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Resumé 


Denne afhandling beskriver fire forskellige semantiske analysemodeller. De fire 
 modeller er udvalgt på baggrund af, at de varierer i kompleksitet og benytter 
 forskellige teknikker til at analysere data. Modellerne leverer forskellige former 
 for resultater fra deres analyser, hvilket gør at de har forskellige 


anvendelsesmuligheder. 


Der er blevet brugt en god del tid og indsats på, at udvikle en applikation der kan 
 indsamle mobil kontekstdata med det formål, at bestemme brugerens 


sindstilstand ud fra disse. Denne applikation bliver præsenteret som en case for 
 afhandlingen. Design- og implementeringsprocessen for applikationen beskrives, 
 opfulgt af en analyse af de indsamlede data, baseret på den simpleste 


analysemodel, der er blevet foretaget løbende på mobiltelefonen under 
 indsamlingen. 


Afsluttende vil de fire analysemodellers anvendelse blive demonstreret samt 
 diskuteret. Modellerne vil blive anvendt på forskellige former for brugergenereret 
 data som filmanmeldelser, indsamlede SMS beskeder og opgaver og afhandlinger 
 udført af britiske studerende. Derudover vil der blive givet eksempler på enkelte 
 metoders anvendelse på Wikipedia og Twitter. 


På baggrund af diskussionen af de fire analysemodeller konkluderes der på deres 
anvendelse generelt såvel som for casen. 
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Kapitel 1 



1  Introduktion 



1.1  Motivation 


Mængden  af  digital  viden der  er  tilgængelig  i  dag  er  enorm  og  på  internettet er 
 der samlet flere informationer, end et enkelt menneske ville kunne opsamle på en 
 livstid. Det er blevet dagligdag for os at have al denne informationen ved hånden 
 både i hjemmet, på jobbet og på farten. 


En stor kilde til den kumulative viden som findes på internettet er brugergeneret 
 indhold. Hver dag bliver mere og mere information lagret og der findes snart ikke 
 voksent menneske der ikke har brugt Google eller Wikipedia til at finde frem til ny 
 viden.  


Problemet med at der kommer så meget ny viden til, er at det er umuligt at skulle 
 håndtere  og  sortere  alle  disse  informationer  manuelt.  Derfor  ville  det  være 
 hensigtsmæssigt,  hvis  computere  kunne  læse  data  for  os  og  indeksere  det,  så  vi 
 kan finde informationer når vi skal bruge dem. Dette er bare ikke lige så let som 
 det  lyder,  da  computere  bestående  af  kredsløb  og  ledninger  naturligvis  ikke  har 
 den samme intelligens  og opfattelsesevne som mennesker har.  


I  årtier  har  blandt  andet  denne  problematik  dannet  grundlaget  for  en 
 forskningsfelt  kaldet Natural  Language  Processing,  der  netop  har  til  formål  at 
 forske  indenfor  interaktionen  mellem  naturligt,  menneskeligt,  sprog  og 
 computere.  Man  taler  i  disse  kredse  om  semantisk  analyse,  når  man  ønsker  at 
 simulerer en bevidsthed om betydning af digitale tekster hos computere. 


På  baggrund  af  mange  års  forskning  indenfor  feltet,  er  der  blevet  opfundet  en 
 række  semantiske  analysemodeller,  der  har  til  formål  at  vurdere  indholdet  af  
 elektronisk  tekst  på  forskellige  måder.  Nogle  teknikker  stræber  mod  at  opdele 
 tekster  i  forskellige  kategorier,  mens  andre  benyttes  til  at  finde  ud  af,  hvor 
 forskellige tekster eller ord er i forhold til hinanden. 


I denne afhandling vil nogle af disse semantiske analysemodeller blive diskuteret 
og deres effektivitet vil blive undersøgt. Der vil blive taget udgangspunkt i analyse 
af  brugergeneret  data,  da  disse  har  skabt  motivation  for  udvælgelsen  af 
semantiske analysemodeller som emne. 
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1.2  Grundlæggende principper 


I  dette  afsnit  beskrives  to  af  de  grundlæggende  principper  indenfor  semantisk 
 analyse.    Først  forklares,  hvordan  ordoptælling  foretages  og  hvad  det  kan 
 anvendes  til.  Derefter  introduceres  betinget  frekvens  distribution,  hvor  det 
 ligeledes  vil  blive  forklaret,  hvordan  man  kan  udregne  betinget  frekvens 
 distribution og hvad det kan bruges til i praksis. 


1.2.1  Ordoptælling 


Det at tælle ord i en tekst virker umiddelbart trivielt og ligegyldigt, men ikke desto 
 mindre danner ordoptælling basis for de fleste semantisk analysemodeller.  Der vil 
 her  blive  gennemgået  et  eksempel  der  illustrerer,  hvordan  ordoptælling  kan 
 afsløre  betydelig  informationer  om  en  tekst.  Eksemplet  er  fra Natural  Language 
 Processing with Python s. 40-41 [1]. 


Eksemplet benytter et samling Python moduler der er en del af Natural Language 
 Toolkit, NLTK, som vil blive beskrevet senere. 


Først importeres gutenberg, der er en udvalgt samling af tekster der stammer fra 
 Project  Gutenberg  [2].  Project  Gutenberg  er  en  enorm  samling  e-bøger  der  kan 
 hentes gratis fra internettet. 


For hver tekst i gutenberg beregnes antallet af tegn med mellemrum, antallet af 
 ord,  antallet  af  sætninger  og  til  sidst  antallet  af  unikke  ord  per  tekst.  Når  disse 
 fakta om teksten er optalt, beregnes nogle forklarende statistikker  


• Den gennemsnitlig ordlængde 


• Det gennemsnitlige antal ord per sætning  


• Antallet af gange hvert unikt ord optræder i teksten i gennemsnit, hvilket 
 kaldes  teksten  leksikale  diversitets  score.  Den  leksikale  diversitets  score 
 beskriver, hvor ofte et ord genbruges, altså grundlæggende hvor varieret 
 teksten er skrevet. 


>>> from nltk.corpus import gutenberg 


>>> for fileid in gutenberg.fileids(): 


num_chars = len(gutenberg.raw(fileid)) 
 num_words = len(gutenberg.words(fileid)) 
 num_sents = len(gutenberg.sents(fileid)) 
 num_vocab = len(set([w.lower() for w in 
 gutenberg.words(fileid)])) 


print int(num_chars/num_words), 
 int(num_words/num_sents), 


int(num_words/num_vocab),fileid 



(10)For  de  18  tekster  i  gutenberg  ses  de  tre  statistikker  herunder,  de  er  afrundet  til 
 nærmeste heltal for større læselighed. 


Fra  den  første  af  de  tre  udregnede  statistikker  er  det  interessant  at  se,  at  den 
 gennemsnitlige ordlængde er ens for samtlige af de analyserede tekster. Det skal 
 dog  nævnes,  at  den  i  virkeligheden  er  3  for  teksterne,  da  mellemrum  er 
 medregnet.  


Ud  fra  den  gennemsnitlige  sætningslængde  og  den  leksikale  diversitet  kan  man 
 sige meget om tekstens form. 


Tag for eksempel den første tekst af Jane Austen, hvilken har en gennemsnitlige 
 sætninglængde  for  en  roman  og  med  en  relativt  høj  leksikal  diversitet  kan  det 
 siges,  at  sproget  ikke  er  meget  avanceret,  altså  en  let  læselig  roman.  På  samme 
 måde  er  Herman  Melville's  Moby-Dick  også  en  roman,  men  som  det  kan  ses  på 
 den leksikale diversitet er sproget mere nuanceret og stiliseret. 


I  shakespeare's  værker  ses  det  tydeligt  af  de  gennemsnitligt  meget  korte 
 sætninger,  at  det  har  en  egnet  form  til  teater  og  skuespil,  samtidig  er  sproget 
 avanceret.  


I  Biblen  benyttes  der  lange  sætninger  og  samtidig  findes  et  meget  begrænset 
 ordforråd. At visse ord gentages ofte er effektivt når der skal spredes et budskab. 


Inden  for  kognitiv  psykologi  kaldes  fænomenet Repitition  priming,  når  gentagen 
 udsættelse  for et  givent  stimulus  får  hjernen til  at  huske  det  bedre og  finde  det 
 mere  troværdigt.  Det  er  det  samme  fænomen  der  udnyttes  i  reklamer  og 
 propaganda. 


