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Sammandrag

For att representera text kan man anvinda sig av semantiska vektorrumsmo-
deller. Dessa modeller anvinder sig av information om ordfSrekomst i en text
for att datamaskinellt skapa denna representation av textens sprak.

Denna magisteruppsats kommer att introducera lasaren till vektorrymdsse-
mantik samt ett flertal vektorrymdssemantiska metoder for att skapa semantis-
ka representationer datamaskinellt. Syftet med detta arbete ar att pa uppdrag
av foretaget INNOVEAS skapa en semantisk representation av en teknisk text-
samling. For att astakomma detta introduceras en ny vektorrymdsrepresenta-
tionsmodell, undr indexering, som ar skapad for att med fordel kunna behandla
mindre dataménger.

Arbetet visar att trots en god representationsmodell dr den textuella kvalitén
pa maltexterna avgorande for att modellen ska prestera goda resultat.
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1 Introduktion

En semantisk representation modellerar sprak fran text och lagrar i dessa mo-
deller information om hur ord, eller dokument, férehéller sig till varandra i tex-
ten eller till texten sjilv. Dessa representationer kan anvindas i flertalet olika
anvindningsomréden dir det &r centralt att kunna utvirdera ny textuell infor-
mation mot redan existerande information, som i till exempel textklassificering.

Representationsgenerering av text &r processen att skapa en semantisk re-
presentation av en text som modellerar denna texts sprak. Under det senaste
decenniet har vektorrymdsmodeller borjat spela en allt storre roll inom detta
falt. Huvudidén &r att representera varje ord som en vektor vars féorekomster i
texten utgér vektorns sardrag. Att representera ord som vektorer i ett flerdi-
mensionellt teoretiskt rum har fordel av att det latt gar att mita dessa ords
likhet till varandra med hjilp av matematiska avstandsmatt.

Det som ligger till grund f6r detta arbete ar ett uppdrag fran det tyska fore-
taget INNOVEAS. Detta foretag har behov av att skapa ett datamaskinellt hjalp-
medel for att anvindas vid textklassifiering. Grundtanken &r att en mansklig
klassifierare skall kunna f4 forslag fran ett analysverktyg och pa sa séitt kun-
na underldtta sitt arbete. Detta verktyg skulle kunna minska tiden det tar en
mansklig klassifierare att arbeta igenom och tillsétta klasser (dven kallade nyc-
kelord) till ett dokument. For att underséka forutsittningarna till ett sddant
verktyg har foretaget SICS skapat detta examensarbete.

Denna uppsats kommer att fokusera pé att tillverka en representation av en
text bestdende av en mingd sma dokument. Denna representation skapas for att
understka mojligheterna till att skapa ovan ndmda verktyg. Representationen
kommer att skapas med hjilp av tva vektorsemantiska metoder. Dessa metoder
ar den mer traditionella s.k. ordrepresentationen samt en nyare metod, begrepps-
representation, som vid flera tillfillen visat stor potential i modern forskning (se
exempelvis Karlgren & Sahlgren (2001), Landauer & Dumais (1997), Burgess,
Lund & Atchley (1995)). For detta &ndamal skapas en ny metod, undr indez-
ering som &dr baserad péd befintliga metoder men som dr mer lampad till att
analysera mindre datamangder.

1.1 Syfte

Arbetets syfte ar att skapa en representation av en textsamling bestéende av
knappt 3000 dokument. Representationen ska skapa en modell 6ver ords likhet
jamfort med andra ord baserat pé dessa ords ordfrekvens. Denna representation
kommer att utvirderas med avseende pa dess Overenstdmmelse mot textens
redan fordefinierade klassifiering. Denna utvirdering kommer att ske med hjélp
av en form av nyckelordsextraktion av framtridande termer ur den skapade
representationen. Vidare kommer den nya metodens resultat att utvirderas mot
den mer etablerade och klassiska ordrepresentationsmetoden.

1.2 Disposition

I denna uppsats kommer efter denna introduktion att i kapitel 2 forst att go-
ras en genomgang av den teoretiska bakgrunden till vektorbaserad semantisk
analys samt en genomgang av den s kallade distributionshypotesen som ar den



bakomliggande teorin till den begreppsrepresentation som denna uppsats byg-
ger kring. Kapitlet ger dven en kort sammanfattning av tre uppmérksammade
andra metoder for begreppsrepresentation. Sedan foljer en genomgang av den
vektorsemanstiska metod som kommer att nyttjas i de féljande experimenten.
Kapitel 3 innehéller en beskrivning av datan samt den preproccessering och
nomalisering som utférdes pa den. Vidare redogors for de genomfrda experi-
menten samt den utvirderingsmetod som kommer att anvindas. Detta kapitel
foljs av kapitel 4 déar de experimentella resultaten redovisas. Uppsatsen avslutas
med en diskussion, kapitel 5 samt slutligen med en sammanfattning av arbetet,
kapitel 6.



2 Vektorsemantiska modeller

Det priméra syftet med denna uppsats dr att for foretaget INNOVEAS skapa en
representation av en textsamling med avseende pé semantisk likhet. Denna re-
presentation kommer att skapas genom en vektorsemantisk modell dir relativ
ordfrekvens for ord jamftrs mot varandra. I detta kapitel beskrivs den vektorse-
mantiska metodiken samt innehaller &ven en diskussion kring vilka berdrnings-
punkter denna metodik har till den sprakfilosofiska uppfattningen av mening.
Vidare kommer en genomgang av ett antal kiinda metoder for att skapa en sddan
representation att goras och slutligen kommer den metod som denna uppsats
bygger pi presenteras.

2.1 Vektorsemantisk metod

Vektorrymdsmodeller samlar information om de texter som de &r baserade pa
i matriser bestdende av forekomstinformation. Dessa matriser kan ldsas som
vektorer i en flerdimensionellt rum vars dimensionalitet utgors av den aktuella
textsamlingens vokabulér alternativt antalet dokument i textsamlingen.

I figur 1 nedan kan man se ett férenklat diagram Gver hur en representation
skapas. En textsamling genomgar en teztanalys med avseende pa termfrekvens,
antingen i avseende pa textsamlingens dokument eller relativt mot alla andra
termer i textsamlingen. Denna fas inleds med termselektion. Det &r i denna
fas som man avgdr vilka element i textsamlingen som skall utgéra termen, det
analyserade elementet i textsamlingen. Dessa termer kan bestd av ett antal
olika element, allt ifrdn hela fraser ner till stammar eller trunkerade graford.
Det finns f6r och nackdelar med varje val av term, de stdrre termerna (som
flerordsfraser eller n-gram) har goda semantiska kvalitéer men daliga statistiska
egenskaper. De smé termerna lider av det omvanda forhéllandet. I de kommande
experimenten kommer graford att anvindas som term eftersom de kombinerar
de statistiska och semantiska egenskaperna i nagot av en medelvig.

Efter denna analys blir varje term i textsamlingen associerad med en vektor
som beskriver dess betydelse med avseende pa textsamlingens dokument eller
textsamlingens samtliga andra termer. En vektor dr en geometrisk entitet som
innehar en storlek (kallas d&ven magnitud) samt en riktning i rummet. Dessa
vektorer samlas i en matris som utgdr en representation av den textsamling
man valt att analysera. I denna representation (eller sprakmodell) ar varje term
beskriven som en vektor av sirdrag. Dessa sirdrag kan till exempel utgoras av
forekomststatistik.

Textsamling| —— | Textanalys| —— ‘Representation‘

Figur 1: En modell 6ver representationsgenerering

Da varje term i den textmingd man valt att modellera tilldelas en vektor
kan man genom att applicera ett avstandsméatt i rummet matematiskt bestdmma
hur lika dessa termer &r andra termer i vektorrummet. Eftersom dessa vektorer
ar definierade av hur de termer de &r associerade med forekommer, far saledes
vektorrummet helt olika utseende beroende pa vilka triningsdata som anvénts.



