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Sammendrag

Malet med denne oppgaven er a se om en automaiiskriganisere kunnskapsobjekter
tilrettelagt for et tredimensjonalt navigerbart keptkart. Forutsetningen for & gjare dette
mulig er at kunnskapen er fremstilt i enheter, kaltingsobjekter. Et leeringsobjekt bestar av
en eller flere kunnskapsobjekter knyttet sammen eteeller flere leeringsmal, og ulike
leeringsaktiviteter. Et kunnskapsobjekt er bygd apgn eller flere ressurser. Disse

ressursene kan veere tekst, lyd, bilde, video osv.

En ser for seg at kunnskapsobjektene befinner sagnlinger, repositories.
Kunnskapsobjektene skal kunne utvikles av badégfagileder og laerende, men
hovedsakelig tenker en at de skal produseres degpooelle aktagrer. Her er det snakk om en
produksjonslinje. Den profesjonelle aktgren stapfmduksjon og presentasjon av objektene,
mens faglig veileder sgrger for innhold og pedagiogirettelegging.

Til hvert kunnskapsobjekt er det knyttet en tegdtleskrivelse som danner grunnlag for
vektorisering. Det er denne vektoriseringen sonn dgs mulig & indeksere
kunnskapsobjektene, samt sammenligne dem. Sammiegjen av de ulike objektene danner
grunnlag for klyngeanalyse. Klyngeanalysen vil migare like objekter i grupper slik at hver
gruppe deler felles egenskaper, dvs. har en saok &y likhet. Med denne grupperingen kan
man representere objektene visuelt, for eksemgreeltiedimensjonal graf.

Som en del av denne oppgaven er det utviklet tpyoer for klyngeanalyse. | den ene
benyttes det K-means-algoritme, mens i den andrgttes en agglomerativ hierarkisk
algoritme. Dataen fra disse analysene er tenkithrerk tredimensjonal representasjon.
Prototypen for K-means har en todimensjonal fratimgtislik at man far et visst innblikk i

hva en visuell framstilling av objektene innebaerer.

En vil blant annet se av testene at K-means mekkbralgte initielle klyngerepresentanter gir
det beste resultatet for klyngeanalysen, og atkiglige beskrivelsene av
kunnskapsobjektene bgr veere av stgrrelse som &g ¥dnside.
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1 Introduksjon

1.1 Problembeskrivelse

| dagens leeringssystemer satses det mye pa acasjist av nettbasert leering, men lite pa

produksjon og organisering og presentasjon av |atesllet.

Jeg vil i denne oppgaven fokusere pa nettbasedridasett fra den leerendes stasted, og ut fra
en konstruktivistisk modell skal en la de leerenele bygge opp sin egen kunnskapsbase. Til
dette foreligger det domenebaserte leeringsmatefaiin av kunnskapsobjekter. Ved bruk av
diverse klyngeanalysemetoder skal jeg forsgke anisgre kunnskapsobjektene tilrettelagt

for et navigerbart konseptkart. For at dette skateszmulig ma kunnskapen splittes opp i form

av laerings- og kunnskapsobjekter.

Jeg ser for meg repositories, dvs. samlinger angkmpsobjekt. Disse samlingene skal bade
faglig veileder kunne sgke i for a utvikle egetitigsmateriell, og studenten for a lgse
oppgaver. Et av hovedproblemene som dukker oppenettik samling er da: Hvordan lagre

og gjenfinne kunnskapsobjekter?

1.2 Mal

Malet med denne oppgaven er farst og fremst & girgaring i den teorien som ligger bak
var objektorienterte leeringsmodell. | den sammegterdet naturlig ogsa a gi en innfgring i
de datatekniske metoder som benyttes, da hovedsafdrmasjonsgjenfinning og

klyngeanalyse.

For d illustrere bruken av modellen skal det usskén metode for klyngeanalyse basert pa K-
means. Ved hjelp av denne haper jeg a kunne videtar mulig & samle kunnskapsobjekter i
naturlige klynger. Prototypen bar ogsa kunne briksgking etter konkrete

kunnskapsobjekter.



1.3 Oppgavens oppbygging

Denne oppgaven tar farst for seg en grunnleggenidmliiksjon i leering med tanke pa rollen
motivasjon har, samt to modeller for laering, bebasme og konstruktivisme, og en oversikt
over ulike leeringsstrategier. Sa gir oppgaven aefwiring i nettbasert undervisning/leering.
Her blir det sett pa de ulike aktgrene i nettbasedervisningssammenheng. Etter dette er
gjort, falger et kapittel om laeringsobjekt og kukayssobjekt. Dette kapitlet redegjar for var
gruppes definisjon av disse objektene, samt beskevav dem i form av en metafor kalt
togmodellen. Med var gruppe menes alle mastergiadisstene som har amanuensis Arvid

Holme som veileder.

Videre blir det sett pa informasjonsgjenfinningioimasjonsgjenfinningsdelen tar for seg
preprosessering av dokumenter, informasjonsmodssier kan benyttes, vekting av termer og
bruk av metadata til dokumenter. Sa gis det engiring i emnet klyngeanalyse. Det finnes
her to hovedinndelinger: Ikke-hierarkisk klynging loierarkisk klynging. Innenfor de to
hoveddelene er det mange teknikker som kan benyties det er i denne oppgaven lagt
hovedvekt pa K-means innenfor ikke-hierarkisk kh@iog bottom-up (agglomerativ metode)

innenfor hierarkisk klynging.

Da dette er beskrevet blir det gitt en oversiktroxs modell og hva vi i var gruppe jobber
mot. Her tar oppgaven for seg hvilken malsettinhasi, hvordan vi har tenkt at laerings- og
kunnskapsobjektene skal lages og beskrives, hvordaar tenkt at et rammeverk for jobbing
0g presentasjon av disse objektene skal veere, mgléay man kan knytte bruk av fagtermer
til et mer naturlig sprak ved hjelp av latent setisknindeksering.

Etter disse teoretiske kapitlene falger den pri&tielen. Farst beskrives de to prototypene
utviklet for denne oppgaven, en for K-means ogagragjglomerativ hierarkisk analyse. Etter
dette beskrives testing av ulike klyngeanalysemngg dokumentsamlinger. Her er
hovedfokuset bruk av K-means i ulike sammenherigteutsnitt av en hierarkisk metode er

med for & vise forskjellen pa disse to.



Til slutt i oppgaven oppsummeres det hele og gir for konklusjon, samt veien videre med

hensyn pa hvordan man kan knytte dette sammenetidelig nettbasert leeringssystem.
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2 Leering

Tradisjonelt har leering (seerlig i skolesammenhénigggatt ved at en leerer "leerer bort”, dvs.
forteller om et emne, mens den laerende passivt pérédenne modellen bygger pa en
behavioristisk teori hvor man benytter ytre motjeasfor a oppna det man gnsker. Selv om
denne modellen ofte har blitt kritisert, seerligsikte tiarene, preger den fortsatt store deler av
undervisningen som foregar i skolesammenheng. Marikke si at det har foregatt drastiske
endringer fra tidlig av 1900-tallet da skoler benlige og fram til i dag. Man har typisk hatt

en "forteller og tilhgrer’-situasjon, noe man fattsi stor grad har.

Noe av grunnen til at man i de siste tidrene hisiskrt den behavioristiske modellen og i
stedet gnsker a benytte konstruktivistiske metastekanskje nettopp pa grunn av den
teknologiske utviklingen som har blitt gjort, oggig apner for nye muligheter for en mer

aktiv laeringssituasjon.

Det viser seg at motivasjon har mye a si for leenregl tanke pa hvordan man laerer ting og
dermed ogsa hvor godt man leerer ting. De ulike e behaviorisme og konstruktivisme
bygger pa de ulike formene for motivasjon; indreytrg motivasjon. Dagens
laeringssituasjoner kan deles opp i ulike leeringsstyier. Et kurs som far studentene til a
bruke en dypinnrettet laeringsstrategi vil falgekenstruktivistisk modell, og det er denne

modellen som er utgangspunktet for i var gruppgérgarbeid med nettbasert leering.