4 21 26 austen-emma.txt 


4 23 16 austen-persuasion.txt 
 4 23 22 austen-sense.txt 
 4 33 79 bible-kjv.txt 
 4 18 5 blake-poems.txt 
 4 17 14 bryant-stories.txt 
 4 17 12 burgess-busterbrown.txt 
 4 16 12 carroll-alice.txt 


4 17 11 chesterton-ball.txt 
4 19 11 chesterton-brown.txt 
4 16 10 chesterton-thursday.txt 
4 17 24 edgeworth-parents.txt 
4 24 15 melville-moby_dick.txt 
4 52 10 milton-paradise.txt 
4 11 8 shakespeare-caesar.txt 
4 12 7 shakespeare-hamlet.txt 
4 12 6 shakespeare-macbeth.txt 
4 35 12 whitman-leaves.txt 



(11)Det  kan  ses  her,  at  man  ved  at  føre  simpel  statistik  på  antallet  af  tegn,  ord  og 
 sætninger i en tekst kan udlede meget om dennes indhold og stil. Under Analyse 
 vil  blive  gennemgået  nogle  avancerede  analysemodeller,  der  har  basis  i  den 
 simple ordoptælling. 


1.2.2  Betinget Frekvens Distribution 


I dette afsnit vil der ved hjælp af Betinget Frekvens Distribution og NLTK blive vist 
 et eksempel på hvordan optælling af verber i en tekst kan indikere, hvilken genre 
 teksten har. 


Til dette benyttes Brown korpusset, som blev oprettet på Brown University i 1961. 


Korpusset består af tekst fra 500 forskellige kilder, som alle er opdelt efter genre.  


Dette  korpus  er  godt  til,  at  analysere  systematiske  forskelle  på  genre,  da 
 genreinddelingen  gør  det  nemt  at  sammenholde  udregnet  statistik  med  en 
 prædefineret genre.  


Med  NLTK  foretages  først  Betinget  Frekvens  Distribution  beregning  på  hele 
 korpusset  for  samtlige  genre.  Dette  vil  sige,  at  antallet  af  forekomster  for  hvert 
 ord  i  korpusset  sammenkædes  med  hvor  mange  gange  det  optræder  indenfor 
 hver genre.  


Da  vi  ikke  er  interesserede  i  at  se  antallet  af  hvert  ord  i  samtlige  genre  vælges, 
 hvilke  genre  og  ord  der  skal  vises.  Af  genrerne  vælges news, religion, hobbies, 
 science_fiction, romance, humor  samt ordene can, could, may, might, must, will. 


Optællingen af de valgte ord for de specifikke genre er angivet herunder. 


>>> import nltk 


>>> from nltk.corpus import brown 


>>> cfd = nltk.ConditionalFreqDist((genre, word) for genre 
 in brown.categories() for word in 


brown.words(categories=genre))



(12)Det kan ses, at der er nogle af genrerne der hurtigt kan identificeres ved hjælp af 
 forekomsten af verberne i de analyserede tekster. I news bruges ordet will og has 
 betydeligt mere  end  nogle  af  de  andre  ord.  For hobbies  bruges can  og will  ofte, 
 mens  for  romance  benyttes  could tit.  Ud  fra  dette  er  det  altså  muligt  at 
 identificere en specifik genre baseret på hyppigheden af nogle få verber 


Disse  observationer  siger  også  noget  om  indholdet  i  det  forskellige  genre. News 
 fortæller  om  hvad  der  er  sket  og  hvad  der  vil  ske,  hvilket  afspejles  i  de  ord  der 
 benyttes. For hobbies fortæller teksterne om hvad man kan opnå ved at arbejde 
 for at det, for eksempel et flot modelskib, og hvordan det vil blive, hvis man følger 
 instrukserne i litteraturen. I tekster fra genren romance går ordet could ofte igen, 
 hvilket er åbenlyst fordi det appellere til romantikeren , der drømmer om hvordan 
 deres kærlighedsliv kunne blive. 


I  det  næste  kapitel  vil  der  blive  set  på  nogle  mere  avancerede  analysemetoder, 
 hvis grundpiller alle findes i den simple ordoptælling. 


>>> genres = ['news', 'religion', 'hobbies', 'science_fiction', 
 'romance', 'humor'] 


>>> modals = ['can', 'could', 'may', 'might', 'must', ,'will'] 


>>>cfd.tabulate(conditions=genres, samples=modals)
       can could  may might must will 
       news   93   86   66   38   50  389 
       religion   82   59   78   12   54   71 
        hobbies  268   58  131   22   83  264 
science_fiction   16   49    4   12    8   16 
        romance   74  193   11   51   45   43 
      humor   16   30    8    8    9   13
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Kapitel 2 



2  Analyse 


Dette afsnit indeholder en gennemgang af fire forskellige analysemodeller baseret 
 på forskellige teknikker og med forskellige anvendelsesmuligheder.  


Der startes med den simpleste model, hvilket er undersøgelse af en tekst med ved 
 sammenligning  med  ord  fra  ANEW  samlingen,  derefter  vil  probabilistisk  naiv 
 Bayes  dokument  klassifikation  gennemgås  efterfulgt  af  den  ligeledes 
 probabilistiske  generative  model,  Latent  Dirichlet  allokation.  Afslutningsvis 
 beskrives  Vektormodellen  Latent  Semantisk  Analyse,  der  vurderer  ord  og 
 dokumenters betydning efter deres placering i det geometriske rum. 


De fire modeller er valgt på baggrund af deres forskellige tekniske karakter, samt 
 indbyrdes  komplementerende  anvendelsesmuligheder  der  vil  blive  illustreret  i 4 
 Anvendelse af analysemetoder. 


Der vil der blive vekslet mellem brugen af ordene "ord" og "termer", der har den 
 samme betydning, men brugen afspejler den originale litteratur. 



2.1  ANEW 


Affective  Norms  for  English  Words  [3],  ANEW,  er  et  projekt  der  blev  oprettet  i 
 1999 ved  Center  for  the  Study  of Emotion  and  Attention,  CSEA,  på  University of 
 Florida.  


Formålet  med  projektet,  er  at  give  forskningsverdenen  en  standard  metode  at 
 vurdere  følelser  på  og  producere  et  sæt  af  vurderede  ord  der  kan  benyttes 
 indenfor  studiet  af  følelser  og  opmærksomhed.  ANEW  samlingen  består  af  lidt 
 over tusind engelske ord, som alle er blevet følelsesmæssigt bedømt af en række 
 kvindelige og mandlige testpersoner. 


Hvert  ord  er  blevet  vurderet  indenfor  tre  forudbestemte  dimensioner,  valens, 
 også  kaldet  glæde,  ophidselse  og  dominans.  Skalaen  for  de  to  primære 
 dimensioner valens og ophidselse går fra henholdsvis trist til glad og afslappet til 
 ophidset.  Den  tredje  og  mindre  håndgribelige  dimension  dominans  går  fra  lidt 
 dominerende til meget dominerende. 


ANEW  samlingen  egner  sig  altså  til  en  overfladisk  vurdering  af  stemningen  i  et 
stykke  tekst,  hvor  stemningen  er  vurderet  ud  fra  den  gennemsnitlige  valens-  og 
ophidselsesværdi der er tildelt ordene i samlingen. 
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2.2   Dokument klassifikation 


Dokument  klassifikation  er  en  metode  og  en  vedvarende  udfordring  indenfor 
 Natural Language Processing, NLP , altså behandling af naturligt eller menneskelig 
 sprog.  NLP  er  et  forskningsfelt  der  beskæftiger  sig  med  samspillet  mellem 
 computere og menneskeligt sprog. Herunder går dokument klassifikation  ud på at 
 få  en  algoritme  til,  at  automatisk  inddele  elektroniske  dokumenter  i  forskellige 
 klasser eller kategorier.  


Eksempler på dokument klassifikation kan være at bestemme om en given tekst er 
 en anmeldelse af en film eller af køkkenudstyr, om det er en kriminalroman eller 
 en sportsannonce eller om den er positiv eller negativt stemt. 


Dokument  klassifikation  kan  opdeles  i  to  forskellige  typer,  nemlig  overvåget 
 klassifikation og uovervåget klassifikation. 