I denna uppsats huvudexperiment kommer en textméngds termer att tillde-
las tvé olika vektorer, en kontextvektor samt en indexvektor. Kontextvektorn ar
den vektor som efter tréningsfasen representerar ordets semantiska egenskaper.
Denna vektor byggs upp genom att addera in nérliggande ord indexvektorers
virde. Indexvektorerna #ir unika! for varje ord och tilldelas i och med textana-
lysen. Detta kommer att forklaras vidare i avsnitt 2.5.2.

2.2 Ordrepresentation

Den klassiska metoden for att skapa textuella representationer av text ar en
metod som fokuserar pa termer. Detta innebér att varje term i texten far nagon
form av distributionell representation som speglar dess forekomst i texten. Dessa
termer kan vara ett antal olika lingvistiska foreteelser som till exempel stammar,
lemma, graford, n-gram eller fraser. Av dessa metoder &r en av de enklaste den
s.k. bag-of-words metoden dér en term representeras av en vektor med antalet
undersokta dokument som kardinalitet?. Denna metod anviinder oftast graford
eller ordstammar som term vilka oftast viktas med ett termviktningsschema
baserade pa tf x idf. tf x idf &r ett vil utbrett standardmétt som ofta anvinds
for informationsatkomst dar ¢ f representerar termfrekvensen och idf ar inversen
av dokumentfrekvensen. (Sebastini 2002)

I denna typ av representation representeras en term av en vektor ¢ bestaende
av textens viktade termer pa formen & = (wy ...wy,), dir w, representerar en
termvikt w for termen med avseende pd dokumentet n. Oftast representeras
dessa vikter, w,, av ett tf X idf virde av orden i texten.

Detta idf virde berdknas med fomeln nﬂ dir N ar det totala antalet doku-
ment och n; ir antalet dokument som det aktuella ordet i forekommer i. De
kommande experimenten kommer att anvdnda en av de mest forekommande
varianterna av tf x idf formeln som formuleras w; = tf; x log % (Robertson &
Sparck Jones 1996).

Det ar viktigt att notera hir att en terms ¢f x idf ar en representation som
helt bortser fran textens strukturella information, som till exempel ordf6ljd eller
annan kontextuell information. Denna metod ser endast till, och analyserar, or-
dens ytform. Det har utforts ett antal experiment med att forbéttra den klassiska
ordrepresentationen med hjilp av sddana metoder som till exempel: n—gram el-
ler fraser i stillet for ord som fokalelement eller forsék med synonymkluster.
Dessa forsok har dock inte lyckats producera nagot avsevirt bittre resultat dn
den klassiska representationen. Utéver detta dr dessa augmentationer av t f X idf
typiskt mer datamaskinellt kostsamma &n den klassiska metoden (Sahlgren &
Coster 2004).

2.3 Distributionshypotesen

Hypotesen om att modellera betydelse genom distributionell information (h&-
danefter kallad distributionshypotesen) &r formulerad av matematikern och ling-
visten Zellig Harris. Hypotesen &r en modell fér spraklig betydelse genom analys

1T praktiken kommer samtliga eller niistan samtliga kontextvektorer att vara unika i jim-
forelse med varandra men till skillnad fradn indexvektorerna har dessa en teoretisk mdjlighet
att vara lika, om de férekommer i exakt lika kontexter.

2Med kardinalitet menas det antal sirdrag som utgér vektoren



av den distributionella information som finns i spraket i form av samférekomst-
statistik. Han uttrycker denna hypotes i boken Mathematical Structure of Lan-
guage:

”?...the meaning of entities, and the meaning of grammatical rela-
tions among them, is related to the restriction on combinations of
these entities to other entities.” (Harris 1968, sid. 12)

Harris menar att om ett sprakligt element, till exempel ordet A férekommer
i samma, eller i liknande distributioner som ordet B men inte ordet C, kommer
dessa ords mening att korrelera med denna grad av liknande distribution. Med
andra ord kan man genom att matematiskt uppskatta denna skillnad av distri-
butionell férekomst, enligt hypotesen, uttala sig om dessa ords grad av likhet
till varandra.

Harris véljer att uttrycka detta pa foljande satt:

"If A and B have almost identical enviroments except chiefly for sen-
tances which contain both, we say they are synonyms... If A and
B have some enviroments in common and some not... we say that
they have different meanings, the amount of meaning difference cor-
responding roughly to the amount of difference in their enviroments.”
(Harris 1970, sid. 786)

Harris menar att det &r omojligt att f4 mer &n en grov uppskattning om
ett ords vanligaste kontext, men att det dr mdjligt att méta graden av likhet
mellan tva ords individuella kontexter. Detta innebér att det gar att géra mer
precisa uttalanden om ords likhet kontra andra ord. (Harris 1970)

Denna hypotes ligger till grund for den typ av vektorsemantisk analys som
detta arbete bygger pa. Det dr en analysform dar termernas kontexter utgor ter-
mernas betydelsebirande egenskaper. Detta dr grunden for detta arbetes moder-
na system som ser text som behéllare av ord och dessa ord, i det sammanhang
de upptrider i, som indikatorer pé textens innehall eller begrepp.

2.4 Mening

For att kunna anvinda metoden som summeras ovan som en modell fér seman-
tisk likhet bor man forst definiera begreppet likhet. Likhet &r starkt ihopkopplat
med mening, om tvé termer menar samma sak (till exempel "ungkarl” och ogift
man”) ser man dem som lika. Vidare bor man fraga sig varfér den ovan beskrivna
metoden dr rimlig i sin modellering av mening.

Ett stort antal kinda forskare har arbetat med denna fraga varav tre av
dessa ar psykologerna Burgess, Lund och Atchley. Dessa menar att de vektorer
som skapas som termrepresentation dr semantiska i sin natur samt att den vek-
torrymdsmodell som bygger upp hela den textuella representationen fungerar
som en plausibel modell for semantiskt minne. (Burgess et al. 1995)

Burgess et. al. skapar en matris av de vektorer som definierats genom relativ
ordférekomst pa ord—ord niva, det vill sdga att matrisen far storleken v x v, dar v
ar den analyserade textsamlingens vokabularstorlek. Hypotesen som stélls upp i
denna undersokning ar att denna matris pa ord—ord niva verkligen bar pa seman-
tisk information. I sina experiment med sin experimentmodell vid namn HAL
(Hyperspace Analogue to Language) tar Burgess et. al. en mingd ménskliga



forsokspersoner vilka far koppla samman ordpar®. Resultaten fran de miinskliga
klassifierarna tangerades sedan av den vektorsemantiska modell de skapat.

Det gar givetvis att diskutera huruvida den distributionella fordelningen av
ord verkligen aterger, eller representerar, meningen i det ord eller den text som
analyseras. Detta kommer att beroras vidare i sektion 2.4. Faktum kvarstar
dock att de experiment som utférdes av Burgess et. al. gav resultat som var
fullt jamforbara med ménskliga klassifierare for de specifika experiment som
utfordes. Det som framgar av detta ar att termers distribution pa nagot plan
speglar den mainskliga uppfattningen av vad som utgor spraklig mening och
likhet i text. Detta tédnkande, att man kan finna insikt om ords mening genom
att studera statistiken kring deras forekomster, dr inte en tanke utformad av
dessa forskare utan dr en hypotes som har studerats en langre tid inom modern
lingvistik.

Vad ir di egentligen mening? Ar meningen nagon form av "mentalt objekt”
som endast star att finna i sinnet hos den egentliga sprakutovaren, eller existerar
meningen i spraket i texten? Det &r ingen litt fraga att besvara vad mening
dr, och det dr ingen fraga som kommer att forsoka besvaras i och med denna
uppsats. Detta arbete fokuserar pad Harris hypotes. Denna hypotes ger oss att
det ar i den textuella distributionen av ord som man kan hitta och analysera
symptomen av mening, med vilket Harris vill sdga det sprakliga anvindandet.

De vektorrymdsmodeller som experimentet nyttjar behover inte tillgang till
nagon forstaelse om, eller instruktion kring, vad mening innebér. Det enda an-
tagandet som behdver goras ar att om ord férekommer i samma, eller liknande
kontexter har de drag som tyder pad semantisk likhet. Detta utrycker inte vad
mening &r, utan fungerar enligt distributionshypotesen som en indikator pa den
textuella meningen.