Det blir i dette kapitlet farst sett pa forskjellpa indre og ytre motivasjon og hva motivasjon
har a si for laering. Deretter blir det sett pa tdeller for laering; behaviorisme og

konstruktivisme, og til slutt en oversikt over wikeeringsstrategier.

2.1 Motivasjon

Det er ofte slik at barn oppfatter ting de "ma” rgi@om mye kjedeligere enn ting de "far”
gjare, eller maten jeg "ma” spise er mye feelereraaten jeg "far” spise. Det er
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eksperimenter fra psykologisk forskning som illastr dette. Man skiller mellom ytre

motivasjon og indre motivasjon.

Ytre motivasjon er pavirkning utenfra, for eksemiesker man til en eksamen for a fa god
karakter, eller man gjgr oppgaver for a fa en féonmbelgnning. Indre motivasjon derimot
kommer fra det & kjenne den gode falelsen av antbng mestring. Det er altsa det & mestre
oppgaven i seg selv som er motivasjonen, ikke d@&ted slags belgnning utenfra. Ved indre
motivasjon er man gjerne helt oppslukt av oppgawan utfgrer, mens ved ytre motivasjon
gjgr man det “for & fa noe annet”. Hvis man erltdtangiven til en aktivitet kan man snakke
om flytopplevelser. "Flytopplevelser kan sammenéigmed en slags rus som alle mennesker
har behov for & vaere i med jevne mellomrom” (Qigdt@93: 46). En aktivitet som er ytre
motivert vil ofte innebaere kortvarige flytopplevelsmens en aktivitet som er indre motivert
vil ofte ha lange flytopplevelser. Derfor kan mamtsindre motivasjon gir rom for mer laering
enn ytre motivasjon. Sa hvis man greier a fa hidénléere ved at de har en indre motivasjon
som driver dem, har man oppnadd mye. Det er dettegeedagogisk programvare og spill
kan bidra til. Det gir nye muligheter for a laereh\é&utforske ting selv, og barna far

forhapentligvis flytopplevelser som bidrar til bedsg mer leering. (Giestad 1993).

Ikke bare hos barn er denne flytopplevelsen vitdigaering. Ogsa hos ungdom og voksne vil
indre motivasjon veere en bedre laeringsfaktor ermmgbtivasjon. Pa samme mate som at
pedagogisk programvare og spill kan veere en gkbdgfaktor hos barn, kan teknologien
ogsa bidra til nye metoder for lzering hos ungdomvaigsne. Man far muligheten til selv &
vaere mer aktiv i leeringsprosessen, i stedet faipdaering (for eksempel det man kjenner
som "vanlige” forelesninger hvor en fagperson fileteom et emne og studenten er en passiv
tilharer) som er en mye brukt laeringsmetode, mem sfte er kritisert nettopp pa grunn av at
den er passiviserende. Man snakker her gjerne oimglasett fra et konstruktivistisk
perspektiv. Disse teoriene, behaviorisme og kokstisme er naermere beskrevet i seksjon
2.2 09 2.3.
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2.2 Behaviorisme

Behaviorisme er studiet av ytre observerbar atfegdjen oppfatning at psykologien som
helhet skal dreie seg kun om det. Denne teoriegiolenlagt og lansert av John B. Watson
(1878-1958) gjennom en forelesningsserie ved Colartdbiversity i New York i
varsemesteret 1913. Behaviorisme var en protestimaatalistisk psykologi som opererte
mellom sjel og bevissthet. Watson ville ha en \ste&p om mer konkrete og synlige fakta.
Han ville at psykologien skulle bli en objektiveitskap om atferd (bade dyrs og menneskers)
0g en gren av naturvitenskapene. Ved at vitenskakeite bli mer objektiv, gnsket man a
unngda begreper som sjel, bevissthet, mentalertidsta sansing og persepsjon, falelser og
emosjoner, vilje, forestillinger osv. | stedet d&en bruke begreper som stimulus, respons,
refleks, vaner og leering. Seerlig ble stimulus @poas begrep som senere ble populaere og
behaviorismen omtales av og til som "S-R-psykolo§itimuli er pavirkninger fra
omgivelsene, og responser er organismens reakgpanadvirkningene. Man skulle finne
lovmessige sammenhenger mellom stimuli og resppskieat nar en bestemt stimuli var

gitt, kunne en predikere responsen. Likedan, naespons ble observert, kunne en slutte seg
til den aktuelle stimulus. Responser kunne veeretel@eflekser) eller leerte (ved betinging).
(llstad 2002).

Ved a benytte en behavioristisk teori fokuserer mgsé som nevnt mer pa det som er

malbart og mulig & observere, i stedet for det Bammed de mentale prosessene a gjare. | en
leeringssituasjon vil da leering veere det & fa fraskat respons i forhold til hva som blir gitt
som stimulus. Med andre ord; leereren gnsker alseseemt stimulus fra den leerende, i
forhold til det som presenteres. Leering er da enéoden lzerende slik at det alltid blir gitt

riktig respons ut fra stimulus som blir presengariaereren. For a oppna dette kan man gjerne
bruke ideen om belgnning og straff. Ved belgnnirmgen man at det gis positiv respons (som
regel verbalt) nar den leerende gir riktig svaryed straff mener man negativ respons (som
regel verbalt) fra laereren. Dette er da med p&é dien laerende fram riktig vei. Denne
metoden benytter da ytre motivasjon (beskrevet res@rimseksjon 2.1) som laeringsfaktor, i

stedet for indre motivasjon som konstruktivismegie grad gjor.
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2.3 Konstruktivisme

Konstruktivisme sies ofte & stamme fra Giambat¥ét® (1668-1744) og Immanuel Kant
(1724-1804). Denne teorien har som grunnlag aikétetfinnes noen bestemt mate & erkjenne
virkeligheten, men at mennesker aktivt skaper deites om verden og hverandre.
Erkjennelsen er formidlet via konstruksjoner etlealskaper og deres fortolkning.
Konstruktivismen innenfor psykologien er ogséa kewtil Jean Piaget (1896-1980) og Lev
Semenovich Vygotskys (1896-1934) navn og til stuaieutviklingsprosessen av den

menneskelige oppfatning og erkjennelse.

Utviklingsprosessen handler om at hvert enkeltividdsom konstruerer sin egen realitet
(verden). Dette er subjektivt og baserer seg @iager. Hver enkelt har sine egne
forstaelsesformer, begreper og redskaper someateer til dette. En voksen person er ikke
"gitt” fra naturens eller Guds hand, men bygger selg opp. Saerlig Vygotsky og senere
Pierre Bourdieu (1930-2002) understreker de sosglgamfunnsmessige rammer for
konstruksjonen og konstruktgren. Hvert individ siageg ikke en konstruksjon som blir
ferdig, men dette er en evigvarende prosess, nae and; konstruksjonen er noe dynamisk

som utvikler seg over tid.

Konstruktivismens utgangspunkt er altsa at vi mekeeikke erkjenner, forstar og erfarer
omverden og virkelighet som den er "i seg selv’nnaeerkjenner og forstar den pa
forskjellige mater. Hvordan vi erkjenner og forsti@n avhenger av hva vi deltar i, hvordan
og nar vi deltar, hvordan vi iakttar den og i heitksituasjon og hvilken kulturell
sammenheng. Konstruktivisme handler om at deteviesi "sant”, "virkelig” og "riktig” er
formet og fortolket av mennesker, med andre ordsiaert. Konstruktivisme interesserer seg
derfor ikke for hvordan ting er ”i seg selv”’, mewandan og hvorfor vi mennesker erfarer,

forstar og beskriver dem pa forskjellige mater.kdikon.org: Konstruktivisme).