Overvåget klassifikation er en metode til dokument klassifikation, hvor algoritmen 
 der  skal  klassificere  dokumenterne  bliver  trænet  i  at  klassificere  korrekt.  Dette 
 sker  ved,  at  klassifikatoren  bliver  trænet,  med  nogle  tekster  der  er  givet 
 forudbestemte labels, før den tages i brug. På den måde ved klassifikatoren også, 
 hvilke labels der skal benyttes Selve trænings- og  klassifikationsprocessen ses på 
 Figur 2-1 


Uovervåget  klassifikation  er  modsat  overvåget  klassifikation,  en  metode,  hvor 
 algoritmen ikke får nogen udefrakommende hjælp til bestemme, hvilke labels der 
 er  tale  om  eller  træning  i  at  inddele  de  elektroniske  dokumenter  i  de  korrekte 


label 


input 


machine 
 learning 
 algorithm 
 features 


input 


classifier  
 model 
 features 


label 
 feature  


extractor 


feature  
 extractor 
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Prediction 


Figur 2-1: Overvåget dokument klassificering. Under træningen benyttes en feature extractor 
 til at udtrække alle relevante features som kan bruges til at klassificere inputtet. De 


relevante features bliver sammen med et passende label givet videre, til en machine learning 
algoritme, som feature sæt. Algoritmen benytter så de givne feature sæt til at skabe en 
klassifikator model. Under klassificeringen benyttes den samme feature extractor til at 
udtrække features som klassifikator modellen benytter til at bestemme et label. 



(15)labels.  Ved  uovervåget  klassifikation  dannes  automatisk  labels  baseret  på  det 
 givne input og på den måde er det ikke sikkert, at der opnås de ønskede labels. 


En  klassisk  teknik  til  at  foretage  dokument  klassifikation  er  at  bruge  en  Naive 
 Bayes klassifikator. 


2.2.1  Naiv Bayes klassifikator 


Ved  brug  af  naiv  Bayes  klassifikatoren  benyttes  alle  features  til  at  bestemme,  
 hvilket label et givet input skal tildeles. Den første del af klassifikationsprocessen 
 består  i  at  bestemme  a  priori  sandsynligheden  for  hvert  label.  Denne 
 sandsynlighed  er  baseret  på  frekvensen  af  hvert  label  i  det  træningssæt  som  er 
 benyttet  til  at  træne  klassifikatoren.  Derefter  tilpasses  a  priori  sandsynligheden 
 for hvert label, med bidraget fra hver feature der er fundet i input, for at nå frem 
 til  en  a  posteriori  sandsynlighed  for  hvert  label. Figur  2-2  herunder  illustrerer 
 processen. 


Hver feature der bliver fundet i input bidrager til dokument klassifikationen ved at 
 føre klassifikatoren væk fra labels der ikke ses så hyppigt sammen med den givne 
 feature.  Dette  sker  ved  at  den  samlede  sandsynlighed  der  er  udregnet  for  hvert 
 label bliver ganget med en per-input sandsynligheden for at et input med samme 
 label  vil  have  præcis  den  pågældende  feature.  Altså  hvis  en  given  feature 
 optræder meget få gange i sammenhæng med et label, vil sandsynligheden for at 
 input har det label blive ganget med en lav sandsynlighed, hvilket vil reducere den 
 samlede  sandsynlighed  meget.  Optræder  denne  feature  tværtimod  ofte  med 
 dette label, vil den samlede sandsynlighed kun blive reduceret lidt. 


Biler  Mordgåde 


Sport 


"mørke"


"fodbold" 


Figur  2-2:  Dette  er  en  simplificeret  udgave  af  den  proces  der  benyttes  af  naiv  Bayes 
 klassifikatoren.  I det træningssæt der er brugt i eksemplet, handler flest dokumenter om biler, 
 derfor  starter  klassifikatoren  med  at  være  tættere  på  Biler  end  de  to  andre  labels.  Så  findes 
 features i  input og ordet "mørke" findes, hvilket er en svag indikator for Mordgåde, men ordet 


"fodbold"  findes  også  og  dette  er  en  stærk  indikator  for  Sport.  Når  alle  features  er  behandler 
undersøger klassifikatoren, hvilket label den er nået tættest på og tildeler dette til input. 



(16)2.2.2  Naiv Bayes algoritme 


Fundamentet i en naiv Bayes algoritme er Bayes' Teorem som er givet ved 
 A|B = A ∙ B|A


B


Der  beskriver  a  posteriori  sandsynligheden  for  A  efter  at  hændelsen  B  er 
 observeret, bestemt ved a priori sandsynlighederne  A , B og sandsynligheden for 
 B givet A. 


Som i tilfælde af dokument klassifikation kommer til at se således ud  
 label|features = label ∙ features|label


features


Der  altså  giver  sandsynligheden  for  et  label  givet  observationen  af  specifikke 
 features i et dokument. Algoritmen laver så den naive antagelse, som er årsag til 
 algoritmens navn, at alle features forekommer uafhængigt givet et label: 


label|features = label ∙ f1|label ∙ … ∙ fn|label
 features


Denne  antagelse  er  naiv,  da  det  selvfølgelig  ikke  er  realistisk,  at  features 
 forekommer uafhængigt af hinanden, da de netop udgøre en del af en kontekst. 


I stedet for at beregne P(features) eksplicit, udregnes nævneren for hvert label og 
 derefter normaliseres de så de summere til ét: 


label|features = label ∙ f1|label ∙ … ∙ fn|label
 1l ∙ f1|l ∙ … ∙ fn|l  


Dette  er  den  Naive  Bayes  algoritme  som  benyttes  af Natural  Language  Toolkit, 
NLTK, som vil blive beskrevet i 4.2.3 Natural Language Toolkit.  



(17)2.2.3  Konklusion på dokument klassifikation 


Dokument klassifikation er en metode der effektivt kan vurdere en given tekst ud 
 fra  de  features  teksten  indeholder.  Metoden  benytter  sig  af  probabilistisk 
 fremgangsmåde  og  kræver,  at  klassifikatoren  er  trænet  på  tilstrækkelige 
 mængder  af  i  forvejen  klassificerede  dokumenter,  hvis  resultatet  af 
 klassifikationen ønskes at have nogle forud specificerede labels. 



2.3  Latent Dirichlet Allokering 


Latent Dirichlet Allokering, LDA, er en generativ emne-model [4], som ved hjælp af 
 probabilistiske  antagelser  gør  det  muligt  at  beskrive  essensen  af  et  dokument 
 mere kortfattet, med et passende antal emner, deraf navnet emne-model. Hvert 
 emne  er  beskrevet  ved  de  ord  fra  teksten,  hvis  sandsynlighedsfordeling  bedst 
 dækker det givne emne. 


LDA  er  baseret  på  den  generative  proces,  altså  at  forekomsten  af  ord  i  et 
 dokument  er  et  resultat  af  den  latente  struktur,  som  er  essensen  af  det  ordene 
 beskriver, som illustreret på Figur 2-3. Denne proces afspejler ikke virkeligheden, 
 hvor det er ordene i et dokument der  danner den latente struktur. Det gode ved 
 at  antage  processen  som  generative  er  dog,  at  man  ved  opstille  den  generative 
 proces som et Bayesiske inferens problem, kan vende pilen på figuren og udlede 
 de latente betydninger i dokumentet ud fra de ordene. 


En  algoritme  der  benytter  Latent Dirichlet  Allokation foretager    en  probabilistisk 
 analyse af en simpel term-dokument matrice, der indeholder frekvensen af hvert 
 ord per dokument. Analysen er, som beskrevet herover, baseret på antagelsen om 
 den generative proces og ud fra denne opnås en emnefordeling over termer som 
 antages at have en Dirichlet prior, samt en dokumentfordeling over emner. Disse 
 to fordelinger kan benyttes til at beskrive essensen ved hjælp af de fundne emner. 


Grundkonceptet  ved  Latent  Dirichlet  Allokation  som  netop  er  blevet  beskrevet 
 beskrives mere detaljeret i det følgende afsnit. 


2.3.1  Tekniske detaljer for LDA 


Dette afsnit indeholder en beskrivelse af funktionaliteten bag LDA. Først beskrives 
et  generelt  eksempel  på  behandling  af  probabilistisk  analyse  af  en  generativ 
model og derefter undersøges emne-modellen, Latent Dirichlet Allokation. 