2.5 Begreppsrepresentation

Ordrepresentation viljer att representera text pa ett naivt sétt. Det finns ingen
mekanism for att ta hinsyn till textens ordf6ljd, ordval eller de textuella resulta-
ten av grammatiska regler. Ordrepresentation anvinder ett kontraintuitivt s.k.
pasbegrepp dar ordens forekomst i texten accepteras som markorer for mening.
Det kallas pasbegrepp da dessa ords information kan ses som en pase av ord
dar forekomststatistiken &r helt oberoende av de andra orden i det analyserade
dokumentet. Det torde vara uppenbart att spraket i sig &r mer komplext &n sa.

Det dr med detta i atanke som metoder for begreppsrepresentation har ut-
vecklats. I och med den av Zellig Harris skapade distributionshypotesen (se
sektion 2.3) finns det ett verktyg for att méta ords relativa likhet mot varandra
med stod i ordens distribution.

For att skapa en begreppsrepresentation behGver man forst skapa ett hog-
dimensionellt semantiskt rum. Detta rum representeras av en matris av samfo-
rekomststatistik. Storleken p& denna matris sitts vanligen till den kvadrerade
vokabuldren eller alternativt vokabuldren ganger mingden av dokument i den
textmangd som skall analyseras. Skillnaden mellan dessa tva strategier ar i vilken
kontext man viljer att tillimpa distributionshypotesen. Ar man mer intresse-
rad av ords distribution kontra andra ord eller &r det mer relevant att analysera

3Ett exempel pé ett av dessa ordpar var att BREAD skulle kopplas samman med ett av
ett antal andra ord. Bland dessa ord &aterfanns bl.a. BUTTER och FLOOR.



denna distribution kontra vilka dokument dessa ord figurerar i? Olika modeller
véljer olika strategier i denna fraga.

2.5.1 Fran ord till ord

Den enda aspekten av textuell information som anvinds nir man skapar vek-
torrum med ordrepresentation ar ren ordférekomst. Nir man beaktar spraket
komplexitet s& inser man snart att spraklig information firdas p4 méanga fler
sitt dn endast ordférekomst.

Detta blir mer uppenbart om man som exempel ser pa polysema ord. Ta
till exempel ordet "bad” som har olika mening i en kontext dér texten refererar
till kyrkliga aktiviteter mot en kontext dar texten refererar till tvittning i stora
méangder vatten. Orsaken till att ordet “bad” har olika mening i dessa tva kon-
texter dr inte nagon intrinsikal egenskap hos ordet “bad” utan snarare hur detta
ord anvands. Det vill siga att det inte ar s& att sjidlva ordets semantiska egen-
skaper forandras utan att kontexten dndras, och det dr med denna kontextuella
forédndringen som ordets mening foréndras.

Dock har den vektorsemantiska metoden i stort vissa svagheter som inga
varianter kan Gverbrygga. Hinrich Schiitze beskriver ett av dessa problem i sin
artikel Dimensions of Meaning:

It is possible to defeat this scheme by describing a content exclusive-
ly using words that normally express unrelated thoughts. But such
situations are expected to be rare. (Schiitze 1992)

2.5.2 Metoder for begreppsrepresentation

Det finns ett antal kiinda modeller for att skapa begreppsrepresentationer. Med
Begreppsrepresentation menas de modeller som skapar sin representation baserat
pa den kontext ord forekommer i den analyserade textsamlingens dokument.
Jag kommer innan jag introducerar den metod som anvéinds i denna uppsats
huvudexperiment g igenom tre andra modeller for begreppsrepresentation.

Latent Semantisk Analys (LSA) skapades av psykologen Landauer och data-
vetaren Dumais. Det &r en dokumentbaserad metod och som sadan anvin-
der den sig inte av nigon information angéende ordfoljd eller semantiska
relationer. LSA skapar ett semantiskt rum i storleksordningen 50-1500 di-
mensioner fran den ursprungsmatris som initialt har storleken v x d dar
v ar textsamlingens vokabulérstorlek och d dr antalet dokument i text-
samlingen. Detta sker genom en dimensionsreducerande process som kal-
las Singular Value Decomposition (SVD). LSAs skapare menar att det &r
fordelaktigt att utféra denna reduktion fran en stor och datamaskinellt
otymplig matris ner till den mindre matrisen v x r dir v ar textsamling-
ens vokabulérstorlek och r dr det reducerade rummet i storleksordningen
50-1500 dimensioner. Forfattarna anser att denna reduktion ger modellen
en béttre approximation till den ménskliga kognitiva formagan dn vad den
oreducerade datan skulle kunna gora. (Landauer, Foltz & Laham 1998).

SVD, som ér en form av faktoranalys?, fungerar genom att dela upp den

4Faktoranalys &r en berdkningsmetod som s6ker att forsoka forklara korrelationen mellan
ett antal observerade variabler med hjélp av ett mindre antal bakomliggande tinkta variabler,
s& kallade faktorer.

10



ursprungliga matrisen i tre nya delmatriser. Av dessa nya delar &r det
forsta en tabell med hirledda faktorvirden fran ursprungsmatrisens rader,
den andra beskriver dess kolumner pa samma sitt och den tredje beskriver
den diagonala matrisen pa ett saddant sitt att om det tre delarna skulle
multipliceras ihop skulle ursprungsmatrisen aterskapas. Genom att radera
de minsta virdena i denna diagonala matris utfors dimensionsreduktionen.

Denna teknik har i experiment gett utmérkta resultat som speglar mansk-
liga. I Landauer & Dumais (1997) gor for forfattarna tester med LSA pé
det s& kallade TOEFL-testet® dir LSA far resultat fullt jimférbara med
det ménskliga medelvirdet pa sagda test (LSA &stakom 64,4% da det
minskliga medelvirdet lag pa 64,5%). I jamforelse dr detta dr ett resultat
som skulle ge tilltrade till ett stort antal hogskolor i USA och Kanada for
en student som inte har engelska som modersmaél.

Hyperspace Analouge to Language (HAL) utvecklades av psykologerna Bur-
gess, Lund och Atchley. De viljer att anvinda en traningsmetod som an-
vander fonstertraning av storleken 10 ord i ett forsoka att lagga sig mellan
LSAs dokumenttraning och den mer strikta varianterna av fonstertraning
med storlekar omkring ett ord. Dokument- och fénstertrining presenteras
ingdende nedan i sektion 2.6. HAL analyserar siledes termer mot termer
vilket innebdr att den matris som skapas far storleken v x v dar v ar
textsamlingens vokabulérstorlek.

For att gora arbetet med matrisen mer hanterbart blir Burgess et. al. likt
Landauer et. al. tvungna att anviinda ett dimensionsreducerande steg.
Denna reduktion fungerar genom att man helt enkelt forkastar de ko-
lumner i matrisen som har lagst virden, det vill sdga innehéller minst
information. Med denna metod som férfattarna kallar sin kolumnvarians—
metod, reducerar forfattarna i sitt experiment sitt rum nistan 700-falt
ner till den mer hanterbara storleken av 200 dimensioner. Burgess et. al.
genomfGr experiment, varav ett redan sammanfattats i sektion 2.4, med
goda resultat. (Burgess et al. 1995)

Slumpindexering (Random Indexing) har utvecklats pa SICS av Magnus Sahl-
gren med stod av Pentii Kanervas arbete med glesa minnesrepresentatio-
ner, ett arbete som ar besldktat med Samuel Kaskis arbete med Random
Mapping (Kaski 1998). Grundtanken #r att tilldela termer, eller dokument,
placeringar i ett vektorrum som skapas med hjélp av indexvektorer. Des-
sa vektorer fungerar som en markor for ordets position i rummet genom
att uttrycka en riktning i en eller flera dimensioner. Genom att tilldela
varje ord, eller dokument, en unik sddan vektor till varje dokument stri-
var man efter att sprida dessa vektorer homogent i det semantiska rum
man skapat. Nar detta steg &r fullbordat skapar man en tréningstrategi
for att bygga upp den egentliga representationen. Detta traningsmoment
kan utformas pa flera sitt (tva vanliga stategier presenteras i sektion 2.6)
men dess syfte dr alltid det samma: att bygga upp en jamforande sta-
tistik 6ver alla termers distribution till alla andra termer eller dokument
med hjilp av termernas indexvektorer som referenser. Denna distributio-
nella information lagras, for varje ord, i en ny vektor som kallas termens