Ved a benytte en konstruktivistisk teori innenfaring er man altsa opptatt av at den leerende
selv er deltakende og med péa a bygge opp "sanrih@ette er i kontrast med behavioristisk
teori. Som beskrevet i forrige seksjon er den lazgrassiv og skal formes etter et bestemt
mal i den behavioristiske modellen for laering. Etten konstruktivistiske modellen derimot,

er den laerende mer aktiv og bidrar selv til & bygge sin kunnskap.

14



2.4 Leeringsstrategier

"Vi ser pa leering som en endring i studentens dppfg av omverdenen innen det omrade
som er studert og kompetanse i a handtere og lebéemer pa feltet, analytisk evne, evne til
a skille mellom sentrale og perifere spgrsmal, dilrdebruke fagets redskaper pa en
hensiktsmessig mate. Det vil si leering er en katlitendring i studentens forstaelse, faglige,
sosiale og/eller tekniske kompetanse pa et feltteBaar i motsetning til en oppfatning av
leering som en kvantitativ endring, det vil si ahkskap er en stgrre mengde viten og evne til
a huske eller gjengi detaljer. Var utfordring @istimulere til meningsfylt laering.” (Rekkedal
1999).

Med utgangspunkt i pedagogisk forskningen har eskérgruppe ved Goteborgs Universitet
lagt grunnlaget for utvikling av teorier knyttelthivordan laering foregar. Disse teoriene star
pa mange mater i kontrast til tidligere psykolodisiskning og leeringsstudier. Forskningen
viser at studenter tilnaermer seg laering pa ulikeem®isse kan deles opp i dypinnrettet
tilneerming, overfladisk tilneerming og strategidkarming til lsering. (Rekkedal 1999).

2.4.1 Dypinnrettet tilnaerming til leering

Intensjonen med denne tilneermingen er & forstanieleelv. Man skaper sin egen kunnskap
giennom & relatere ideer til tidligere kunnskapedgring. Relateringen foregar ved at man

sgker etter mgnstre og underliggende prinsipparbliteforklaringer og bakgrunnsmateriell

kontrollert og egne konklusjoner blir trukket vedarklaringer og argumenter blir vurdert

grundig og kritisk. Den leerende er i denne tilnaagen aktivt interessert i kursinnholdet.

2.4.2 Overflatisk tilnaerming til leering

Intensjonen er her a tilfredsstille kurs- og opjigskrav. Den leerende vil i denne
tilneermingsmetoden reprodusere kunnskap gjennaodére uten a reflektere over hensikt
eller strategi. Kursinnholdet blir behandlet soralaterte kunnskapsbiter hvor man
memorerer fakta og framgangsmatene blir en rubedte farer til at den leerende vil finne det
vanskelig & finne mening i nye ideer som presesterg far lett fglelsen av stort arbeidspress

0g studieangst.
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2.4.3 Strategisk tilnaerming til lsering

| en strategisk tilneerming til leering er intensjordeoppna best mulig karakter. Den leerende
vil her organisere leeringen gjennom a legge stusats i studiearbeidet og finne fram til
effektive studiebetingelser og materiell, noe sgar gt den leerende er saerlig oppmerksom
pa vurderingskrav og kriterier og vil styre tidemiansatsen effektivt. Her blir arbeidet

tilpasset leererens prioriteringer og preferanser.

Rekkedal sier i sitt foredrag at den store fors&gemellom studenter som lykkes og studenter
som mislykkes ligger i maten de tilnaermer seg ggiserer laeringsinnholdet. Studenter
som ser etter meningen og en egen organiseringuasfillingen har en dypinnrettet
tilneerming, mens studenter som ser pa innholdetesosamling fakta som skal leeres og
huskes har en overflatisk tilnaerming til lseringseniallet. Videre sier han at undervisnings-

og evalueringsopplegget fra kursets side vil p@/studentenes leeringsstrategi.

Et kurs som far studentene til & bruke en dypinetéderingsstrategi vil falge en
konstruktivistisk modell, og det er dette som netaitgere, vi i var gruppe jobber mot.
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3 Nettbasert undervisning/laering

| undervisningssammenheng har man etter hvertdgjtatt av hvordan man kan utnytte
teknologien for & gi et bedre leeringstilbud. Ergavnnene til dette er at tilgangen til Internett
har blitt meget utbredt. | dag har de aller flaglanningsinstitusjoner, skoler, bedrifter og
etter hvert de fleste hjem tilgang til Internetetf® har ogsa fart til at kompetansen pa bruk av
Internett har gkt, og det har for mange blitt ehadehverdagen. En annen arsak er at bruk av
datamaskiner gir gode muligheter for multimedianNtan presentere leerestoff pa helt nye
mater ved bruk av lyd, bilder, video og animasjok@&mbinerer man disse mulighetene med
bruk av Internett kan man ha en interaktiv lzeriitgasjon hvor kunnskapen blir formidlet pa

nye mater.

Aktgrene i nettbasert undervisning/laering er optathvordan man kan gke distribusjonen
og tilgangen til laeringstilbud. Det satses stomamer pa selve laeringsprosessen gjennom

bruk av nettbaserte laeringsplattformer.

Selv om disse tilbudene har gkt i omfang de sistee er det mange kritikere som hevder at
det eneste man har oppnadd er a flytte auditdrietérnett. Mange mener altsa at man ikke
har oppnadd noe nytt, men bare overfgrer de gastiadsmetodene til en elektronisk arena.
De hevder at lzeringsplattformene er sterke pa ddtritive oppgaver og svake i pedagogisk
sammenheng. | dagens systemer er det stort skrirgsom ma lage og organisere
leerestoffet, produsere en elektronisk presentasjaioffet (tilpassert et nettbasert system)
samt legge det tilgjengelig pa nett. Ettersom daltegjort individuelt og sannsynligvis
forskjellig i hvert kurs eller pa hver skole, hagringsmateriellet liten grad av standardisering
og er derfor lite egnet for gjenbruk. Det finnedldraékke noen effektive metoder for & sgke i
eksisterende leeringsmateriell. Organiseringendgid stort sett utfgrt manuelt og det finnes

ikke mange modeller for automatisk organiseringgasingsmateriell. (Holme 2006).

En arsak til at dagens systemer har blitt kritisgrsett pA som en administrativ lgsning og
ikke en pedagogisk lgsning, kan veere at utviklmgnéeraktivt leerestoff krever at forfatteren
har god kompetanse, god tid og gode verktgy tilbélpsere de interaktive bitene, noe
forfatteren ikke alltid har. Om man skal se pa lokaor man kan forbedre den nettbaserte

undervisningen slik at det ikke blir som kritikernevder; gamle metoder overfart til en
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elektronisk arena, ma man se pa hvem som er akt@raitbaserte kurs i forhold til

leeringsbegrepet.

3.1 Aktarer i nettbasert undervisningssammenheng

Man kan dele inn aktgrene i nettbaserte kurs trehovedgrupper. Disse er den leerende,
faglig veileder (leerer) og produsenten. Disse a@kigikan ogsa betraktes som roller, da det
kan variere hvilken rolle en person oppfyller fikiid. Samme person kan ogsa ha flere
roller. (Larsen 2006).

3.1.1 Den leerende

Den leerende har som mal & forbedre sin kompetankarmskap innen et bestemt omrade og
dermed skaffe seg det ngdvendige leerestoffet. @eendes behov er & ha tilgang til
oppdatert laerestoff, ha tilgang pa laerestoff sotredbehov for akkurat der og da (slippe a
lese gjennom en hel leerebok for eksempel), leerbaragig av tid og sted, selv kunne finne
fram til laerestoffet som er ngdvendig for & nangsimalet, lage sin egen leeringssti ut fra

egen kompetanse, forvalte lserestoffet og utvelkstedtoff med andre.