(18)2.3.1.1  Anskuelse af latent semantik som et statistisk problem 


For  at  lette  forståelsen  af  metoden  der  benyttes  ved  LDA  startes  der  med  et 
 generelt  eksempel  for  bestemmelse  af  essensen  af  et  dokument,  ,  samt 
 meningen  af  de  ord  dokumentet  består  af,  = {, !… "}.  Herunder  på Figur 
 2-3  ses  en  skematisk  fremstilling  af  den  generative  model  for  sprog,  hvor  den 
 latente  struktur,  $,    af  et  dokument  generer  den  samlingen  af  ord  % =
 {&, &!… &"}  ord  der  udgøre  dokumentet.  Den  latente  struktur, l,  består  af 
 essensen af dokumentet, , og meningen med hvert ord, z, så $  = , 


Den  generative  model  fremstiller  en  hypotetisk  årsags  proces  efter  hvilken  den 
 givne  data  er  blevet  dannet.  Den  proces  der  er  afbilledet  herover,  indeholder 
 uobserveret  data  i  form  af  den  latente  struktur, $,  hvorfra  dannelsen  af  de 
 observerede  ord, %,  foregår  probabilistisk.    Pilene  indikerer  retning  for  forhold 
 mellem  variable  og  disse  går  fra forældre  mod  deres børn.  Pilene  viser  også 
 rækkefølgen  for hvilken  data  er  genereret,  så  en  værdi  bliver  valgt  for  hver 
 variabel,  ved  at  sample  fra  en  fordeling  der  er  betinget  på forælderen til  den 
 variabel på grafen.  


Det ses, at det modellen viser er omvendt af virkeligheden, da det er ordene i et 
 dokument  der  danner  den  semantiske  betydning  og  dermed  essensen  af 
 dokumentet.  Det  gode  ved  denne  fremstilling  er,  at  man  kan  udlede 
 sandsynlighedsfordelinger for, hvordan ordene er dannet probabilistisk ud fra den 
 latente  struktur  og  derefter  ved  at  benytte  statistisk  inferens  i  form  af  Bayes' 
 Teorem,  kan  man  vende  pilen  på  modellen.    Det  som  sker  når  pilen  vendes 
 symbolsk  er  konkret,  at  man  kan  aflede  de  latente  variable  i  strukturen  som 
 udgøre essensen af dokument, på baggrund af ordene dokumentet består af. 


Først  udledes  sandsynlighedsfordelingerne  fra  den  generative  model,  som  
 skildrer at ord er genereret probabilistisk ved at sample en latent struktur, $,  fra 
 en fordeling over latente strukturer $ og derefter samples en mængde ord, %,  
 betinget på denne latente struktur fra en fordelingen %|$.  


Processen hvor hver variabel vælges baseret på en fordeling betinget på dennes 
 forældre definerer en fællesfordeling over observeret data og latente strukturer, 
 der ud fra den generative model er givet 


Latent struktur l 


Ord w 


Figur 2-3: Skematisk repræsenteret generativ 
model for sprog 



(19)%, $ = %|$$


Ved  passende  valg  af  $,  kan  denne  fællesfordeling  benyttes  til  at  udregne 
 sandsynligheden  for $,  fordelingen  over  meningen  af  ord   ,  samt  deres  essens. 


Dette gøres ved først at benytte Bayes' Theorem, hvorfra der opnås 


$|% =%|$$


%
 hvor  


% = ' %|$$


(


Ved hjælp af Bayesiske inferens, er retningen på den generative model, nu blevet 
 vendt  om  og  den  latente  struktur  af  et  dokument  kan  findes  ud  fra  de  ord  det 
 indeholder.  Fordelingen for meningen med ordene   og essensen, , findes ved 
 at summere det irrelevante aspekt af $ ud 


|% = ' $|%


)


og 


|% = ' $|%





Nu da konceptet bag probabilistisk behandlingen af latente strukturer er vist ved 
 et  generelt  eksempel,  vil  emne-modellen  Latent  Dirichlet  Allokation  blive 
 gennemgået. 


2.3.1.2  LDA, en emne-model 


En  emne-model  antager  også  en  latente  struktur  som  beskrevet  i  det  tidligere 
 afsnit, $ = , . Her repræsenteres essensen, ),  af ordene i strukturen, som en 
 fordeling over T emner, og tildeling af meningen brugt for det i'te ord, *, til et af 
 disse emner. Dette ses afbilledet på Figur 2-4 


Figur 2-4: En generativ model for sprog beskrevet ved 
 emne-modellen, Latent Dirichlet Allokation 
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(20)Fra den generative model ses, hvert emne er en sandsynlighedsfordeling over ord. 


Ordene i et dokument bliver genereret ved at vælge den fordelingen over emner 
 som  afspejler  dokumentets  essens.  Denne  fordeling  benyttes  så  til  at  vælge  et 
 emne, *, for hvert ord, &*, og derefter generere selve ordet fra fordelingen over 
 ord  forbundet  med  det  emne.  Altså  dannes  emnerne  ud  fra  essensen  af 
 dokumentet  og  ud  fra  disse  emner  dannes  så  de  ord  der  udgøre  dokumentet. 


Altså kan det sluttes af den generative proces, at sandsynligheden for det i'te ord 
 betinget af en givet essens af dokumentet, er bestemt ved 


&/| = ' &/|//|


0


12


hvor  emner  bestemt  af &|  er  blandet  med  vægte  af |  som  varier  fra 
 dokument  til  dokument.  Dette  er  illustreret  på  Figur  2-5.  Figuren  viser  også  den 
 dimensional  reduktion  der  sker  ved  den  Bayesiske  statistiske  inferens,  altså  når 
 sandsynlighedsfordelingen  over  ord  for  hvert  dokument  betinget  af  essensen  af 
 dokumentet,   &|,  bliver  approksimeret  af  en  vægtet  sum  over  en  række 
 probabilistiske emner, givet ved sandsynlighedsfordelinger over ord, &|, hvor 
 vægten  for  hvert  dokument  er  sandsynlighedsfordelingen  over  emner, |, 
 bestemt  af  dokumentets  essens. &|  viser  hvilke  ord  der  er  vigtige  for  et 
 emne, hvor | viser forekomsten af emnerne i et dokument. 


Modellen benytter en multinomial fordeling udvundet fra en Dirichlet fordeling til 
 at  bestemme  essensen  af  dokumentet  og  grundet  emnefordelingen  antages  at 
 have en Dirichlet prior har denne emnemodel navnet Latent Dirichlet Allokation. 


Senere  vil  funktionaliteten  af  Latent  Dirichlet  Allokation  blive  efterprøvet,  for  at 
 give  et  konkret  eksempel  på  metodens  brug.  I  det  følgende  afsnit  vil  Latent 
 Semantisk  Analyse,  LSA,  blive  beskrevet.  LSA  er  også  en  analysemetode  der 
 forsøger  at  fange  essensen  af  en  tekst,  i  denne  benyttes  der  dog  ikke 


dokumenter 


termer 



&|


Sandsynlighedsfordeling 
 over termer 



&|


emne- 
 fordeling 
 over termer 



= |


dokumentfordeling 
 over emner 
 emner 


termer  emner 


dokumenter 


Figur 2-5: Emnemodellen, Latent Dirichlet Allokation. Her ses hvordan sandsynlighedsfordelingen 
over termer er approksimeret af emnefordelingen over termer vægtet af dokumentfordelingen over 
emner. 



(21)probabilistiske  metoder,  men  i  stedet  anvendes  en  vektor  model  for  at  beskrive 
 betydningerne af ord og dokumenter i et geometrisk rum. 


2.3.2  Konklusion på Latent Dirichlet Allokering 


LDA er en generativ probabilistisk metode, der ved at analysere en term-
 dokument matrice kan bestemme  de underliggende latente emner, for det 
 korpus som er repræsenteret ved matricen. Dette gøres ved at antage en Dirichlet 
 prior for emnefordelingen og fremstille en Bayesiske fortolkning af de betingede 
 sandsynligheder, som er defineret ved den generative anskuelse. 


LDA kan som redskab anvendes til, at simplificere store korpora ved at 
 repræsentere dem på en let overskuelig form. 



2.4  Latent Semantisk Analyse 


Indenfor  NLP  benyttes  Latent  Semantisk  Analyse  [5],  LSA,  til  at  analysere 
 dokumenter  eller  stykker  af  ustruktureret  tekst  for  at  finde  latente  mønstre  i 
 sammenhængen  mellem  forskellige  termer  og  begreber.  Ved  at  gøre  dette  kan 
 dokumenter med fælles begrebsmæssigt indhold findes såvel som ord med fælles 
 betydning. 


LSA  er  baseret  på  princippet  om  at  ord  der  ofte  benyttes  i  den  samme 
 sammenhæng  har  en  tendens  til  at  have  lignende  betydning.  Dette  gør,  at  de 
 termer  der  findes  ikke  altid  er  af  den  samme  betydning,  men  også  kan  være  af 
 den modsatte betydning. 