5Test Of English as a Foreign Language
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kontextvektor. Denna vektor innehéaller en ny position som speglar ordets
distribution i texten. Detta tréningsmoment innebér att de vektorerna
man skapar kommer att férédndras beroende pé vilken kontext de férekom-
mer i. Dessa vektorer kommer att konvergera mot sina respektive termers
generella distribution i texten med mingden av material som modellen
utsdtts for. Metodens stabilitet och precision dr bunden till att uppna en
viss massa av traningstext. Den stdrsta styrkan med slumpindexering &r
att den &r helt inkrementell. Men detta menas att den dimensionsreduce-
rande process som anvinds i LSA eller HAL inte férekommer pé samma
sétt som i dessa tvd modeller. Bade SVD och HALs kolumnvarians "kol-
lapsar” det semantiska rum man tidigare har byggt upp for att skapa en
mindre modell 6ver spréket. Det dr denna modell som anvinds i en senare
ev. textkategoriseringsprocess. Att addera ny information in i en sidan
modell ar inte helt omd&jligt men vildigt tidsineffektivt. Slumpindexering
har sitt dimensionsreduktionssteg inbyggt i skapandet av vektorrummet.
Detta sker pa det séttet att indexvektorerna representeras med ett antal
positiva och negativa virden som slumpartat sprids i rummet. Detta leder
till att man kan skapa ett stort antal unika indexvektorer i ett rum med
mycket ligre dimensionaltitet dn vokabulérstorleken. Eftersom metoden
ar helt inkrementell kan man extrahera preliminira resultat redan efter
man analyserat en brakdel av sin textsamling. En annan férdel med detta
ar att det datamaskinellt krdvande dimensionsreduktionssteget tas bort.
(Sahlgren n.d.)

I en upprepning av Landauer och Dumais TOEFL—experiment har slum-
pindexering lyckats prestera resultat pa 72%, vilket &r 7,6% béttre &n
LSAs resultat. Dessa resultat uppnaddes med hjélp av att endast analyse-
ra ordens stammar men dven med tester med helt obehandlade ord lyckas
prestera bra resultat. Slumpindexering presterade da néstan 2% béttre dn
LSA. (Karlgren & Sahlgren 2001)

Beakta foljande tankeexempel som en illustration p& hur vektorrum byggs
upp och fordndras med en information som den byggs upp av. Detta exempel
skulle kunna utforas med nagon av de tre metoder som beskrivts ovan. Antag
att vi skapar ett vektorrum &ver en textsamling kring flygning och flygteknik.
Detta rum innehaller en stor mingd dokuments samlade relativa ordfrekvenser
med ett storre antal flygtekniska termer. Efter att vi utfért experiment och
diverse arbetsuppgifter med detta rum inser vi att vi behdver utoka detta rum
med fler texter. Om vi nu utékar detta vektorrum med en storre textsamling
om till exempel glasstillverkning s& kommer de allra flesta av de flygtekniska
termernas kontextvektorer att ligga fast och inneha nistintill samma, virden.
Detta beror givetvis pa att vi har slagits samman tva s disparata dmnen. Det
finns inga referenser till vara flygtekniska termer i dessa nya texter och séledes
foréndras inte kontexten i vilken dessa ord férekommer i. Det kommer dock att
finnas vissa fa Gverlappande termer, ndmligen snittet i vokabuldren mellan de
tva textsamlingarna. T detta fall skulle ett sddant ord kunna vara isbildning®.
Dessa ord kommer d& att fordndras med den nya informationen och fa nagon
form av medelvirde av ordets mening i dessa tva skilda kontexter.

6Givetvis kommer snittet vara mycket storre &n bara ett fatal ord, men i detta tankeexempel
forutsdtts att endast de mer tekniska facktermerna for varje dmnesomrade, de potentiella
klassorden, dr de relevanta.
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2.6 Kontextuella modeller

Det finns flera traningsmetoder man kan anvinda sig av ndr man skapar ett vek-
torrum. Ovan kunde man se hur enkla ordforekomster gick att anvinda, men det
gar dven att se pa ords kontexter som data for vektorrummet. I de f6ljande ex-
perimenten har, som patalats ovan, valet gjorts att anvinda fonstertréning som
den huvudsakliga triningsmetod for att ge termerna distributionell information.
Aven ett specialfall av fonstertréning, som kallas dokumenttraning, kommer att
anvandas i experimenten. Dessa metoder beskrivs nedan.

2.6.1 Fonstertrining

Fonstertréning &r en metod som vil stimmer &verens med hur distributions-
hypotesen beskriver meningsrelationer i spraket. Med hjilp av fonstertrining
kan man se till att det &r ords kontext som ligger till grund fér hur dessa ords
kontextvektorer kommer att se ut. Fonstertraning som metod har tva variabler:
fonstrets storlek (s), som beskriver hur manga av de direkt nérliggande orden
som skall beaktas i konstruktionen av fokalordets kontextvektor samt viktnings-
schemat som beskriver till hur stor del dessa ord skall beaktas nir man bygger
sagda vektor.

I fonstertraning stegar man igenom det dokument eller den textsamling, som
skall ligga till grund for representationen, ord for ord. Det ord man for tillfillet
undersoker kallas fokalordet. Nar man undersoker detta fokalord ser systemet
till s manga av de direkt narliggande orden som fonsterstorleken anvisar och
tar hénsyn till den for att bygga en kontextrepresentation for fokalordet. Nedan
ges en lite ndrmare genomgéing pa en algoritm for detta. I figur 2 nedan gér
det att utlisa hur de olika vikterna fordelas i fonsterstorlekar s som spanner
fran 2 till 8 ord med viktningsschemat 2'~¢ déir d &r avstandet till fokalordet f.
Fordelarna med detta viktningsschema foérklaras nedan i sektion 3.3. Virdena
motsvarar till hur stor del grannordet skall verka pa fokalordets representation.

"That rabbit’s got a wvicious streak a mile wide”
2: 1 f 1
=4: 0,0 1 f 1 0,5
=6: 0,25 0,5 1 f 1 0,5 0,25
=8 0,125 0,25 0,5 1 f 1 0,5 0,25 0,125

Figur 2: Exempel pa fonstertrining med varierande fonsterstorlek

2.6.2 Dokumenttrining

Dokumenttraning &r ett specialfall av fénstertréning dar fonstrets storlek all-
tid técker in den resterande del av det aktuella dokumentet man analyserar,
bade fore och efter fokalordet. Detta innebér att fonstret inte alltid blir sym-
metriskt med avseende pa fonstrets storlek innan och efter fokalordet. Denna,
traningsmetod skiljer sig ifran fonstertréning i att den arbetar vidare ifran for-
utsdttningen att hela det aktuella dokumentet man analyserar &r relevant for de
ord som forekommer i dokumentet. Med andra ord forutsitter triningsmetoden
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att dokumentet behandlar ett singulért koncept. I dokumenttraning férekommer
ingen termviktning utan varje term bedoms lika viktiga. Detta viktningschema
tar vidare ingen hénsyn till ordf6ljd eller till andra semantiska relationer.

2.7 Unér indexering

Undr indexering ar en variant av slumpindexering dar dimensionsreducerings-
teget har plockats bort. Skapandet av vektorrummet blir d4 lite annorlunda.
Dér man i slumpindexering ger varje term en riktning bestdende av ett antal
positiva och negativa virden som slumpartat sprids ut i vektorrummet ar upp-
lagget i Undr indezering linjart. Varje term representeras i sin indexvektor med
endast ett virde i en dimension. Eftersom vektorrummens dimensionalitet sitts
till textsamlingens vokabulérstorlek finns det exakt en dimension per unik term.
Dessa vektorer associeras med vektorrummens ortogonala’ basvektorer.