3.1.2 Faglig veileder

Faglig veileder har ansvaret for hva den leerendélake. Veilederen har ansvaret for hva
leerestoffet skal omfatte og at det er i samsvar emeeventuell fagbeskrivelse eller at det gir
en reell kompetanse. Videre har veilederen answvai kvalitetssikre laerestoffet som blir
viderefart fra produsenten til den leerende og fgirmasjon og sette krav til produsenten om
hva som skal lages. Veilederens behov er & kunpdatere og revidere leerestoffet, finne
igjen leerestoff slik at det kan brukes i nye lsessmgnmenhenger, gjenbruke lserestoff og
ressurser, kombinere ressurser til et leerestoffe kansistent i utvikling av lserestoff, kunne
tilpasse leerestoffet individuelt til den leerendditiy leerestoffet i ulike former (tekst, bilde,

video, animasjon osv.).
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3.1.3 Produsenten

Produsenten har som oppgave a utvikle de inteakéissursene. Produsenten vil ved hjelp av
ulike dataverktgy sta for presentasjonen av ladfest®ette vil kunne gjgres interaktivt om
gnskelig. Produsentens behov er & motta eksakhiafjon om hva som skal presenteres og
hvordan det er gnskelig at det skal presentereddghg veileder har spesielle gnsker, ideer
og tanker rundt presentasjonsbiten), produserensssi formater som er tilgjengelig pa alle
systemer (seerlig da med tanke pa ulike operatiesyat, teksteditorer og nettlesere),
produsere ressurser i formater og starrelser semdgit relativt raskt a laste ned, gjenfinne
ressurser, gjenbruke ressurser, omarbeide og revidssurser samt & ha en kostnads- og

tidseffektiv produksjon.

3.1.4 Leerestoff i en produksjonslinje

Man ser altsa her for seg en profesjonell utvikbngaerestoff. Man har en produksjonslinje.
Det er ikke forventet at faglig veileder skal haldmmpetanse innenfor IKT (informasjons-
og kommunikasjonsteknologi) slik at det kan lagessentasjoner av lserestoffet i form av
bilder, animasjoner, videoer osv., men man gnskeradesjonelle produsenter tar for seg
presentasjonsdelen av leerestoffet. Faglig veilskigrsta for innholdet og den pedagogiske
delen, mens produsenten star for presentasjonié&blBldet best utnyttelse av tid og
ressurser. Det vil vaere misbruk av bade tid & resswm man lar en person med meget lav

kompetanse innenfor et emne ha ansvaret for akketamnet.

En og samme person kan som nevnt tidligere og$iéresaktarroller. Faglig veileder kan for
eksempel ogsa ha rollen som produsent dersom deis&elig og tilstrekkelig kompetanse.
Dersom leerestoffet skal organiseres som ren teksiet nok oftest leereren som star for
produksjonen, men er det en mer avansert presentssin er gnskelig, som video,
animasjoner og lignende kan produksjonen settdgibprodusenter som har den ngdvendige
kompetansen. Det kan ogsé veere veldig viktig meetesamarbeid mellom produsenten og

leereren slik at ikke innholdet og pedagogikkenstanner” i presentasjonen.
Ogsa den laerende kan produsere stoff som senetsekaties som leerestoff for andre

laerende. Da vil den laerende ogsa kunne ha rolienpsodusent i tillegg til den laerende

rollen.
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Om man ser pa behovene til de ulike aktgrene iuksjdnslinjen er det en del fellestrekk.
Dette er behovet for & kunne gjenfinne, gjenbru&eidere samt behovet for a kunne finne
igjen og lage ressurser og laerestoff. Vi har dearf@r gruppe og vart arbeide med nettbasert
laering, lagt vekt pa disse momentene. Saerlig vieraom gjenbruk og gjenfinning viktig da

vi kom fram til en mate a dele opp kunnskapen pa.
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4 Leeringsobjekt og kunnskapsobjekt

| forbindelse med nettbasert leering, er det enemsghet om at laeringsobjekt er sma enheter
som er byggesteinene for et kurs. Det har vaert matige mater a definere et laeringsobjekt

pa, og dette er et tema som er veldig omdiskutertiden.

| falge Wiley (Wiley 2000) kommer ideen om leeringgekt opprinnelig fra objektorientert
programmering. Dahl og Nygard utviklet pa 60-tatlet objektorienterte
programmeringsspraket Simula. Denne tankegangeangangspunkt i at verden bestar av
objekter. Disse objektene kan settes sammen p§dtige mater og kan brukes om igjen i
helt andre problemstillinger. Man gnsker altsa kiglesom er frittstdende og som da gir
mulighet for gjenbruk. Ogsa i undervisning/leerirgasenheng @nsket man a dele opp
kunnskapen pa en slik mate at man kunne setteaslemen i ulike sammenhenger pa ulike

mater.

Senere har det kommet andre definisjoner og metafor hva et lseringsobjekt er. |
artikkelen "Leer av Lego” (REN 2002) sammenlignemntegringsobjekter med Legoklosser.
Klossene finnes i ulike stgrrelser og kan settemnsan pa ulike mater. De kan sa tas fra
hverandre, en kloss kan erstatte en annen og derkgrupperes og settes sammen igjen pa

en helt ny mate. | tillegg er de sa enkle at dill@g med barn kan sette dem sammen.

Denne metaforen har blitt kritisert av Wiley. Haemer at det ikke er mulig & sette sammen
laeringsobjekt vilkarlig slik legoklosser kan og sty oppna et bra lseringsopplegg. Derfor
sier han at det er ngdvendig med en annen metaioes mer sammenlignbar og kommer
med atomteori som ny metafor. Ikke alle atomer kambineres med alle andre atomer, de
kan bare settes sammen i bestemte strukturer ogumseskap trengs for & kunne sette de

sammen.

The IEEE Learning Technology Standards Committdmeler laeringsobjekt som ... a
learning object is defined as any entity, digitahon-digital, that may be used for learning,
education or training.” Denne definisjonen er eti@t syn veldig vid og har liten nytte. At en
entitet som enten er digital eller ikke-digital ke brukes i leering sier veldig lite. Denne

definisjonen kan med andre ord omfatte alle emtitehele verden. Det er ogsa sveert lite
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nyttig & ha en definisjon som ogsa omfavner iklgitdie entiteter, da det her er snakk bruk
av datateknologi i forbindelse med laering. Wilay déefinisjon tar bare med digitale
ressurser, men er likevel ogsa veldig vid; "anyitdlgesource that can be reused to support
learning.” (Wiley 2000).

Videre er det en rekke definisjoner pa leeringsabjek

"A learning object, narrowly defined, refers toraal, stand-alone unit of instruction that can
be tagged with descriptors and stored in repossgdor reuse in various instructional

contexts.” (Hamel, C. J., & Ryan-Jones, D.).

“A Reusable Learning Object (RLO) is an elemendodll of an instructional program that is
delivered using technology. RLO’s can be lessongjlaase studies, quizzes, simulations, or

interactions.” (Enclyclopedia of Learning Technolng

“The smallest component of an online course thatiilees and directs learning activity.”
(UKeU, London).

Men alle disse definisjonene er relativt vide ogletiserer lite. De sier ikke entydig hva et
laeringsobjekt er. Vi i var gruppe mener at detiktiy 8 konkretisere mer, og har derfor lagd
var egen definisjon av leeringsobjekt. Vi har ogalgtva skille mellom kunnskapsobjekt og
leeringsobjekt. Det er derfor definert at et leerofgjskt bestar av en eller flere
kunnskapsobjekt (tilknyttet leeringsmal og leeringisétieter) som igjen bestar av en eller flere
ressurser. Disse inndelingene blir neermere beskrevmelerkapitlene som fglger, for det hele

beskrives som en metafor kalt togmodellen.

4.1 Ressurser

En ressurs i laeringssammenheng er den minste gguasi et laeringsobjekt. Dette kan
veere en tekstfil, bildefil, lydfil, videofil, aninsgon, spill eller annen data. Disse blir sett pa
som atomiske enheter som ikke kan brytes ned viderdi de da vil miste vesentlige deler

av innholdet og betydning). Et viktig moment messigser er at de er gjenbrukbare, dvs. at
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de kan benyttes i andre sammenhenger senere uteanana forandre pa dem. For & oppna

dette bgr ressursene vaere kontekstuavhengige.