Det næste afsnit vil introducere Gensim, hvilket  er et Python framework, der kan 
 benyttes til at foretage Latent Semantisk Analyse på en hukommelsesvenlig måde. 


Med  Gensim  vil  blive  gennemgået  en  tutorial,  som  på  en  simpel  måde  viser 
 anvendelsen af LSA.  


Til sidst vil de tekniske detaljer for Latent semantisk analyse blive gennemgået. 


2.4.1  Gensim 


Gensim er et ikke-kommercielt Python framework, hvis formål er at gøre det nemt 
 og ligetil at konverter tekster i naturligt sprog til Vector Space Model [6]. 


I  tutorialen  til  Gensim  gennemgås  det  eksempel  der  blev  brugt  i  den  originale 
artikel, hvor LSA bliver defineret [5]. For at give et indblik i hvordan LSA fungerer 
udføres tutorialen herunder med forklaring. 



(22)2.4.1.1  Gensim tutorial 


For  at  give  en  praktisk  introduktion  til  anvendelsesmulighederne  for  Latent 
 Semantisk  Analyse  gennemføres  nu  et  let  forståeligt  eksempel,  hvor  Gensim 
 benyttes  til  at  analysere  ni  dokumenttitler.  I  tutorialen  gennemgås  tre 
 hovedemner 


• Korpora og vektorrum 


• Transformationer 


• Lighedsforespørgelser 


LSA  går  også  tit  under  betegnelsen  Latent  Semantisk  Indeksering,  LSI,  og  da 
 udvikleren  af  Gensim  har  valgt  at  kalde  sine  model  der  håndterer  LSA  for  LSI  vil 
 det sidstnævnte blive benyttet gennem denne tutorial. 


Først  importeres  gensim  modulet  og  objekterne corpora, models  og similarities 
 gøres  klar  til  brug.  Derefter  oprettes  en  liste  med  de  ni  videnskabelig  titler  der 
 blev anvendt til at påvise funktionaliteten af LSA i original litteraturen. Det ses at 
 de første fem titler er relaterede til menneske-maskine interaktion og de sidste 4 
 omhandler grafer. 


Disse ni titler skal nu opdeles i ord og dette gøres ved at fjerne de ord fra titlerne 
 som kun forekommer en gang og ved at fjerne stop ord der ikke tilføjer mening til 
 titlerne, her i eksemplet fjernes "til", "en" og "og" og så videre.1  


Først oprettes  en  liste  af  de  normale ord  der  skal  fjernes,  derefter  deles  titlerne 
 op i enkelte ord og de normale ord udelades. 


      


1"for", "a", "of", "the", "and", "to", "in" 


>>> from gensim import corpora, models, similarities 


>>> documents = ["Human machine interface for lab abc computer 
 applications", 


"A survey of user opinion of computer system response time", 


"The EPS user interface management system", 


"System and human system engineering testing of EPS", 


"Relation of user perceived response time to error measurement", 


"The generation of random binary unordered trees", 


"The intersection graph of paths in trees", 


"Graph minors IV Widths of trees and well quasi ordering", 


"Graph minors A survey"] 


>>> stoplist = set('for a of the and to in'.split()) 


>>> texts = [[word for word in document.lower().split() if word 
not in stoplist] for document in documents] 



(23)Så oprettes der en liste af de ord der kun kan findes én gang i teksterne og ordene 
 i denne liste fjernes så fra titlerne. Resultatet ses printet herunder. 


Nu skal samtlige af titlerne konverteres til vektorer og dette bliver muligt ved først 
 at  benyttes  metoden  Bag-Of-Words,  BOW,    til  at  repræsentere  ordene.  BOW 
 metoden  gør  at  hvert  ord  vil  blive  repræsenteret  ved  et  fast  ID,  der  er  et  heltal 
 som henviser til ordet.  


For at gøre dette oprettes først en ordbog, eller dictionary, der indeholder de 12 
 unikke tilbageblivende ord. Denne ordbog indeholder så kortlægningen af ordene 
 til deres ID. 


Når ordene i dette eksempel er blevet kortlagt til et heltal kan samtlige af titlerne 
 konverteres  til  12  dimensionale  vektorer.  Disse  vektorer  beskriver  hvor  mange 
 gange  hvert  af  de  12  ord  forekommer  i  hver  titel.  I  tilfælde  af  at  et  ord  ikke 
 forekommer i titlen vises dette implicit ved at udelade ordets heltal fra vektoren. 


Ved at bruge den oprettede ordbog laves et corpus bestående udelukkende af de 
 før omtalte vektorer. 


>>> allTokens = sum(texts, []) 


>>> tokensOnce = set(word for word in set(allTokens) if 
 allTokens.count(word) == 1) 


>>> texts = [[word for word in text if word not in tokensOnce] 


for text in texts] 


>>> print texts 


[['human', 'interface', 'computer'],  


['survey', 'user', 'computer', 'system', 'response', 'time'],  
 ['eps', 'user', 'interface', 'system'],  


['system', 'human', 'system', 'eps'],  
 ['user', 'response', 'time'],  


['trees'],  


['graph', 'trees'],  


['graph', 'minors', 'trees'],  
 ['graph', 'minors', 'survey']] 


>>> dictionary = corpora.Dictionary.fromDocuments(texts) 


>>> print dictionary 


Dictionary(12 unique tokens) 


>>> print dictionary.token2id 


{'minors': 11, 'graph': 10, 'system': 5, 'trees': 9, 'eps': 8, 
'computer': 0, 'survey': 4, 'user': 7, 'human': 1, 'time': 6, 
'interface': 2, 'response': 3} 



(24)Nu  er  vores  corpus  blevet  lavet  om  til  en  Bag-Of-Words  repræsentation,  men 
 dette  giver  ingen  ekstra  nyttevirkning  i  sig  selv.  For  at  kunne  lave  meningsfulde 
 beregninger ud fra dette corpus skal det først transformeres. 


Først  oprettes  en  Term  frekvens-invers  dokument  frekvens,  tf-idf,  model  med 
 vores  corpus  som  træningskorpus  og  derefter  benyttes  tf-idf-modellen  til,  at 
 transformere  korpusset  så  det  er  repræsenteret  ved  vægtede  værdier.  I  dette 
 tilfælde transformeres det samme corpus som benyttes til træning, men når først 
 tfidf-modellen er oprettet kan den bruges til at transformere alle vektorer fra det 
 samme vektorrum. 


>>> corpus = [dictionary.doc2bow(text) for text in texts] 


>>> print corpus 


[[(0, 1), (1, 1), (2, 1)],  


[(0, 1), (3, 1), (4, 1), (5, 1), (6, 1), (7, 1)],  
 [(2, 1), (5, 1), (7, 1), (8, 1)],  


[(1, 1), (5, 2), (8, 1)],  
 [(3, 1), (6, 1), (7, 1)],  
 [(9, 1)],  


[(9, 1), (10, 1)],  


[(9, 1), (10, 1), (11, 1)],  
 [(4, 1), (10, 1), (11, 1)]] 


>>> tfidf = models.TfidfModel(corpus) 


>>> corpus_tfidf = tfidf[corpus] 


>>> for doc in corpus_tfidf: 


print doc 


 [(0, 0.57735026918962573), (1, 0.57735026918962573),  
 (2, 0.57735026918962573)] 


[(0, 0.44424552527467476), (3, 0.44424552527467476),  
 (4, 0.44424552527467476), (5, 0.32448702061385548),  
 (6, 0.44424552527467476), (7, 0.32448702061385548)] 


[(2, 0.5710059809418182), (5, 0.41707573620227772),  
 (7, 0.41707573620227772), (8, 0.5710059809418182)] 


[(1, 0.49182558987264147), (5, 0.71848116070837686), (8, 
 0.49182558987264147)] 


[(3, 0.62825804686700459), (6, 0.62825804686700459), (7, 
 0.45889394536615247)] 


[(9, 1.0)] 


[(9, 0.70710678118654746), (10, 0.70710678118654746)] 


[(9, 0.50804290089167492), (10, 0.50804290089167492),  
 (11, 0.69554641952003704)] 


[(4, 0.62825804686700459), (10, 0.45889394536615247), (11, 
0.62825804686700459)] 



(25)Nu kan det tfidf transformerede korpus benyttes til foretage todimensionel Latent 
 Semantic  Indexing,  LSI.  Da  korpus  er  indekseret  i  et  2-D  rum,  er  det  opdelt  i  to 
 emner,  som  kan  ses  herunder.  I  følge  LSI  er  ordene  trees,  graph  og  minors 
 relaterede  og  bidrager  mest  til  det  første  emne,  hvilket  er  grafer.  Hvorimod  de 
 overskydende  ord  næsten  alle  har  relevans  for  det  andet  emne,  menneske-
 maskine interaktion. 


