med de faktiska värdena i tabell 20.
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Figur 27: NLPCA

Tabell 20: Variabelmedelvärden för tidningarna

DN GP SVD
NumberOfWords 480 250 360
NumberOfSentences 31 16 21
AvgWordLength 5.35 5.56 5.61
AvgSentenceLength 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 × Meningslängd, 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 näst intill identiska profiler, medan DN ser ut att lägga mer krut p̊a sina
verb, i utbyte mot prepositionerna. Vad detta beror p̊a kan man ju spekulera om. Kanske är
DN:s artiklar i det här fallet av en annan art än GP:s och SVD:s. Kanske har de helt enkelt
en annan spr̊akkultur p̊a DN.
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8 Diskussion

I detta avsnitt diskuterar vi det ramverk som vi har arbetet med under de senaste m̊anaderna.
Först kommer en allmän diskussion om arbetet med RCA och vad som kan vidareutvecklas.
Efter det följer en sektion som berättar lite om möjlig optimering vad gäller grafiken i RCA.
Att denna sektion är lite längre beror p̊a att grafiken var n̊agot vi kom ig̊ang sent med och
det finns därför där en del optimeringar att göra.

8.1 Allmän diskussion om arbetet

Målsättningen var b̊ade fr̊an oss och v̊ar handlerade Sverker Lundin att skapa ett ramverk
som är användbar och lätt att använda och det tycker vi att vi har lyckats med.

Att jobba med Mathematica har varit delvis nytt för oss och inledningsvis har vi lagt
ned en hel del arbete p̊a att lära oss det. Under början av arbetet behövde vi ganska mycket
handledning av Sverker men efter hand som vi lärde oss Mathematica och blev bekanta med
omr̊adena vi arbetade inom har vi kunnat bli mer självständiga.

I detta arbete har den centrala fr̊agan som m̊anga nyfikna fr̊agat oss varit: “Varför Math-
ematica?”. Faktum är att vi nog delvis undrade det själva i början. Det är uppenbart för
oss nu, efter m̊anader av kodande och testande av ramverket, att Mathematicas oumbärliga
notebooksystem är det självklara valet av hem för v̊art ramverk. Det vi kallar “iterativt ar-
betssätt”, enkel syntax ocks̊a snygg, enkel design. Att Mathematica sen gör vissa avkall p̊a
snabbhet jämfört med helt kompilerade spr̊ak som C eller numeriska beräkningsprogram som
MATLAB, är av mindre betydelse.

En av utmaningarna under arbetet har varit att hitta information om korpuslingvistik
som passar v̊art ramverk. De metoder som beskrivs i de flesta böcker och artiklar utg̊ar fr̊an
klassisk statistik vilket v̊art ramverk ju inte gör. När det kommer till relationer mellan texter
är det Information Retrieval som är det stora omr̊adet. Problemet här är att IR nästan
alltid kretsar kring informationssökning snarare än textanalyser. Ofta har man f̊att g̊a p̊a
magkänsla över hur vida en metod skapad för informationssökning ocks̊a kan passa in i RCA
och sen testa sig fram.

Utöver det vi har gjort finns möjligheter att jobba vidare med en del funktionalitet i RCA.
En sv̊arighet har hela tiden varit att hitta sätt att automatiskt finna smarta faktorer. Att
göra det är inte helt lätt men det finns metoder för klustring och kategorisering inom bl.a.
IR som skulle kunna implementeras för detta.

En funktion som hjälper brygga glipan mellan användare och Mathematica är Argumen-
tQ, som redan finns i ramverket. I framtida versioner av ramverket ser vi en möjlighet att
funktionen används som “typcheckare” för argument till varje funktion för att eliminera de
fel som orsakas av fel argument, dessa fel kan ibland ge sv̊artolkade felmeddelanden.

Mer jobb kan läggas p̊a interaktivitet och visualiseringen. Konfidensellipser och andra
visuella hjälpmedel är n̊agot som bör finnas med.