Det er ofte slik at for a forklare noe trenger nflane metoder. Man kan for eksempel gnske a
forklare noe ved hjelp av bade en tekst og et bl er ofte slik at en ressurs ikke er god
nok til en entydig forklaring, og derfor har marhbg for & sette sammen flere ressurser.
Ressurser kan ut fra var definisjon settes samihenkunnskapsobjekt, beskrevet under.

4.2 Kunnskapsobjekt

Et kunnskapsobjekt er bygd opp av en eller flessueser og skal alene eller sammen med
andre kunnskapsobjekter beskrive et konsept. Kuapssibjektet skal i likhet med ressursene
veere gjenbrukbare og kontekstuavhengige. De skiigrfra ressurser ved at de som oftest er
mer selvstendige, dvs. de gir en forklaring panene, en oppgave eller lignende.
Kunnskapsobjektet skal i prinsippet ikke knyttéstie leeringsmal. Et eller flere
kunnskapsobjekt kan igjen settes i en konteksidgefingsmal knyttet til seg, og dermed

danne et leeringsobjekt, beskrevet under.

4.3 Leeringsobjekt

Et leeringsobjekt er et eller flere kunnskapsobkekhbinert til en stgrre helhet, satt i en
kontekst og med et eller flere leeringsmal og evetdlzeringsaktiviteter. Leeringsobjektene
er da i motsetning til kunnskapsobjektene og resng, som er kontekstuavhengige,
kontekstavhengige. Det er da ofte er laereren sgar klike leeringsobjekter ved & velge ut
kunnskapsobjekter fra en samling av relevante Kwapsobjekter (repository, beskrevet i
seksjon 7.2.4), og utvikle et leeringsopplegg ruteih. For at den leerende skal kunne oppna
det aktuelle laeringsmalet, vil det gjerne vaererigsaktiviteter og oppgaver knyttet til

leeringsobjektet. Disse er det da leereren som hadamsvaret for.
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4.4 Togmodell

| var gruppe har Jarle Larsen lagd en beskrivenetafor for var mate & se pa et
laeringsobjekt pa. Denne metaforen kan forklares fdger. Basisenheten er tognvogn. En
togvogn bestar av en eller flere ressurser soeptdsser, toaletter, stramuttak, lagringsplass
osv. Det finnes ulike typer togvogner som for ekgehtankvogn, passasjervogn og
kjglevogn. Man sammenligner altsd her en togvogd et&unnskapsobjekt som bestar av en
eller flere ressurser. En illustrasjon av detteistri Figur 1. Ressurser for et kunnskapsobjekt

kan som nevnt tidligere veere tekst, bilde, vidgd, Aanimasjon osv.

Togwogn Eunnskapsobiekt
.
[l [l
Ressurser: Ressmser:
Sitteplasser Tn.akst
Toaletter Bﬂde
Stremuttal WYideo
Lagnngsplass Lyd
Arimasion

Figur 1: Togvogn som kunnskapsobjekt.

Flere togvogner, dvs. kunnskapsobjekt skal kunttesseammen til et togsett. | denne
sammenhengen vil et togsett veere et laeringsolkkd. kombinerer ulike kunnskapsobjekter
og far en helhet, et laeringsobjekt. Til leeringsktgekan det ogsa som nevnt tidligere knyttes
et eller flere laeringsmal og laeringsaktiviteternde sammenligningen mellom et togsett og

et laeringsobjekt er vist i Figur 2.
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Togsett

T [ OooO0| [
I w ] ] ] o :
Lenngzobjekt

Figur 2: Togsett som leeringsobjekt.

Det er ogsa verdt & merke seg at grensesnittebmétigvognene er det samme for alle
togvogner uansett type. Det vil si at man enkett f@rne, legge til, eller bytte ut togvogner
og dermed fa nye togsett som da vil vaere forskjélh det opprinnelige. Pa samme mate kan
kunnskapsobjekter kombineres pa ulike mater og elatike leeringsobjekt. Malet er & ha
leeringsobjekter som lett kan tilpasses senere \mdt@ ut kunnskapsobjektene det er

konstruert fra.

En laerer vil kanskje ofte gnske at kunnskapsobjektar en bestemt rekkefglge for & fa en
viss progresjon av kunnskapen, men det kan teiifaliet der dette ikke er ngdvendig for a
fa en helhet. Man kan da gjgre det slik at reklggfalfor kunnskapsobjektene ikke spiller
noen rolle, dvs. de kan bli lest i hvilken som hedkkefglge, men fortsatt gi mening.
Kunnskapsobjektene ma da vaere uavhengige av hveragdkke settes sammen til et togsett
slik togmodellen tilsier. Dette er da opp til leemeeller den lserende hvordan det blir gjort.
Seerlig i en arbeidsmetode som problembasert IsgPiBg)" @nsker man ofte ikke en bestemt
rekkefalge satt opp pa forhand. | PBL er det deerige som er mer aktiv og sgker etter
relevant informasjon, da etter var modell kunnskajekter. Da er det opp til de leerende selv
a bygge opp rekkefglgen de leerer ting. Et slikirgsobjekt med fri rekkefalge av

kunnskapsobjektene er vist i Figur 3.

! »Problembasert laering (PBL) har sin opprinnelserfredisinsk utdanning. Den typen oppgaver som
presenteres i PBL er vanligvis neert relatert gllgesituasjoner, eller bygger direkte p& aktuetiadelser.
Relevansen til den typen situasjoner studenten@agrit i aktiv yrkesutgvelse, er tydelig.” (Problemsért
leering).
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Figur 3: Leeringsobjekt bestdende av uavhengige kurskapsobjekt (fri rekkefalge).

Selv om leeringsobjektene altsa kan besta av kupsskgekter i en sekvensiell rekkefglge
eller en fri rekkefalge, vil laeringsobjektet alltiéd en kontekst, dvs. et laeringsmiljg det
befinner seg i. Denne konteksten er som nevnt ¢gemidl og leeringsaktiviteter. Dette er
illustrert i Figur 4.
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LEringzobiekt

LEringsaktiviteter

Figur 4: Leeringsobjekt i en kontekst.

(Larsen 2006).
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5 Informasjonsgjenfinning

All jobbing med kunnskapsobjekter innebaerer atkibjge skal indekseres og organiseres.
For at dette skal veere mulig benyttes det metodetet fra informasjonsgjenfinning. Det blir
farst i dette kapitlet sett pa preprosesseringsgéleor det blir gitt en innfaring i leksikalsk
analyse, eliminering av stoppord, stemming, valghaekstermer og bruk av thesaurus. Etter
dette blir de mest brukte informasjonsgjenfinningsgellene, boolsk modell, vektormodellen
og probabilistisk modell gjiennomgatt. Til slutt skt pa ulike mater & vekte et dokument pa,

far bruk av metadata blir beskrevet.

5.1 Preprosessering av dokumenter

Preprosessering av et dokument er viktig far mah Iskgge opp en indeks. Dette fordi
dokumenter ofte inneholder termer og tegn som ddeer seg som identifikatorer for
dokumentet og som man derfor ikke gnsker i indek§eannet argument for & gjennomga en
preprosessering er gnsket om & ha en relativt Komeprindeksfil slik at den tar mindre

plass, samt gir bedre ytelsesevne.

Preprosesseringen kan deles inn i fem deler, agubas; leksikalsk analyse, eliminering av
stoppord, stammeanalyse, valg av indekstermer ngtikaksjon av

termkategoriseringsstrukturer (thesaurus). (Baeais'& Ribeiro-Neto 1999).