Ordenes  relation  til  de to emner kan  også  ses  ved  transformere vores  korpus  til 
 det todimensionale latente rum. Her kan dokumenternes afstand til de to emner 
 ses således 


Her ses det også at de fem første ord relaterer til det andet emne, mens de fire 
 sidste relaterer mest til det første. Til sammenligning af dokumenterne benyttes 
 cosinusligheden.  Cosinusligheden  er  afstanden  mellem  to  vektorer  i 
 vektorrummet. Afstanden går fra -1 til 1, hvor 1 betyder de er ens. 


Nu  hvor  korpusset  er  blevet  transformeret  over  i  det  todimensionelle  latente 
 semantiske  rum  kan  der  foretages  lighedsforespørgsler  på  korpusset.  Først 
 indføres  navnet  på  det  dokument  hvis  lighed  til  de  dokumenterne  is  korpusset 


>>> lsi = models.LsiModel(corpus_tfidf, id2word = 
 dictionary.id2token, numTopics = 2) 


>>> for topicNo in range(lsi.numTopics): 


print 'topic %i: %s' % 


(topicNo,lsi.printTopic(topicNo)) 


topic 0: 0.703*"trees" + 0.538*"graph" + 0.402*"minors" + 


0.187*"survey" + 0.061*"system" + 0.060*"response" + 0.060*"time" 


+ 0.058*"user" + 0.049*"computer" + 0.035*"interface" 


topic 1: -0.460*"system" + -0.373*"user" + -0.332*"eps" + -
 0.328*"interface" + -0.320*"time" + -0.320*"response" + -
 0.293*"computer" + -0.280*"human" + -0.171*"survey" + 
 0.161*"trees" 


>>> corpus_lsi = lsi[corpus_tfidf] 


>>> for doc in corpus_lsi: 


print doc 


[(0, 0.06600783277618083), (1, -0.52007032130184239)] 


[(0, 0.19667592692418112), (1, -0.76095631615039461)] 


[(0, 0.089926399534091706), (1, -0.72418606462353752)] 


[(0, 0.075858477293470852), (1, -0.63205516320005606)] 


[(0, 0.10150299270848853), (1, -0.57373085347902797)] 


[(0, 0.70321089393783098), (1, 0.16115180214025895)] 


[(0, 0.87747875229457351), (1, 0.16758906577843058)] 


[(0, 0.90986244430294261), (1, 0.14086553027268578)] 


[(0, 0.61658254164787762), (1, -0.05392907532200053)] 



(26)ønskes  fundet.  Dokumenttitlen  transformeres  derefter  først  over  til  en  BOW 
 vektor og herefter over til en vektor i det todimensionelle latente rum. 


Så  transformeres  korpusset  til  LSI  rummet  og  det  indekseres.  Når  dette  er  gjort 
 kan  der  foretages  en  lighedsforespørgsel  med  vores  dokumentvektor  på  
 korpusset. 


Herover ses de værdier, som er udregnet på baggrund af indeksering der er blevet 
 foretaget  på  korpusset.  Først  udskrives  de  i  rækkefølge  af  titler  og  derefter 
 sorteres de og udskrives i orden efter faldende lighed. 


Det  ses,  at  de  fem  første  titler  sorteret  efter  størst  lighed  hører  under  emnet  


"human  computer  interaction"  og  derefter  kommer  de  titler  der  tilhører  emnet 
 grafer.  


Det  skal  her  gøres  opmærksom  på,  at  titel  nummer  to, "The  EPS  user  interface 
 management  system", og  titel  nummer  4, "Relation  of  user  perceived  response 


>>> doc = "Human computer interaction" 


>>> vec_bow = dictionary.doc2bow(doc.lower().split()) 


>>> vec_lsi = lsi[vec_bow] 


>>> print vec_lsi 


[(0, 0.4618210045327148), (1, -0.070027665278997661)] 


>>> index = similarities.MatrixSimilarity(lsi[corpus]) 


>>> sims = index[vec_lsi] 


>>> print list(enumerate(sims)) 


[(0, 0.99809301), (1, 0.93748635), (2, 0.99844527), (3, 


0.9865886), (4, 0.90755945), (5, -0.12416792), (6, -0.10639259), 
 (7, -0.098794639), (8, 0.050041765)] 


>>> sims = sorted(enumerate(sims), key = lambda item: -item[1]) 


>>> print sims 


[(2, 0.99844527), "The EPS user interface management system" 


(0, 0.99809301), "Human machine interface for lab abc computer 
 applications"  


(3, 0.9865886), "System and human system engineering testing of 
 EPS" 


(1, 0.93748635), "A survey of user opinion of computer system 
 response time" 


(4, 0.90755945), "Relation of user perceived response time to 
 error measurement"  


(8, 0.050041765), "Graph minors A survey" 


(7, -0.098794639), "Graph minors IV Widths of trees and well 
 quasi ordering"  


(6, -0.10639259), "The intersection graph of paths in trees"  


(5, -0.12416792), "The generation of random binary unordered 
trees"] 



(27)time  to  error  measurement",  kommer  op  med  en  meget  stor  lighed,  selv  om 
 titlerne ikke har et eneste ord tilfældes med forespørgslen. At de to titler kommer 
 ud med en stor lighed er noget der er nemt at gennemskue når et menneske skal 
 vurdere situationen, men det er ikke desto mindre to titler, som ikke ville dukke 
 op ved en standard boolsk fuldtekstsøgning. 


Det  er  netop  dette  aspekt  af  LSI,  eller  LSA,  der  gør  det  så  ekstremt  interessant 
 indenfor  området Natural  Language  Processing.  LSI  giver  nemlig  computeren  en 
 mulighed for at rejse sig fra den objektive verden bestående af sandt eller falsk, lig 
 eller  ikke  lig,  ved  at  finde  de  latente  sammenhænge  mellem  ordene  og  benytte 
 avancerede sammenligninger, når der for eksempel skal fortages søgninger. Med 
 LSI  kan  computeren  foretage  simulerede  subjektive  beslutninger  baseret  på  en 
 teksts sammensætning, som i tutorialen, hvor en artikel blevet fundet frem ved en 
 søgning, hvor ingen af søgeordene var tilstede. 


2.4.2  Tekniske detaljer for LSA 


I  dette  afsnit vil  de tekniske  detaljer  involveret  i  Latent  Semantisk  Analyse,  blive 
 gennemgået i den rækkefølge analyseprocessen udføres i. 


Først oprettes en term-dokument matrice der vægtes ved hjælp af term-frekvens-
 invers  dokument  frekvens.  Den  vægtede  matrice  opdeles  i  underkomponenter 
 ved  hjælp  af  Singulær  Værdi  Dekomposition  og  derefter  reduceres  rangen  af 
 systemet.  Til  sidst  i  afsnittet  forklares,  hvordan  forskellige  forespørgsler  finder 
 sted. 


2.4.2.1  Term-dokument matricen 


Det første skridt når der skal foretages latent semantisk analyse af en given tekst, 
 er  at  producere  en  term-dokument  matrice  ud  fra  tekstens  indhold.  I  en  term-
 dokument  matrice  repræsenterer  hver  række  et  term,  mens  hver  kolonne 
 repræsenterer  et  dokument.  På  den  måde  viser  hver  række  antallet  af 
 forekomster af ét specifikt term i hvert dokumenter og modsat viser hver kolonne, 
 hvor  mange  forekomster  af  hvert  term  ét  dokument  indeholder.  Grundlaget  for 
 LSA,  term-dokument  matricen  er  altså  baseret  på  elementær  ordoptælling. 


Matricens indhold er illustreret på Figur 2-6 
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Figur  2-6:  Term-dokument  matrice.  I  matricen  repræsenterer  hver  række  et  term,  mens  hver 
 kolonne repræsenterer et dokument. Udtages en række vil den indeholde antallet af forekomster, 
 af  det  term  rækken  repræsenterer,  i  hvert  dokument.  Udtages  en  kolonne  vil  denne  indeholde 
 antal af forekomster af hvert term i det dokument kolonnen repræsenterer.  