Grafiken var ett omr̊ade vi kom ig̊ang med ganska sent under arbetet och där finns därför
mycket man skulle kunna arbeta vidare p̊a. Dessutom f̊ar man tänka p̊a att mer interaktivitet
förmodligen kommer finnas möjlig att skapa i takt med att Mathematica själv utvecklas.
Den var först i senaste versionen av Mathematica (v7) som flera funktioner för dynamisk
interaktivitet blev tillgängliga och dessa kommer förmodligen ha utvecklats ännu mer till
nästa version. Vad gäller grafik saknar just nu Mathematica inbyggt stöd för OpenGL. Att
det ska komma är nog bara en tidsfr̊aga och när det gör det finns möjligheter att skapa ännu
snabbare och häftigare grafik för RCA. Mer om grafik diskuteras under nästa rubrik.

En möjlighet som man ocks̊a borde titta p̊a är att l̊ana mer funktionalitet fr̊an andra pro-
gram s̊a som vi gör med HunPos. Det finns m̊anga program skrivna av forskare p̊a universitet
som är under öppen licens och som har kopplingar till lingvistik och dataanalys. Fördelen är
att dessa program ofta fungerar som funktioner - de förses med indata via kommandotolken,
bearbetar denna och returnerar ett resultat. För att koppla ihop RCA med s̊adana program
kan man i princip bara modifiera koden för hur vi gjort med HunPos.

Hur som helst är vi övertygade om att vi har gjort ett ramverk som kommer att vara
till nytta för Sverker i hans forskning. Vi tror ocks̊a att det har möjlighet att vara till nytta
annan forskning som utg̊ar fr̊an textempiri.
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8.2 Diskussion om grafik och framtida grafikoptimeringar

Ramverket har en grafisk del som best̊ar av en central funktion, Cloud, som används för
att visualisera protokoll efter analys (CA, LSA, MCA,. . . ). Cloud anropar Graphics, en 2-
dimensionell funktion för att visualisera grafiska primitiver (Point, Line, Polygon,. . . ), när vi
nedan hänvisar till “grafiska objekt” menar vi allting som ritas av Graphics. Cloud ritar fr̊an
ett litet bibliotek av vanliga symboler som skivor, kvadrater, kryss, diamanter,. . . men den
kan även rita med bilder som användaren importerat. Grafiken har även en interaktiv del
som kan användas till att manipulera data i realtid s̊a man snabbt och smidigt skall kunna
f̊a ut s̊a mycket som möjligt av analyserna. Ett praktiskt problem i v̊art ramverk är att vi
ofta vill placera hundratals objekt p̊a skärmen (efter analys med CA, MCA, LSA) med olika
färger och symboler. För att kunna åstadkomma en snabb uppdateringsfrekvens har tekniker
utvecklats. Nedan beskriver vi optimeringar som av tidsbrist inte lagts till i ramverket.

Argument som vektorer För att rita ut objekt p̊a skärmen anropas en grafisk primitiv7

(ex. polygon). Argumenten till Polygon best̊ar av dess koordinater och färgning av den. I
Mathematica lagras all grafik internt i en datastruktur. För varje primitiv som skapas al-
lokeras minne för den enskilda primitiven och läggs in i denna datastruktur. Ett alternativ,
som de flesta grafiska primitiverna har, är att skicka med alla koordinater eller punkter i en
vektor, detta kommer dock med vissa begränsningar som vi pratar om sedan. Det finns allts̊a
tv̊a sätt att skriva flera objekt:

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

eller som en vektor med koordinater

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

Att skicka koordinater som vektorer har tester visat är 20 g̊anger snabbare än att an-
ropa primitiverna enskilt. Eftersom polygoner snabbt kan rita ut flera objekt är det interna
symbolbilioteket som ritar olika symboler uppbyggda runt polygoner. De f̊a primitiver som
inte lämpar sig att ritas med polygoner är Disk eller Point vi kallar dessa skivor. Disk ritar
ut en skiva (Point gör detsamma men är bara en punkt dvs. man kan inte sträcka ut den till
en ellips).