Fordelen med detta upplidgg ar att eftersom ingen dimensionsreduktion gors
blir inte den stérning som en sddan operation medfor inkluderad i resultatet.
Denna stérning utgors av brus som introduceras i datan da man gor den samlade
informationen mer lagupplost dd man minskar antalet dimensioner som repre-
senterar texten. Modellens nackdel dr dock att utan dimensionsreducering blir
de skapade vektormatriserna snabbt oerhdrt stora. En textsamling med 50 000
unika ord i 25 000 olika dokument skulle representeras i en matris av storleken
50 000 x 25 000 i LSA innan dimensionsreduktion och skulle kunna represen-
teras som 50 000 x 2000 i Slumpindexering. Undr indezering kraver dock att
storleken blir 50 000 x 50 000. I detta fall blir matrisen 25 ganger storre nir
den behandlas med undr indexering i jaimforelse med Slumpindexering. Detta
gbr modellen mindre ldmpad om man skall analysera storre dataminger men
inte har tillgang till likvirdigt stérre datamaskinell berdkningskapacitet.

Undr indexering har alla de positiva egenskaperna av Slumpindexering vad
galler inkrementaliteten, vilket gor den valdigt adaptiv till ny information och
gor den enkel att expandera med mer text om siddan finns tillgdnglig. Dock
innebér avsaknaden av ett dimensionsreducerande steg att undr indexering ar
att foredra om den textméngd man vill analysera &r liten och/eller specialiserad.
Avsaknaden av ett dimensionsreducerade steg gor att man slipper introducera
brus in i modellen vilket gér den skérdade samférekomststatistiken mer klar
vilket givetvis sker pa beskostnad av behandlingstid.

2.8 Analysverktyg

Experiment dr utforda med analysverktyget GSDM (Guile Sparse Distributed
Memory) som har tillhandahallits av SICS. Verktyget dr utvecklat internt pa
SICS. Analysverktyget ar skrivet i ¢ for Unix och det har ett grénssnitt som
anvands via en terminalapplikation. GSDM &r en Guiletolk ursprungligen skriven
av Anders Holst pa SICS for att implementera Pentti Kanervas idéer om hur
det minskliga minnet fungerar. Det har funnit en ny anvindning i att modellera
vektorrum i denna uppsats experiment och manga tidigare experiment pa SICS.
GSDM tar instruktioner skrivna i programmeringspaket Guile som dr en dialekt
av Scheme. Scheme i sin tur dr en variant av Lisp.

7Ett vektorrum med n dimensioner har exakt n ortogonala basvektorer. Dessa vektorer
har endast riktning i en axel i rummet.
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3 Experiment

3.1 Data

Textsamling bestod av 2791 dokument vilka i sin tur bestod utav dokumentens
titel och sammandrag (abstract). Dock existerade det vissa fall dir dokumenten
endast bestod utav en titel. Till dessa dokument hérde en mangd fordefinierade
kategorier, eller klasser. Dessa klasser var 1423 till antalet. Varje dokument var
tilldelade ett antal av dessa klasser, i medeltal cirka 20 stycken. I figur 3 nedan
har ett dokument ur dataméngen atergivits. Forkortningarna TI, AB samt CT
star for Titel, Sammandrag (Abstract) samt Klasser. Med Klasser menas den
lista av klasser dokumentet har tilldelats av méanskliga klassifierare innan dessa
experiment.

Tl Polyelectrolyte templated polyaniline - film morphology and conductivity

AB A simple synthesis protocol for stable aqueous colloidal solutions of
poly(4-styrenesulfonate) templated polyaniline is developed. The electri-
cal conductivity and submicro/nano features observed in their spin-coated
films are shown to be correlated to the polyelectrolyte template molecu-
lar weight. This demonstrates the utility of the latter as a new design
element for conducting polymer films. (orig.)

CT Colloids; Conductivity, Electrical; Electron microscopy; ESCA; Films;
IR spectroscopy; Molecular weight; Morphology; Polyaniline; Poly-
electrolytes; Polystyrene, Sulfonated; Spin coating; UV Spectroscopy

Figur 3: Ett dokument med tillhérande klasser fére normalisering

3.2 Forprocessering

Textsamlingen splittrades upp i tva delar, en som bestod utav titlarna konkate-
nerade med sammanfattningarna samt en som bestod utav klasserna for varje
dokument. Denna uppdelning skapar saledes tva nya texter, en innehallandes
2791 titlar med tillhdrande sammanfattningar samt en med 2791 klasslistor.
Dessa tva texter kallas hddanefter tezten respektive nycklarna.

3.2.1 Normalisering

Text och nycklarna normaliserades forst genom att skriva om versaler till ge-
mener. Detta for att GSDM (se sektion 2.8) annars skulle separera ord med till
exempel en versal begynnelsebokstav som en separat ordform. Vidare normali-
serades nycklarna genom att ta bort alla férekomster av klasser bland nycklarna
forutan forekomst i texten. Detta gjordes for att stévja sparse-data problemet,
som i det har fallet innebér att det inte gar att uttala sig om ett ord som inte
har nagon kontextinformation associerat till sig. Saledes gar det inte att med
hjélp av distributionshypotesen att utréna nagot om hur detta ord férhaller sig
till resten av de ord som utgér den aktuella texten. Med andra ord "Vad man
inte kan tala om, ddrom méste man tiga”.

Vidare fanns det ett litet antal klasser bland nycklarna som bestod av ett
huvudord med en specifierare pé formen (m;, ms). I dessa fall togs specifiera-
ren helt bort och ersattes med huvudordet (m;) da dessa kombinationer av ord
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forekom ytterst sillan, alternativt inte alls, i texten. I enlighet med samma moti-
vation som ovan reducerades dessa sammanséattningar till deras huvudord. I alla
fall var dessa huvudord termer som var vl representerade i texten. Detta tillét
mig att behandla dessa ord i enlighet med distributionshypotesen i stillet for
att tvingas ta bort dem likt icke férekommande termer. Ett exempel fran figur
3 ar Conductivity, Electrical som i figur 4 har normaliserats till conductivity.

Ytterligare ett problem var att vissa av klasserna bland nycklarna var flerords-
termer (hédanefter kallade n—gram). Detta var ett problem eftersom analysverk-
tyget, GSDM, fokuserar pa singuldra ord. For att komma férbi detta problem,
utan att ersitta dessa n—gram med en sammanfattande term; alternativt ex-
kludera dessa klasser helt och hallet, anvindes en annan infallsvinkel. En ny
representation skapades av alla n—gram bland klasserna samt alla dess fore-
komster i dokumenten. Dessa ord skrevs om till sammansatta ord pa formen
nynon,. Detta loser problemet utan att pa nagot sitt introducerade négon form
av betydelseforindring i texten, eller bland klasserna. Ett faktiskt exempel pa
denna modifikation fran texten ar ordet Electron microscopy som for varje fore-
komst, i texten savil som i nycklarna, skrevs om till electronmicroscopy. Detta
tilldter mig att behandla de klasser som var ldngre &n ett ord helt i enlighet
med distributionshypotesen.

Ett sista problem med texten var att analysverktyget GSDM bortser fran alla
ord innehéllandes tecken ’ ’, '—’ samt ’/’. I normaliseringen togs samtliga av
dessa tecken bort. Ord som innehdll ett sddant tecken konkatenerades ihop till
ett ord. Som exempel normaliserades submicro/nano till submicronano.