Før  et  tekstkorpus  indsættes  i  en  term-dokument matrice  foregår  der  som  regel 
 en  del  preprocessering.  Dette  inkluderer  at  fjerne  ligegyldige  stopord  som  ikke 
 holder  nogen  værdifuld  semantisk  betydning  og  optræder  hyppigt  i  hvert 
 dokument. Derudover fjernes også ord som ikke forekommer mere end en gang. 


Term-dokument  matricen  er  en  meget  tom  matrice,  idet  den  hovedsageligt  vil 
 være udfyldt med nuller. Når matricen er oprettet vægtes elementerne med term 
 frekvens-invers dokument frekvens, tf-idf.  


2.4.2.2  Term frekvens-invers dokument frekvens 


Term  frekvensen  vil  sige,  at  vægten  af  et  element  i  term-dokument  matricen 
 bliver større jo flere gange et term fremgår i et enkelt dokument. Da dette alene 
 ville  få  ubetydelige ord,  som  fremgår  ofte  i alle  tekster  til  at  fremstå  betydelige, 
 bliver  en  invers  dokument  frekvens  faktor  inkluderet.  Invers  dokument  frekvens 
 mindsker vægten af termer som fremkommer meget hyppigt i hele korpusset og 
 øger vægten af de termer der forekommer sjældent. Altså gør tf-idf at et element 
 i matricen er proportionalt med antallet af gange det fremkommer i et korpus og 
 sjældne  termer  bliver  vægtet  højere  for  at  vise  deres  større  relevans  for 
 konteksten.  Når  term-dokument  matricen  er  vægtet  benyttes  Singulær  Værdi 
 Dekomposition, SVD, til at opdele matricen underkomponenter. 


2.4.2.3  Singulær Værdi Dekomposition 


Singulær  Værdi  Dekomposition  er  en  matematisk  teknik  der  benyttes  til  at 
 analysere  mønstre  i  sammenhængen  mellem  termer  og  dokumenter  i  term-
 dokument matricen. Annoteres vores term-dokument matrice, X, kan denne altså 
 opdeles i produktet af tre matricer  


A = BCCDCE



(29)hvor BC  og DCE  har  ortonormale  søjler  bestående  af  de  henholdsvis  venstre  og 
 højre  singulære  vektorer2  for X. C  er  en  diagonalmatrice  der  består  af  positive 
 singulære værdier for X, i faldende orden. Dette er illustreret på Figur 2-7 


BC og DCE indeholder henholdsvis term- og dokument vektorrummene. Når der er 
 benyttet  SVD  på  term-dokument  matricen  kan  der  i  teorien  allerede  laves 
 forskellige  former  for  sammenligninger,  men  det  er  der  mangler  stadig  et  skridt 
 der skal hjælpe med at optimere resultatet af sammenligningerne og simplificere 
 modellen, nemlig reduktion af rang eller dimensioner. 


2.4.2.4  Reduktion af rang 


Dimensionerne  af  matricerne  kan  reduceres  for  at  frembringe  en  optimal 
 approksimering  af  den  originale  matrice,  X.  Samtidig  reduceres  effekten  af 
 statistisk støj og den latente sammenhæng mellem ord understreges [4]. 


Idet C indeholder singulær værdier i faldende orden, kan man vælge at beholde 
 de  k  øverste  og  dermed  største  værdier  og  ændre  de  resterende 
 diagonalelementer  til  nul.  Ved  at  gøre  dette  vil  det  resulterende  produkt  af 
 matricerne, Ẍ, være tilnærmelsesvis lig med X og det vil være den rang k matrice 
 der  er  tættest  på X  i  forhold  til  mindste  kvadraters metoden.  For  at  simplificere 
 matricerne kan de rækker og søjler fjernes fra SC, hvor diagonalelementerne blev 
 sat til nul og på samme måde kan de tilsvarende søjler fjernes BC og DCE. Derved 
 opnås  


A ≈ AH = BD′


Når k udvælges ønskes den valgt stor nok til at alle de rigtige strukturer i dataene 
 bevares,  men  samtidig  så  lille,  at  uvæsentlige  detaljer  og  sample  fejl  udelades. 


      


2 De venstre singulære vektorer svarer til egenvektorerne for XX', mens de højre singulære 
 vektorer svarer til egenvektorerne for X'X. De singulære værdier i S0 svarer til 


kvadratrødderne af egenværdierne for XX' eller X'X 


Figur 2-7: Singulær Værdi Dekomposition af term-dokument matrix.  


t er antallet af rækker eller termer i X.  


d er antallet af søjler eller dokumenter i X. 


m er rangen af X (≤min(t,d))  


X 
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(30)Metoden hvorpå k udvælges er ikke standardiseret, men en god fremgangsmåde 
 er at udfører forsøg med, hvilket antal dimensioner der giver de bedste resultater. 


På  dette  tidspunkt  i  processen  kan  der  foretages  sammenligninger  og  de  er  fire 
 sammenligningstyper 


• Sammenligning af to termer 


• Sammenligning af to dokumenter 


• Sammenligning af term og dokument 


• Sammenligning af term eller dokument og forespørgelse 
 Disse sammenligninger vil her blive forklaret i ovenstående rækkefølge. 


2.4.2.5  Sammenligning af termer 


For  at  foretage  sammenligninger  af  to  termer,  udtages  de  to  korresponderende 
 rækker  fra  matricen B  og  prikproduktet  af  de  to  rækker  giver  sammenfaldet 
 mellem de to.  


2.4.2.6  Sammenligning af to dokumenter 


Teknikken  til  at  sammenligne  dokumenter  fungerer  på  samme  måde  som  med 
 termer. Med dokumenter tages blot de rækker fra D der udgøre de dokumenter 
 der skal sammenlignes og prikproduktet af disse to rækker viser ligheden mellem 
 dem. 


2.4.2.7  Sammenligning af term og dokument 


For at foretage sammenligninger mellem term og dokument tages prikproduktet 
 af den række fra  B½ der tilsvarer det ønskede term og den række fra D½ der 
 tilsvarer det ønskede dokument. 


2.4.2.8  Sammenligning af term eller dokument og forespørgelse 


Dette  er  et  af  de  rigtig  vigtige  aspekter  af  Latent  Semantisk  Analyse,  da  der  kan 
 findes  termer  og  dokumenter  der  har  den  samme  betydning  eller  konceptuelle 
 indhold som forespørgslen.  


Skal  der  foretages  sammenligning  med  et  dokument  der  ikke  allerede  er 
 inkluderet  term-dokument  matricen,  også  kaldet  et  pseudo-dokument,  kræver 
 det  at  man  først  udregner  en  term  vektor  for  dokumentet, AN,  der  består  af  de 
 vægtede  termer  som  dokumentet  indeholder.  Ud  fra   AN  kan  der  så  afledes  en 
 dokument  vektor   DN,  der  sammen  med     eller    ½  kan  benyttes  til  at 
 sammenligne med andre dokumenter eller med termer. 


For  et  pseudo-term  foregår  processen  på  samme  måde  ved  at  udregne    en 
dokument  vektor  for  dokumentet, AN,  der  indikerer  hvilke  dokumenter  pseudo-
termet fremgår i og i hvilken sammenhæng. Her afledes så term vektoren  BN, der 



(31)sammen  med     eller   ½    så  kan  sammenlignes  med  andre  termer  eller  med 
 dokumenter i korpusset. 


2.4.3  Konklusion på LSA 


Vektor Modellen Latent Semantisk Analyse,  har sit udspring i en simpel term-
 dokument matrice, der beskriver et terms forekomst på tværs af dokumenter, 
 samt et dokuments fordeling på specifikke termer. Når denne matrice er vægtet 
 med tf-idf, kan der  foretages Singulær Værdi Dekomposition samt dimensional 
 reduktion, hvilket gør det muligt, at uddrage de latente semantiske relationer, i 
 form af afstande mellem vektorer i et vektor rum.  


LSA er et værktøj til, at sammenligne ord og dokumenter internt i et 
korpus, men samtidig også til at sammenligne udefrakommende ord og 
dokumenter med korpussets indhold. 