Det informasjonssystemet sitter igjen med etteslignpreprosessering er ofte kalt logical
view (brukerutsnitt) av dokumentet. Denne represganen er illustrert i Figur 5. Her kan
dokumentet farst gjennomga en strukturgjenkjermibgtte er ikke en ngdvendig prosess
men kan veere gunstig slik at systemet for ekseaneimatisk kan velge type stoppordliste
som skal bli brukt (for a for eksempel fa fiernamtmher som er syntaksbundet til strukturen og
ikke har noe og si om innholdet i dokumentet). iEtette eventuelt er gjort er det leksikalsk

analyse som er neste del. Denne delen er ngdviardig man skal kunne delt opp

2 Det er tre hovedtyper strukturer; fast struktypdrtekststruktur og hierarkisk struktur. Eksempifast
struktur er e-post (med mottaker, emne, hoveddskrader osv.), hyperstruktur er typisk HTML-sidered
lenker til andre sider) og eksempel p& hierarkiskksur kan veere bgker inndelt i kapitler og ausnit
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dokumentet i termer. S& kan man utfare stoppomlfigrog stemming. Dette er ikke noe man
ma ha med for & fa lagd en indeks. Til slutt komman til indekseringsdelen, og det er her
det endelige valget av indekseringstermer ellekalmkd blir gjort. Det man star igjen med

etter hele denne prosessen er indekseringstermer.

Den vanligste formen er altsa & representere bk&ten i dokumentet med et sett av
indekseringstermer eller ngkkelord. Disse indekgmstermene eller ngkkelordene er samlet i
en indeks. En slik indeks er ofte organisertingertert filsystemDet vil si at man har en liste
over alle indekseringstermene (eller ngkkelordédekumentsamlingen. Denne lista er
gjerne sortert alfabetisk. Til hver term tilhgret @n peker til en ny liste som inneholder de
dokumentene den aktuelle termen forekommer i. Raelenaten far man altsa representert
alle indekseringstermene samt hvilke dokumentdodgkommer i. Denne maten a indeksere

pa er den mest utbredte blant kommersielle systeifR@ioutsos & Oard)
Et eksempel pa utsnitt fra en invertert fil karsble ut:
jente > dokument4, dokument7, dokument10

bil - dokument4, dokument5
bamse—> dokumentl, dokument2, dokument6, dokument10

/ \

dokurment leksikalsk analyse ™ stoppordfieming sternming }—v—'1 indeksering }

strukturgienkjenning '
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struktur 1 T yindeksterm

1

1

1

1

1
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1
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Figur 5: Logical view av et dokument.
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5.1.1 Presisjon og recall

Nar man snakker om informasjonsgjenfinning (IR)del ofte veere ngdvendig & ha et mal for
a evaluere sgkestrategiene. Her snakker man onsjprefprecision) og recall. Presisjon er et
mal pa& hvor mange av de innhentede dokumentenes(i/ er relevante. Recall er et mal pa

hvor mange av de relevante dokumentene som eksisokumentsamlingen (|R|) har blitt

funnet. Bade recall og presisjon er vanligvis ofiggirosent. Presisjon og recall er illustrert i

Figur 6.
Relevante dokumenter
i resultatsettat ;
IRal sarmling dokumenter
Relevante dokumenter Innhentede dokumente
| |A]
Figur 6: Precision og recall.
Recall = |Ra//|R|

Presisjon = |Ra|/|A|

5.1.2 Leksikalsk analyse

Leksikalsk analyse er prosessen & konvertere emsiv tegn til en strem av termer (ord).
Det er altsa identifiseringen av termer i et dokamBen enkleste form for en slik analyse er
a finne alle mellomrom (space) som termseparatmyetermed har man alle termene
(mellomrommene er det som skiller termene). (HoR0@0). Men det er vanligvis litt mer
komplisert enn dette. Man gnsker ofte a "rense’utoéntet for ugyldige tegn og termer. |
denne delen er det i tillegg vanlig & bestemmemima gnsket lengde for lovlige termer. For

eksempel kan man bestemme at alle termer ma besténat to tegn fordi termer med bare
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en bokstav som regel ikke er seerlig nyttige i elekseringssammenheng. Poenget med
denne analysen er altsa & fa fiernet tegn og tesorarblir sett pa som darlige identifikatorer
for dokumentet, altsa tegn og termer man ikke emiskeleksen.

Selv om denne analysen virker grei i farste omganden som nevnt ovenfor litt mer
komplisert. Om man fglger automatiserte regler, dtanveere at man utelukker termer og
uttrykk som er meget viktige for dokumentet. Eterkpel pa dette er bruken av tall. Tall er
som regel ikke gode indekseringstermer uten engkshtOm man for eksempel har et
dokument som handler om trafikkulykker mellom 1@@52000, vil ikke tallene 1995 og
2000 si sa veldig mye, fordi det er et intervall desnakk om. Et sgk med tallet 1997 vil da
ikke gi noe resultat. Generelt vil derfor tall vigiwis veere ugunstige som indekseringstermer.
Men, et unntak kan veere tall som er satt sammenemaerm, for eksempel termen
Boeing747. Dette kan veere en viktig term i visskumoenter, og det ville veere dumt a fierne
det om man har en dokumentsamling som omhandle filityper og man gnsker & sgke
etter dem.

Pa samme mate som at tall kan vaere viktige idkatidirer har man ogsa uttrykk bestaende av
flere termer som kan veere viktige identifikatoteer er et eksempel uttrykket "state of the
art”. Her vil det vaere dumt a bryte opp uttrykkikfite termer. Hver term alene sier lite, men
satt sammen kan det veere et viktig uttrykk i viss@menhenger. Man bgr ogsa kunne ta
hayde for ulike mater a skrive uttrykket pa, fosekpel "state-of-the-art” bar behandles

identisk med "state of the art”.

Normalt vil ogsé punktum (og andre skilletegn) vatreegn som blir fiernet, fordi det som
oftest ikke har noen annen betydning enn a sleélieisger fra hverandre (slik som andre
skilletegn). Men i visse tilfeller kan dette veetdegin som er viktig for betydningen av en
term og som man ikke gnsker & fierne. For eksetmygglen tekst inneholder en
programmeringsbit sa kan det vaere lurt & skilldonelariablene "x.id" og "xid”. Her bar

man ikke fijerne punktum da det kan senke gjenfigsrimulighetene.

Vanligvis blir hele dokumentet ogsa gjort om tinkema bokstaver (eller i visse tilfelle store
bokstaver) i denne prosessen. Dette blir gjortifded som regel ikke spiller noen rolle for
betydningen av termen om tegnene er store elley sgndan slipper a skille mellom store og

sma bokstaver senere i preprosesseringen av dokeinedler i en sgkesammenheng. Selv om
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dette vanligvis blir gjort, er det ogsa her probéersom kan dukke opp. | visse tilfeller kan

det veere at betydningen av en term blir utvidetnaam endrer fra store til sma bokstaver eller
motsatt. Dette kan igjen fare til at et eventugk stter termen gir mange flere urelevante treff
i forhold til hva brukeren er pa jakt etter. Et ekgel her er UNIX-termer. Dette er
kommandoer som blir skrevet med store bokstaverd@se blir endret til sma bokstaver i
indekseringsprosessen tar man vekk mulighetennfdareker & kun sgke etter UNIX-termene
(angitt med store bokstaver), men far derimot tireffandre dokumenter som har samme
term, men som ikke er en UNIX-term dvs. har en artretydning. Det samme gjelder ogsa

med navn.

5.1.3 Eliminering av stoppord

Det er ikke alle termer som egner seg som indek&terStoppord er termer som ikke skal
benyttes som indekseringstermer, og man gnskesrdefferne de far man gjar en
indeksering av dokumentet(ene). En liste oversitpordene kalles stoppordliste, og dette
er en slags "negativ ordliste”. Artikler, preposisgr og konjunksjoner er ofte de termene som
havner i stoppordlista, fordi dette er termer sgmeg seg darlige som identifikatorer for et
dokument, da dette er termer man vanligvis finrae fleste dokumenter. Man kan her skille
mellom domeneavhengige og generelle stoppordliBestemmelsen av hva som skal veere
stoppord kan skje manuelt, automatisk genereg @il og to-stavelsesord,

frekvensfordeling) eller en kombinasjon over mateueyy automatisk genererte

stoppordlister. (Holme 2000).