I figur 4 nedan aterges dokumentet fran figur 3 efter att de ovan beskrivna
normaliseringarna genomforts.

polyelectrolyte templated polyaniline film morphology and conductivi-
tya simple synthesis protocol for stable aqueous colloidal solutions of
poly(4styrenesulfonate) templated polyaniline is developed. the electri-
cal conductivity and submicronano features observed in their spincoated
films are shown to be correlated to the polyelectrolyte template molecular-
weight. this demonstrates the utility of the latter as a new design element
for conducting polymer films. (orig.)

colloids conductivity electronmicroscopy esca films irspectroscopy mo-
lecularweight morphology polyaniline polyelectrolytes polystyrene spin-
coating uvspectroscopy

Figur 4: Ett dokument med tillhérande klasser efter normalisering

3.3 Experimentutférande

Experimenten gick till pa foljande sitt. Ett hogdimensionellt semantiskt rum
skapades, dir dimensionaliteten sattes till vokabulérens storlek. I detta fall fanns
det 13672 unika ordformer efter normalisering, saledes skapades ett rum med
sagt antal dimensioner. Efter det tilldelades det en unik vektor, kallad indezvek-
torn, i detta rum till varje ordform. Detta skapades enkelt genom att lata varje
ord associeras med en egen dimension samt att lata varje ord fa virdet +1 i
dess indexvektor fér denna dimension. Detta virde tilldelades orden for att for-
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enkla de kommande berdkningarna. Denna indexvektor fungerar, som namnet
antyder, likt en referens till ordets plats i vektorrummet.

Néar nu varje ordform &r placerad i rummet behéver man skapa ett matt
pa ordets betydelse i jimforelse med de andra orden i vektorrummet. For att
astadkomma, detta skapar man ytterligare en vektor for varje ord. Denna vek-
tor kallas ordets kontextvektor. Det dr denna vektor som kommer att innehalla
information om ordets ordfrekvens relativt alla andra ord i rummet. Denna in-
formation tillférs ordets kontextvektor genom fonstertréning, se sektion 2.6 pa
sida 13. Detta innebér att nar ett ord férekommer adderar man in de nérliggande
ordens indexvektorer. Detta sker f6r varje gang ordet forekommer och de respek-
tive indexvektorerna viktas efter formeln 2'~¢ dir d &r avstandet till fokalordet.
Detta viktningsschema har visat sig vara ett fordelaktigt viktningsmonster for
sma fonster i storleken 4 — 6 av Sahlgren (2001).

Nér detta ar gjort skapas en dokumentvektor d genom att skapa en ny vektor
och sedan addera in dokumentets samlade ords kontextsvektorer in i d. Doku-
mentvektorn d representerar nu dokumentets begrepp. Detta har visat sig vara
en fordelaktig representation av dokumentbegrepp i ett antal vektorsemantiska
experiment i en sddan grad att det har blivit en standardmetod for att repre-
sentera dokument av den storlek som forekommer i detta arbete.

3.3.1 En belysning av experimentmetoden med ett demonstrations-
dokument

For att askadliggora denna process kommer ett reducerat exempel av hur denna
metod realiseras presenteras steg for steg. Betdnk dock att detta exempel &r
endast hir for att belysa metoden. Den datamingd som anvinds nedan ar for
liten for att kunna generera nagra som helst relevanta resultat, se darfor detta
avsnitt endast som en belysning av metodens tillvigagangsitt. Som exempeldo-
kument for detta syfte, beakta foljande utdrag ur dikten "Det perfekta brottet”
av Thomas Tidholm (1991):

Ingen klarar av ett riktigt polisférhér. Och det vackraste en méinniska
kan gora dr att ge upp, fattig och syndig. Det vackraste en méin-
niska kan fa vara med om ar att slutligen bli éverbevisad.

Figur 5: Ett demonstrationsdokument

Texten normaliseras, i detta fall endast med avseende pa versalerna. Texten
ldses in i GSDM som skapar ett flerdimensionellt semantiskt rum med lika manga
dimensioner som det finns unika ordformer. I detta fall har dokumentet 26 unika,
ordformer vilket innebér att ett rum med 26 dimensioner initialiseras. Detta in-
nebar att alla ord i dokumentet tilldelas tvéa vektorer. Den f6rsta vektorn kallas
for ordets indezvektor. Denna vektor dr en ligesbestimmande vektor och den
tilldelas under initialiseringen en unik dimension i rummet. Detta innebar i sin
forlangning, tillsammans med det faktum att det finns exakt 26 ordformer och
séledes exakt 26 dimensioner, att alla ords indexvektorer sammantaget kommer
att representera samtliga dimensioner i rummet. Varje ord tilldelas i och med att
denna vektor skapas viardet +1 i sin tilldelade indexvektor for att dessa vektorer
skall kunna berdknas pa ett s enkelt sitt som mojligt. Resterande vektorer
i vektorrummet har virdet 0. For att underlatta i forstaelsen i detta exempel
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| Ord | Indexvektor | Kontextvektor |

ingen 0+1 141
klarar 1+1 0+1 2+1
av 2+1 1+1 3+1
ett 3+1 2+1 4+1
riktigt 4+1 3+1 5+1
polisférhor 5+1 4+1 6+1
och 6+1 5+1 7+1 17+1 1841
det 7+1 6+1 8+2 18+1
vackraste 8+1 T+2 9+2
en 9+1 8+2 1042
maénniska 10+1 942 1142
kan 11+1 10+1 1241
gora 12+1 1141 13+1
ar 13+1 1241 1442 22+1
att 14+1 13+2 15+1 23+1
ge 15+1 14+1 16+1
upp 16+1 15+1 1741
fattig 1741 6+1 16+1
syndig 18+1 6+1 7+1
fa 19+1 11+1 2041
vara 20+1 19+1 2141
med 21+1 20+1 22+1
om 22+1 21+1 13+1
slutligen 23+1 14+1 24+1
bli 24+1 23+1 25+1
Overbevisad 25+1 24+1

Tabell 1: Ett litet semantiskt rum

kommer denna dimension att stimma Gverrens med forekomstordningen for or-
den. Dimensionerna numreras fran 0 till 25 dar dimension 0 associeras med ordet
Ingen och dimension 25 associeras med ordet éverbevisad. Den andra vektorn
ar kontextvektorn som kommer att skapas genom fonstertréning av dokumentet.
For enkelhetens skull gors valet att tréna detta dokument med en fonsterstorlek
pa 2, det vill siga man endast tittar pa det ord som star narmast fokusordet pa
varje sida. Dessa ords forkomstvektor viktas efter formeln 2'~% (se sektion 3.3)
och adderas in i det aktuella ordets kontextvektor. Detta innebér att vektorerna
adderas in fullt ut da avstandet till fokalordet endast &r 1 da fonsterstorleken &r
2 (fonsterstorleken 2 innebér praktisk ett fonster som innefattar ett ord pa varje
sida om fokalordet, vilket ger oss att d = 1) Efter initialisering och traning far
vektorerna de virden som visas i tabell 1 ovan. Vektorerna &r representerade i
tabellen pa formen n? +n¥ dir n¢ & numret pa dimensionen och nv ar vektor-
storleken. Genom att addera ihop alla kontextvektorer for alla forekomster av
ord skapas sedan en dokumentvektor fé6r dokumentet. Denna vektor, som finns
atergiven som figur 6 nedan, representerar nu alla dokumentets ords samman-
tagna kontextvektorer.
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0+11+22+23+24+2 5+3 6+5 7+7 8+8 9+8 10+6 11+6 12+4 13+6
1446 1543 16+2 1743 1844 19+1 2042 2142 22+3 2343 24+2 25+1

Figur 6: Demonstrationsdokumentets dokumentvektor

3.3.2 Delexperiment

Pa texten utfordes det ett antal experiment for att utréna vilka parametrar var
mest fordelaktiga i att skapa den bé#sta representationen for den aktuella tex-
ten. Som jamférelse mot konventionella metoder gjordes en ordrepresentation
baserad pa tf x idf (se sektion 2.2). Ut6ver denna gjordes fem stycken ytterliga
korningar pé texten med unidra vektorer. Det som skiljde dem at var storleken
pa fonstret som anvindes vid fonstertrdningen av ordens kontextvektorer. Den
sista av dessa var en koérning dar tréningsfonstret sattes till det aktuella doku-
mentet. Denna variant av fonstertrdning, som kallas dokumenttréning, tacker
konsekvent in hela det aktuella dokumentet oavsett vilket fokalordet &r. Saledes
var experimenten sex till antalet.

e Ordrepresentation med ¢f x idf.