(32)
Kapitel 3 



3  Case - Indsamling og analyse af mobil kontekstdata 


I disse tider benyttes smartphones i stigende grad til, at generer store mængder 
 tekstdata.  Udover  afsendelse  af  de  traditionelle  tekstbeskeder  anvendes 
 telefonerne  også  til  e-mails,  opdatere  blogs  og  brug  af  forskellige  sociale 
 netværkstjenester, som Facebook og Twitter. Når brugeren er på farten anvendes 
 smartphones  til  at  udføre  næsten  samtlige  af  de  funktioner  MP3-afspilleren, 
 telefonen  og  den  bærbare  computer  stod  for  før  i  tiden.  Det  særlige  ved  at  alle 
 disse funktioner findes i en og samme enhed er, at det gør det muligt at opsamle 
 alle  mulige  forskellige  former  for  kontekstdata  som  brugeren  producerer.  Med 
 henblik  på  dette  er  udviklet  en  mobilapplikation  der  kan  indsamle  kontekstdata 
 med  det  formål,  at  analysere  disse    data  i  et  forsøg på,  at  bestemme  brugerens 
 sindstilstand.    Dertil  er  det  interessant  at  undersøge  hvordan  de  tidligere 
 beskrevne  semantiske  analyse  metoder  kan  benyttes  på  de  indsamlede 
 kontekstdata.  


Ved  at  analyserer  de  indsamlede  data  bliver  det  forhåbentlig  muligt  at  vurdere, 
 hvorvidt det er realistisk at lave en applikation, der kan vurderer brugerens humør 
 præcist. 


Dette  kapitel  indeholder  et  afsnit  om  det  ønskede  design  af 
 indsamlingsapplikationen  efterfulgt  af  et  afsnit  omhandlende  den  aktuelle 
 implementering.  Derefter  beskrives  metoden  hvorpå  der  er  blevet  indsamlet 
 kontekstdata, hvorefter den indsamlede data analyseres. 



3.1  Design 


I  dette  afsnit  vil  der  først  blive  undersøgt,  hvilke  krav  der  er  til 
 indsamlingsapplikationen og på baggrund af dette vurderes  applikations ønskede 
 arkitektur.  Herefter  vil  der  blive  foretaget  en  afgrænsning  af  hvilke  sensorer 
 applikationen  skal  benytte  sig  af  efterfulgt  af  en  begrundelse  for  de  valg  der  er 
 blevet taget. 


3.1.1  Kravspecifikation 


Den ønskede applikation skal kunne indsamle og gemme data for både fysiske og 
 virtuelle  sensorer3.  Derudover  skal  det  være  muligt  for  brugeren  at  indtaste  sit 
 humør,  så  der  ved  den  senere  analyse  af  de  indsamlede  data  kan  foretages  en 
       


3 Virtuelle sensorer måler ikke direkte på fysiske variable, men opsamler data internt i 
telefonen, eksempelvis SMS-beskeder. 



(33)sammenligning  af  det  beregnede  og  det  aktuelle  humør.  Applikationen  skal 
 nødvendigvis  kunne  udskrive  de  indsamlede  data  så  de  kan  behandles  og 
 analyseres. 


Af de mere praktiske funktionaliteter skal det helst  være muligt for brugeren at 
 tænde  og  slukke  for  applikationen  direkte,  i  tilfælde  af  brugeren  ønsker  at 
 beskytte  personlige  oplysninger  der  ellers  ville  være  blevet  opsamlet  af 
 applikationen.  Med  samme  hensyn  for  øje  ville  det  også  være  praktisk,  hvis 
 brugeren til alle tider kan se om der bliver indsamlet data.  


Opsummeret skal den ønskede applikation kunne 


• Indsamle og gemme data fra 
 o  fysiske sensorer 
 o  virtuelle sensorer. 


• Modtage brugerens humør 


• Aktiveres og deaktiveres eksplicit af brugeren 


o  Tydeligt indikerer hvorvidt der indsamles data eller ej. 


• Udskrive de indsamlede data til behandling 
 3.1.2  Design overvejelser 


Herunder  vil  blive  beskrevet  nogle  af  de  beslutning  der  er  foretaget  efter 
 overvejelse af kravene i foregående afsnit. 


3.1.2.1  Indsamling af data 


Når der skal indsamles data på en smartphone er det i høj grad nødvendigt at der 
 er  tale om  en  smartphone  med  et  styresystem  der  gør  det muligt  at multitaske. 


Dette  vil  sige,  at  applikationen  vil  kunne  køre  i  systemets  baggrund,  usynligt  for 
 brugeren, så brugerens brug af telefonen samt adfærdsmønster ikke ændres. 


Med hensyn til hvilke sensorer der skal indsamles fra er det klart at det skal være 
 sensorer  der  kan  sige  noget  konkret om  brugerens  sindstilstand.  Når  det  er sagt 
 ønskes  data  indsamlet  fra  så  mange  sensorer  som  muligt  for,  at  få    mest  mulig 
 data at kunne analysere og konkludere på. 


Som beskrevet er det hensigtsmæssigt for brugerens følelse af privatliv, at det er 
nemt  og  ligetil  at  starte  og  ikke  mindst  stoppe  dataindsamlingen.  Det  skal  helst 
være  en  åbenlys  mulighed  for  brugeren,  så  det  ikke  virker  uønsket  at 
indsamlingen  stoppes  et  kort  stykke  tid  i  tilfælde  af  at  private  oplysninger  skal 
formidles gennem telefonen. 



(34)3.1.2.2  Opbevaring af data 


De data der indsamles løbende af applikationen skal nødvendigvis skrives direkte 
 til en harddisk eller hukommelseskort når de indsamles. I modsatte tilfælde, hvor 
 data  eventuel  holdes  internt  i  applikation  kan  det  hele  gå  tabt  i  tilfælde  af  fejl  i 
 applikationen,  fejl  i  styresystemet  eller  at  telefonen  pludselig  slukkes,  ved  for 
 eksempel tomt batteri. 


3.1.2.3  Indføring af brugerhumør 


Generelt for en applikation som denne, der benyttes til passiv dataindsamling, er 
 brugervenlighed ikke den primære bekymring. Dette er dog ikke tilfældet  når det 
 kommer  til  den  del,  hvor  brugerens  humør  skal  gemmes,  tværtimod.  Når 
 brugeren skal indtaste sin sindstilstand er det af yderste vigtighed, at brugeren er 
 fuldstændig fortrolig med den benyttede metode.  


Udover at metoden skal være nem for brugeren at forstå skal det også helst være 
 en anerkendt metode til at anføre humør med. Den skal altså gerne være testet 
 tidligere og være beskrevet tilstrækkeligt i videnskabelig litteratur. 


Afslutningsvis  skal  den  benyttede  metode,  udover  at  være  veldokumenteret  og 
 være intuitiv, heller ikke tage lang tid at benytte. Det skal gå hurtigt at indføre sit 
 humør,  så  belastningen  af  brugeren  er  så  lav  som  mulig  og  så  brugeren 
 forhåbentlig vil indfører sindstilstand så ofte som muligt. 


3.1.2.4  Beskyttelse af personlige oplysninger 


Grundet  de  personlige  oplysninger  som  applikationen  muligvis  kan  indsamle  er 
 det nødvendigt at udtænke en metode der kan gøre det mere trykt for brugerne 
 af applikationen at have den aktiveret. 


De  oplysninger  der  hovedsageligt  skal  beskyttes,  er  SMS  beskederne,  da  de 
 indeholder meget direkte læseligt data. 


Desuden vil det være hensigtsmæssigt, hvis telefonnumre ikke arkiveres, da disse 
kan være meget private for brugeren. 



(35)3.1.3  Applikationens arkitektur 


På  baggrund  af  de  opstillede  krav  i  de  foregående  afsnit  er  herunder  fremstillet 
 applikationens arkitektur. 


       Figur 3-1: Applikations arkitektur 


Som det ses på figuren er det øverste lag applikationens brugergrænsefalde. Det 
 er  gennem  dette  lag  brugeren  kan  starte  og  stoppe  dataindsamlingen,  samt 
 angive  sit  eget  humør,  slukke  applikationen  og  udskrive  den  indsamlede  data. 


Desuden er det også her brugeren kan se om applikationen indsamler data eller 
 ej. Under brugergrænsefladen er den del af applikationen der kører i baggrunden 
 og står for at indsamle data fra de fysiske og virtuelle sensorer. Disse data skrives 
 direkte til databasen. 


3.1.4  Afgrænsning af sensorer 


Herunder  er  en  listen  over  de  sensorer  der  er  blevet  valgt  til 
 indsamlingsapplikationen.  


• SMS 


• Opkald 


• Musik 


• Position 
 Andet input 


• Bruger humør 


• Tid 


Sensorerne er blevet udvalgt fordi de menes at have betydelig indflydelse på eller 
afhængighed  af  brugerens  humør.  I  de  følgende  underafsnit  vil  der  blive 
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