En slik eliminering av stoppord er veldig viktigrfa redusere starrelsen av indeksen; man kan
her typisk redusere indeksen 40% ved denne stofppritigen (Baeza-Yates & Ribeiro-

Neto 1999: 167). Selv om stoppordfjerning har ftedekan det ogsa veere med pa a redusere
recall for et sgk. For eksempel setningen "to beatrto be” kan veaere vanskelig. Etter en
stoppordeliminasjon vil vanligvis bare ordet "bete igjen, og da vil det veere sa og si

umulig & skille ut de dokumentene som inneholdés btrykket.

Zipfs lov

For automatisk stoppordlistegenerering kan manéigfs lov. Denne loven, oppkalt etter

George Kingsley Zipf, sier at man ut fra en listeaermer rangert etter forekomst kan forutsi
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meget ngyaktig hvor hyppig en gitt term forekomn8annsynligheten for at termer skal
forekomme starter hagyt og avtar gradvis. Derfoneién fa termer forekomme veldig often,
mens veldig mange andre vil forekomme sjelden. hdwen defineres som fglger:

Hyppigheten av den i-te mest frekvente termel €rganger med den mest frekvente

termen.

Dette betyr at i en tekst av n termer med et vokalav V termer, vil den i-te mest frekvente

termen forekommen/(i°H,, (6)) ganger hvoH, (8 )er definert som

Vv

Hy () =Y %

j=1

Summen av alle hyppigheter er n. Dette vil si asher term nummer 1 pa listen rangert etter
. i : i
forekomst, vil term nummer 2 forekommze ganger, term nummer 3 vil forekomn%e

ganger osv. (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999).

5.1.4 Stemming (Rotlemmatisering)

For at man skal slippe & indeksere termer somdranme betydning men som er skrevet eller
bayd ulikt kan man utfgre stemming (eller noe briisk ord; rotlemmatisering). Man
gnsker altsa a en ordstamme for termer som egdvattigamme betydning, men som er bgyd
ulikt, for eksempel jente, jentene, jenter, disaedn felles ordstamme: jente. En ordstamme
er altsa den delen av et termen som er igjen eter har fiernet affiksene (prefikser og

suffikser).

Stemming er med pa & gke effektiviteten fordi méreh mindre indeks. Man far
sannsynligvis bedre sgkeresultater ogsa, fordif@wanormalt flere treff ved sgk (fordi man
ikke trenger & vite det eksakte ordet; hvilken bggform det er i) og man kan finne
dokumenter som omhandler samme tema selv om marbiklkte ngyaktig riktig form av

termen.
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Det er vanlig a skille mellom fire strategier foutigre stemming; affiksfierning, oppslag i
tabell, variasjon i etterfaglger (successor varietyn-grams. Tabelloppslag fungerer ved at
det slas opp i en forhandsdefinert tabell hvor st@amav termen finnes. Dette er en enkel
metode, men er avhengig av & ha stammer for atieetei hele spraket, og kan dermed bli
veldig plasskrevende. Et eksempel er vist under.ddstammen av den aktuelle termen
"kompositt”, og en ser hvordan ulike flertallsformaers termen blir kuttet ned til samme term

ved hjelp av tabelloppslag.

Term Stamme

kompositt kompositt
kompositten kompositt

kompositter kompositt

Her vil da for eksempel termen "kompositten” blrkortet til stammen av termen som nevnt

altsa er "kompositt”.

Variasjon i etterfglger er basert pa bestemmelsena@femene og bruker kunnskap fra
strukturell lingvistikk. N-gram-stemming er baspé identifiseringen av digram og trigram
og kan sees pa som en klyngeanalyse. Affiksfieraingpm nevnt ovenfor at man fierner
perfikser og suffikser og sitter igjen med ordstaenmav termen. En av de mest kjente og

brukte algoritmen for denne strategien er Porterd@lgen. (Holme 2000).

Porteralgoritmen

Porteralgoritmen ble opprinnelig skrevet av M. BrtBr i 1979 i Computer Laboratory
(Cambridge, England), som en del av et stgrre Bgjpkt. Stemmingsalgoritmen (eller
Porterstemmeren) er en prosess for a fierne dégeangyningsformer fra ord i engelsk sprak.
Algoritmen ble opprinnelig skrevet i Basic Combirfdgramming LanguadéBCPL), og

som nevnt tilpasset engelsk sprak, men er senegeetk mange ulike programmeringssprak

og tilpasset flere sprak.

3 “BCPL (Basic Combined Programming Language) ismputer programming language that was designed by
Martin Richards of the University of Cambridge 865; it was originally intended for use in writiogmpilers

for other languages. Although not widely used nibwias very influential, because Dennis Ritchie lddater
develop the widely-used C programming language fB®@®L.” (Wikipedia: BCPL).
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Algoritmen bruker en suffiksliste for fierning auffikser. Man har altsé en rekke regler for &
fierne siste del av termer. Disse reglene ble ometig skrevet for engelsk sprak. Under

falger noen eksempler pa slike regler.

sses> ss
ies 2 i
SS=>SsS
s>

Her anger algoritmen at termer som ender pa "ssed"erstattes med endingen "ss”.
Tilsvarende skal termer som ender med "ies” eestatted & ha ending pa "i". Pa denne
maten vil man indeksere termer med lik ordstammsergantisk betydning med samme

indeksterm selv om de har ulik bgyning/ending. @a¥ates & Ribeiro-Neto 1999).

Denne algoritmen kan ogsa tilpasses norsk sprakeksempel kan man ha en regel

ene=> P

som blir brukt for & angi at alle termer som slupté& "ene” skal erstattes med ingen ending

(altsa den tomme mengdy.

5.1.5 Valg av indekstermer

Man kan velge mellom & indeksere alle termenetekst (fulltekstrepresentasjon), eller man
kan velge a utelukke termer i indekseringen. Hvasrskal utelukke termer, er dette valg man
pa et tidspunkt ma foreta (index terms selectibe}te valget kan man la en spesialist gjare,

eller man kan fa systemet til & gjagre det autorkatis

En mate a gjore dette automatisk pa er a startednehtifisere substantiv. Dette kan sa
brukes til & systematisk eliminere verb, adjekdidyerb, bindeord, artikler og pronomen. Det
er ogsa vanlig at flere substantiv forekommer samrs& man kan derfor lage klynge av ord
som forekommer nzer hverandre slik at man far etlekkmponent for indekseringen.
Hensikten med a velge ut termer pa denne materfioeh@pentligvis bygge en bedre og

mindre indeks.
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Valg av termer man enten gnsker & ha med i indedémmnikke, er vanligvis relatert til den
syntaktiske naturen av termen. For eksempel harregel har substantiv mer semantikk enn
adjektiv, adverb og verb og egner seg bedre somdakseringsterm. (Baeza-Yates &
Ribeiro-Neto 1999).

5.1.6 Bruk av thesaurus

| sin enkleste form er thesaurus en synonymord{atsa en liste over ord med en tilhgrende
liste over relaterte ord). En mer generell thessian ogsa inneholde fraser istedet for bare
enkeltord. Dette gjar det mulig & utvide indeksendokumentsamlingen, slik at det
inneholder termer og uttrykk som ikke direkte edmdokumentene, men som har samme
semantiske betydning. Det vil da gke muligheteréfti flere relevante treff (man gker
recall) fordi man ikke er avhengig at queryet inmelr de eksakte termene. Man far pa
denne maten fokusert mer pa semantikken av terivetadet for bare stavelsen eller hvilken
term man velger (av termer med samme semantiskibiety). (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto
1999).