Begreppsrepresentation med fonstertraning av storlek 2.
e Begreppsrepresentation med fonstertrining av storlek 4.

e Begreppsrepresentation med fonstertrining av storlek 6.

Begreppsrepresentation med fonstertraning av storlek 8.

e Begreppsrepresentation med dokumenttraning.

3.4 Utvéirdering

I denna uppsats byggs dock inte en klassificerare for att utvirdera de resultat
som skordats ur representationen utan arbetet fokuserar pa hur val representa-
tionen Gverrenstimmer med de fordefinierade dokumentnycklarna. Det dr denna
Overensstammelse som soks att utvirderas. Experiment som behandlar utvar-
dering av representationer med klassificerare har utférts av Sahlgren & Coster
(2004) med vil dokumenterade resultat. Denna uppsats skiljer sig ifran dessa
experiment genom att det dr representationens integritet som dr experimentets
huvudfraga, inte hur vil olika klassificerare kan skérda information ur sagda
representation. Denna uppgift dr svirare dn den som stills infér Sahlgren &
Coster (2004) men pa grund utav att detta arbete &r ett uppdrag av en sddan
typ att den data som erhallits dr starkt begrinsad har valet gjorts att inte appli-
cera den 16sning som anvéinds i Sahlgren & Coster (2004). Datans karakteristika
innebér att detta problem bor betraktas som ett nyckelordsextraktionsproblem.

Nar man skapar representationer vill man bygga dem runt den maximala
mingd material man har tillgdngligt. Detta &ar for att undvika sparse-data pro-
blemet, det vill siga problemet att i sin testmingd stota pa information som
man inte patréffat tidigare och saledes inte har nagon information om. Viktig
information om aktuella klassers relativa ordfrekvens skulle da gé forlorad och
representationen skulle d vara mindre representativ dn den skulle kunna vara.
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Den textsamling som har behandlats kommer fran féretaget INNOVEAS och inga
mojligheter fanns att utoka dess storlek.

Som nadmdes ovan bor detta betraktas som ett nyckelordsproblem, inte ett
klassificeringsproblem, darfor blir det inte meningsfullt att gora den klassiska
datainlirningsseparationen mellan triningsdata och testdata. Detta beror pa
att metoden i grund &r inkrementell. Det finns det inga skil till att gora en
dylik uppdelning, modellen &r och kommer inte att vara statiskt sluten modell,
en ’svart 1dda’, utan en inkrementell metod som med varje nytt dokument den
analyserar fordndras. Den modell av spraket man skapar genom denna repre-
sentation blir egentligen aldrig fardigtranad: modellen féréindras och blir mer
nyanserad for varje ytterligare dokument den ser, vilket innebdr att modellen
behdver sa mycket material som mdjligt for att kunna prestera s& bra resultat
som mdjligt. Saledes &r detta problem inte ett maskininldrningsproblem utan
representationsgenerering, och med den begrinsade datan i atanke skulle det
vara kontraproduktivt att ta en del av denna at sidan.

Informationen om varje ord &r lagrad i en lista dér varje element represen-
terar den relativa nirheten till ett visst ord. Eftersom varje ord har en egen
position i listan dr grundstrukturer f6r varje ord densamma, en lista med lika
ménga element som unika ordformer i texten dér vissa positioner dr associerad
med ett virde. Dessa listor behandlas som kontextvektorer dar k; = (01,02 ...0,)
dar man later forekomststatistiken for varje ordform o representera en egen di-
mension. Nir dessa vektorer analyseras med avseende pa deras vektorlikhet mot
varandra kan man uttala sig om hur lika dessa ord &r sin textuella distribution
mot varandra. Detta ger oss tillsammans med distributionshypotesen ett, genom
vektorlikhet, 14tt kvantifierbart matt pa hur lika dessa ord dr varandra.

Det skapas séledes en lista | pa godkéinda klasser for varje dokument. Denna,
lista innehaller den kompletta nyckellistan dér varje ord ar associerat med sin
tranade kontextvektor. Denna lista &r de begrepp som tilldelats varje dokument
av manskliga klassifierare. Dessa &r i avseende pa experimenten de korrekta
begreppen for varje dokument, utvirderingen kommer att vara centrerad pa att
redovisa till vilken grad experimenten genererade samma begrepp som dessa.

3.4.1 Vektorlikhet

Att berdkna vektorlikhet ar en matematiskt sett rattfram procedur. Det finns ett
antal likhetsméatt att nyttja sig av ndr man skall méta likhet. En vanlig metod &r
berdkna skaldrprodukten (se nedan) mellan vektorerna. I dessa experiment inne-
fattar denna operation forst en vektornormalisering vilken omvandlar samtliga
vektorers olika magnituder till samma storlek (se fig. 7) for att motverka fre-
kvenseffekter. Med frekvenseffekter menas en snedvridning av resultaten genom
till exempel: om mer utstuderad information finns om de ord som forekommer
ofta i texten, Overrepresenteras dessa i resultaten. Detta ar viktigt fér att und-
vika situationer som till exempel den dar tva liknande ord inte méirks ut som
lika, enbart baserat pa att det existerar mer information om det ena ordet.

Tva av de vanligaste likhetsmatten for att berdkna vektorlikhet &r euklidiskt
avstand samt kosinusmattet. Mattet for det euklidiska avstandet mellan tvé
punkter i ett rum &r:




Figur 7: Ett enkelt vektorrum f6re och efter normalisering

Denna formel &r dock inte normaliserande. Eftersom man bara arbetar med
normaliserade data (enligt resonemang ovan) si kan man istéllet fokusera pa
vinkeln mellan riktningarna till vinkeln, eller med andra ord, vinkeln mellan
vektorerna. Ett ldttberdknat matt som beror pa vinkeln mellan tva riktningar
ar just kosinus, som gar fran ett, vid samma riktningar, till noll, vid ortogonala
rikningar. Berdkning av kosinus gors med foljande formel:

cos\ <L =T —
171 \/E?:l 7 \/Z?:l y;

| Z|

Namnaren i formeln &r en ldngdnormalisering och téljaren dr skalidrprodukten.
Notera i figur 8 nedan en belysning av vad kosinusvirdet respektive det eukli-
diska avstandet berdknar, med hjilp av tvd exempelvektorer. Mattet pa det
euklidiska avstandet dr likt en invers pa kosinusmaéttet. Kosinusmattet 4r som
storst vid liknande vinklar och &r sdledes ett ndrhetsméatt och det eukilidiska
avstandet blir som storst vid olika vinklar d& det dr ett avstandsmatt. I dessa
experiment har valet dock gjorts att berdkna ord och dokumentvektorers likhet
mot varandra med hjilp av kosinusméattet. Detta endast for berdkningsmetodens
enkelhet och effektivitet.

OTdQ

dE (Ole 5 O’I’dg)

cos(w)

Ole
€os(w) = deos(Ordy, Ords)

Figur 8: Kosinusvirde och Euklidiskt avstand mellan tva vektorer

3.4.2 Utvirderingsmetod

Dokumenten utvéirderades genom att gora en begreppsextraktion av dokument-
vektorn d for varje dokument. Orden fran den fardigstéllda klasslistan ! rang-
ordnades med avseende pa kontextvektorer genom vektorlikhet mot d varvid
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precision och tickning berdknades. Tre huvudsakliga metoder anvindes sedan i
utvirderingen.

1. En rak utvidering, hidanefter kallad strikt utvirdering: dir man genom
vektorlikhet tar ut de n antal mest liknande klasselementen dir n = an-
talet fortilldelade klasser till dokumentet. En jamforelse gors sedan hur
méanga av de uttagna orden Overrensstdmmer med dokumentets verkliga
klasser. I detta fall blir precisionen lika med t&ckningen.