Att rita skivor med en polygon lönar sig inte, ritar vi ut skivor med 36 kanter (som är
tillräckligt bra utan att man ser kanterna p̊a polygonen) visar tester att Disk var i storlek-
sordningen 1000 g̊anger snabbare att rita ut än polygonen. Liksom polygon finns Point i en
version som tar vektorargument, Disk gör det inte.

Tyvärr kan vektoriseringen bara göras för “points” med samma storlek. För att lösa detta
problem l̊ater vi diskretisera storleken p̊a skivorna med följande funktion,

d(x) = dmax
dn x

max xe
n

7Detta är n̊agot förenklat för att man skall först̊a själva idén.

84



. . . . . . . . .
.

. . . .

. . . .
. . . . . .

.
. . . . .

ç ç ç ç ç ç ç ç ç

ç ç ç ç ç

ç ç ç ç

ç ç ç ç ç ç

ç ç ç ç ç ç

0 5 10 15 20 25 30

0

1

2

3

4

5

Punkt

St
or

le
k

Figur 29: Diskretiseringsfunktionen trunkerar indatat (punkternas storlekar) till ett gitter.
Punkterna i plotten föreställer olika storlekar p̊a skivorna (i Cloud) och cirklarna är bilden
av funktionen.

Där dmax är det maximala värdet som d skall anta, n är antalet punkter som d skall mappas
p̊a. Genom att använda ovanst̊aende funktion kan vi nu i vanlig ordning skicka vektoriserade
argument med skillnaden att skivornas storlekar nu “klumpats ihop”, utan n̊agon figur nära
till hands att jämföra med borde man inte se n̊an skillnad när säg n > 20.

CreateSymbol, som är ansvarig för de grafiska objekten har byggts runt denna tanke, den
beh̊aller informationen om position, storlek och färgning för att man skall kunna manipulera
och optimera objekten innan de till slut skall skickas till Mathematicas grafiska ramverk.

Förslag till ytterligare optimeringar Vi har tidigare föreslagit optimeringar för grafik
men har här lagt till en idé som av tidsbrist inte kom med i den slutgiltiga versionen av
ramverket.

Synlighetsgallring Synlighetsgallring (eller “visability culling”) [49] är en teknik som
tar bort element som änd̊a inte kommer synas i den slutgiltiga figuren. Metoden vi föresl̊ar tar
bort de symboler som änd̊a helt skyms av andra symboler, notera att vi ritar upp symbolerna
i storleksordning, största först.

Metoden vi föresl̊ar fungerar bäst d̊a vi ritar ut m̊anga punkter som ligger koncentrerade
p̊a en viss plats där det är oundvikligt att symboler helt skymmer andra symboler. Eftersom
alla symboler ligger i skärmens plan finns det inte n̊agot djupvärde som när man gör en
synlighetsgallring i 3 dimensioner [49], algoritmen vi föresl̊ar är en modifierad version av
Zbuffring 8 och g̊ar ut p̊a att man lagrar en synlighetsbuffert där objekten finns represen-
terade. Innan vi skickar objekten till Graphics gallrar vi de objekt som änd̊a skyms helt i
denna buffert.

Metoden g̊ar ut p̊a att spara en “minimalt skymmande area” för alla objekt, denna enhet
bestäms av en kvadrat som bestäms i förväg för varje objekt. Arean representerar hur stor
yta som ett objekt skymmer i plotten. Denna storlek bör av naturliga skäl vara större än det
man p̊a skärmen ser som en pixel.

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

8Som används inom 3D
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matris eftersom vi bara sparar nollskilda element. Elementen i matrisen indexerar d̊a i listan
(pts) där all information om objekten finns. En gles matris har ocks̊a fördelen att tidskom-
plexiteten för att lägga till element är O(1). Denna metod kan enkelt utökas till att klara av
gallring av textobjekt.

Referenser

[1] John M. Sinclair. Corpus, Concordance, Collocation. Oxford University Press, Oxford,
1991.
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