2. En singulérutvirdering, hidanefter kallad primdr utvirdering: ddr man
tar ut det ord fran listan [ som ar det mest Gverrenstimmande med doku-
mentvektorn d. Detta ord testas sedan om huruvida det finns med bland
de klasser som tilldelats dokumentet. Denna metod blir saledes precisions-
effektiv.

3. En generts utvirdering, hadanefter kallad bred utvirdering: dir man ge-
nom vektorlikhet tar ut de n antal mest liknande klasselementen dér n =
det dubbla antalet fortilldelade klasser till dokumentet, dock minst 20
klasser. En jimforelse gors sedan hur manga av de uttagna orden &ver-
rensstimmer med dokumentets verkliga klasser. Denna metod &r siledes
tackningseffektiv.
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4 Resultat

Resultaten fran ordrepresentationen summeras nedan i tabell 2. De berdknade
resultaten dr andelen korrekta klasser genererade av representationen. Tabell
3 summerar resultaten av experimenten med begreppsrepresentation. Resulta-
ten dr berdknade med avseende pa precision (antalet korrekt genererade klasser
genom méngden genererade klasser) och tacking (antalet korrekt genererade
klasser genom antalet férdefinierade klasser).

Normal Primér
Precision | Tackning | Precision | Téckning
tf xadf | 16,34% 47,35% 66,07% 3,65%

Tabell 2: Ordrepresentationens resultat

Strikt Primér Bred
Precision | Téckning | Precision | Téckning | Precision | Téckning
111 10.72% 27.05% | 143% | 7.54% | 15,15%
2+2 12,52% 29,38% 1,52% 9,84% 19,76%
343 12,38% 29.60% | 1.22% | 1007% | 2024%
4+4 12,30% 29,42% 1,52% 10,12% 20,33%
dok. 13,95% 17,45% 0,86% 10,59% 21,23%

Tabell 3: Begreppsrepresentationens resultat

Som man kan se ger den dokumenttrinade representationen nagot béttre re-
sultat dn de fonstertrédnade i den strikta och breda utvéirderingen. I den priméra
utvirderingen gav dock fonstertrdningen med fonsterstorleken 3-+3 den hogsta
graden av korrelation.

En mycket intressant aspekt av resultaten dr att for den stora majoriteten
av dokumenten ger experimenten en lista dir de férsta orden alltid dr desamma.
Det férekommer en begrinsad omkastning av ordning bland dessa ord i vissa
fall men den &r oftast lika. Individuella dokuments unika ’fingeravtryck’ infinner
sig tidigast efter 5 ord men oftast efter fler &n sa. Detta &r ett klart tecken pa
att det semantiska rummet dr ‘ithopklumpat’. Med detta vill sdga att dokument-
vektorerna alternativt klassvektorerna ligger valdigt tatt intill varandra.

Detta innebdr dven att den primirutvirdening som gjorts av dokuments
hogst korrelerade ontologiord &r vildigt statisk. Pa grund av de ’ihopklumpade’
resultaten dr det hogst korrelerade ordet oftast det samma.
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5 Diskussion

Experimenten har visat att den méngd specialiserade sammandrag som anvin-
des for att skapa representationer inte var tillrackligt omfattande. Det semantis-
ka rummet som utgdr representationen ter sig sammandraget och likriktat vilket
genererar Overvildigande likformiga resultat vid utvirdering. Det &r detta ar-
betes slutsats att detta inte bara har att géra med den relativt lilla dataméngd
som har anvints utan dven med dokumentens form, vilken oftast tenderar till
att vara uppriknande och s tekniska att det befinner sig i granslandet av vad
som kan anses vara naturligt sprak. Faktumet att dokumentrepresentationen far
nagot battre resultat i de tva mest omfattande utvirderingarna talar for detta.
Saledes dr det arbetets slutsats att de resultat som detta arbete har genererat
beror pa en kombination av féljande orsaker:

e Dokumenten &r vildigt kompakt skrivna och soker att f& med hela doku-
mentens syfte och mal i nagra fa rader. I manga fall liknar &ven dokumen-
ten en dispositionslik uppriakning av allt det som det egentliga dokumentet
behandlar. Manga av klasserna finns med men befinner sig i en ’styltad’
kontext vilket aktivt leder till att resultaten blir lidande.

e Textmingden #r liten vilket leder till att sjdlva tréningsmomentet for ar-
betet blir undermaéligt. Till detta laggs det faktum att sammandrag oftast
ar vildigt koncisa och oexpansiva i avseende pé textmassa.

e Texten dr vildigt tekniskt skriven och fackordintensiv, vilket bidrar till
att mingden lagfrekvensord blir stérre vilket minskar méngden trénings-
information per unik ordform.

e Dokumenten &r ofta rika pa klasser men vissa basala, dock centrala, klas-
ser som t.ex. Electron microscopy forekommer relativt sillan i dokumenten
men ir en av de mest forekommande klasstermerna, (Electron microscopy
ar den nést mest forekommande klassen och dr klassord i 1325 dokuments
klasslistor, dock forekommer ordet total endast 343 ganger i de 2791 do-
kumenten).

o Det &r slutligen odefinierat pa vilket sitt dessa dokument har tilldelats
sina klasser. Ar det endast en person som tilldelat dessa klasser eller &r
det flera? Det &r litt att ifrdgasétta de existerande klassernas integritet
och deras grad av konsekvens.

Det &r saledes forfattarens slutsats att det finns problem med att endast
anvinda titlar och sammandrag i en analys likt den som utférts ovan. Denna
slutsats stérks d&ven av Dr. Anette Hulths resultat, vilka beskrivs i hennes nyligen
framlagda doktorsavhandling pa Stockholms Universitet. (Hulth 2004)

Det ar vidare mojligt att pa grund av dokumentens uppriknande natur ar
dessa resultat en effekt av sekundéira frekvenseffekter inom dokumenten som kan
ha lett till en viss Gverrepresentation av vissa termer. Aven om en frekvensnor-
malisering utfors vid kosinusberdkningen kan sekundéra frekvenseffekter fore-
komma da dokumentvektorn for ett enskilt dokument skapas. Eftersom denna
vektor skapas av dokumentets kontextvektorer innan dessa normaliseras blir
denna vektors riktning partisk till ofta forekommande ord i dokumentet. Denna,
effekt dr dock nagot som man efterstrivar eftersom man vill behandla kontexter
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av ord, i detta fall dokument, inte bara enskilda ord (se sektion 2.6). Man vill
att dokumentvektorn skall dras at hela dokumentets begrepp men om texten
som behandlas repeterar en eller en viss typ av term ofta kommer denna metod
att dven bli nigot av en belastning. Detta problem kan te sig litet, speciellt i
dokument runt 50-60 ord som dessa experiment &r utférda pa, det dr dock en
faktor vilken kan ha foérstarkt problemet.
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6 Sammanfattning

Med hjalp av tva vektorsemantiska metoder, klassisk ordrepresentation samt be-
greppsrepresentation har detta arbete forsokt skapa en anvindbar semantisk re-
presentation av en datamingd for att undersdka mojligheterna till att skapa ett
analysverktyg for textkategorisering. Dock har arbetet plagats av daliga resul-
tat vilket ar produkten av att triningsmaterialet var undermaligt bade i kvalité
och kvantitet. Detta arbete har visat att dven en god representation till trots,
kommer mager indata att leda till daliga resultat. Experimenten med ordre-
presentation har genererat mycket béttre resultat &n begreppsrepresentationen.
Det ar detta arbetes slutsats att det beror pa de daliga grundférutsiattningarna
vad giller textmangd samt kontextuella kvalitén pa denna text.

I ett komplett dokument, skulle texten vara mer normaliserad i avseende
pa klasserna vilket skulle leda till mer nyanserade semantiska vektorer for de
relevanta klasserna. Som exempel pa detta kan ater ndmnas klassen Electron
microscopy som dr en av de vanligaste klasserna i den aktuella datamingden.
Dock ar ordet underrepresenterat i sammanfattningarna eftersom ordet i sig &r
sa grundlaggande, och igenom sin basalitet — underférstadd, i dessa nanotek-
nologiska arbetens sammandrag.
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