5.2 Informasjonsgjenfinningsmodeller (IR-modeller)

Det finnes flere mater a utfare et sgk pa. Fetlesfie sgkemetodene er at man har et
sgkeuttrykk og en samling (for eksempel et sett dwdimenter eller objekter) man sgker i.
Sgkeresultatet vil avhenge av hvilken metode maytber, og presisjon og recall vil ogsa

variere ut fra sgkestrategiene som blir brukt.

De mest vanlige og kjente informasjonsgjenfinningdeilene er som nevnt boolsk modell,
vektormodellen og probabilistisk modell. Disse agrmere beskrevet i etterfglgende

seksjoner.

5.2.1 Boolsk modell

Den boolske modellen er en enkel gjenfinningsmduodlert pA mengdeleere og boolsk

algebra. Modellen indikerer hvorvidt en term beénseg i et dokument eller ikke. Som et
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resultat av dette vil termvektene veere binaere pebif@m termen ikke forekommer) eller 1

(om termen forekommer).

Modellen benytter seg av de boolske operatorene ANDT og OR. Et boolsk sgk er et sgk
hvor man kombinerer en eller flere termer ved kauklisse boolske operatorene (slik som
AND, NOT og OR). Dette vil si at sgket gir treff Jakumenter som gir et sant resultat

(true) av sgkeuttrykket (queryet). | en spgrring kan fieareksempel ha uttrykket "bil AND
hus”. Da vil resultatet av et boolsk sgk innehaldeumenter som bade inneholder termen bil
og termen hus. De dokumentene som eventuelt kweholder den ene termen, enten bil eller
hus vil da ikke bli gjenfunnet. Om man gnsker adingjen dokumenter som enten har termen
bil eller hus eller begge, m& man angi sgkeuttriykked operatoren OR i stedet for
operatoren AND. Uttrykket vil da se slik ut; "bilFohus”. Ved a bruke denne enkleste form
for boolsk s@k vil man ved et sgk fa treff pa dolmter som gir sannhetsverdien sann pa

sgkeuttrykket uavhengig av antall ganger termeaar &drmene forekommer i dokumentene.

En ulempe ved denne modellen er at den ikke har fooen for rangering av dokumentene,
slik en skal se vektormodellen har. Det vil si amikke vil kunne si i hvor stor grad
dokumentene som er gjenfunnet er relevante elkar. iRenne eksakte matchingen kan igjen
fare til at gjenfinningen enten blir for upresis dgrmed far man veldig mange treff, eller

motsatt tilfelle at man far veldig fa treff.

En annen faktor ved denne modellen som kan ansepsgiblematisk er at selv om boolsk
algebra har en veldig streng og presis semantikkletv ikke alltid veere like enkelt for en
bruker a angi sitt informasjonsbehov som et bouatsiykk. Det viser seg at mange brukere

syns dette er veldig vanskelig.

Pa tross av disse ulempene er denne modellentfatsadominerende modellen som blir

brukt i ulike informasjonsgjenfinningssystemer.

“ Boolsk logikk er et komplett system for logiskeeogtorer, hentet fra logikk. "Logic, from Classicieek
Lovog (logos), originally meaning the word, or what jken, (but coming to mean thought or reason) istmo
often said to be the study of criteria for the eatibn of arguments, although the exact definibblogic is a
matter of controversy among philosophers. Howelversubject is grounded, the task of the logiciahéssame:
to advance an account of valid and fallacious éiee to allow one to distinguish good from bad arguts.”
(Wikipedia: Logic).
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5.2.2 Vektormodellen

| denne modellen lager man en vektor (K) over ialbex-termer i dokumentsamlingen man
gnsker & ha med. Dette kan ses pa som en listéemadr hvor hver term kun forekommer én
gang. Sa har man en vektor for hvert dokument udwntsamlingen. Denne vektoren er like
lang som K, men denne inneholder tall. Dette taliet hvor mange ganger den gitte termen
er med i dokumentet, eller om det er med i det tatg0 — termen er ikke med). Hver term

har altsa en vekt. Hvordan denne vekten bestemnimskrevet neermere i seksjon 5.3.

Nar man sa skal sgke i dokumentsamlingen, omfoogsa sagkeuttrykket (queryet) til en
vektor. Denne bestar av tall p4 samme mate somndekivektorene. Man kan da male
likheten mellom dokumentvektoren og queryvektorgmpé denne maten finne likheten. Slik
kan man rangere ulike dokument for a finne hvilkan gir best resultat (passer best med) til
sgkeuttrykket.

Et dokument), og et sgkeuttrykk (query) er representert sonnmuknsjonale vektorer som
vist i Figur 7.

Figur 7: Cosinus avé, sim(d;, q).

Vektormodellen foreslar & evaluere graden av siitelamellom dokumented; med
sgkeuttrykket] som korrelasjonen mellom de tilsvarende vektorépe)g g. Denne

similariteten kan for eksempel angis som cosinugiakelen mellom disse to vektorene.

Denne similariteten angis slik:
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Dette cosinusmalet angir starrelsen pa vinkelenomelo vektorer. Denne stgrrelsen varierer
fra O til 1,

O0<sim(g,d;) <1.

Dette vil si at jo naermere to vektorer er hverangrenindre blir vinkelen mellom dem og jo
st@rre blir cosinusmalet. Om to vektorer er idéwtimed hverandre blir coninusmalet lik 1.0.
For to vektorer som ikke har noen likhet vil dedtékeltrett pa hverandre og ha cosinusmal
lik 0.

| motsetning til den boolske modellen som angiremterm er med i et dokument eller ikke
og derfor kun sier om et dokument er relevant ékllee, gjor vektormodellen det mulig & angi
grad av likhet mellom ulike dokumenter og derfon kaan ogsa angi grad av relevans. Man

kan pa denne maten rangere sgkeresultatet etgans.

5.2.3 Probabilistisk modell

Den probabilistiske modellen baserer seg pa folgémet Gitt et query er det gitt et ideelt sett
(ideelt svarsett) ut fra dokumentsamlingen som éreik vil finne relevant. Dette settet er ikke
kjent ved starten, sa systemet ma gjette et ingadt for a fa farste svarsett med dokumenter.
Dette vil veere en midlertidig probabilistisk (saymiég) beskrivelse av det ideelle svarsettet.
Brukeren ma sa se pa svarsettet og velge ut desoslevante og de som ikke er det.
Systemet vil da bruke denne informasjonen fra merkdil & forbedre svarsettet. Denne
interageringen mellom brukeren og systemet eregativ prosess som ma gjentas flere
ganger. Pa denne maten vil svarsettet utvikle gegponsynligvis etter hvert komme naermere

den reelle beskrivelsen. Denne interageringensgn Figur 8.
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Dolumentsatnling

Svarsett
Ideelt svarsett ved forste
Ziething

Diokumentsamling

swarsett ved
andre giething
(etter ny input
fra bruker)

Tdeelt svarse

Figur 8: Svarsett etter fgrste og andre gjetting en probabilistisk modell.

Antakelsen for denne modellen er som falger: Gittrekerqueryq og et dokumen; i
samlingen. Den probabilistiske modellen vil pravesfimere sannsynligheten for at brukeren
vil finne dokument; relevant. Modellen antar at denne sannsynlighet@mavhenger av
gueryet og dokumentrepresentasjonen. Modellen agts at det er et subset av alle
dokument som brukeren vil foretrekke som svarsettitieryet. Et slikt ideelt svarsett skal
maksimere den totale sannsynligheten av relevhbeutieren. Dokument som befinner seg i
dette svarsettet er antatt a vaere relevant tilygieog dokumentene som ikke befinner seg i

svarsettet er antatt & veere irrelevant. (fritt sattrfra Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999: 31).

Hovedfordelene med denne modellen er at i teoriieidkumentene rangert i forhold til
sannsynligheten av & veere relevante. Dette kanwelig nyttig for brukeren, og spare tid

ved & bedgmme hvor relevante dokumentene er. Ulemge denne modellen er at systemet
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ma gjette den initielle separeringen av relevagt@relevante dokumenter, modellen tar ikke
med i betraktingen termfrekvenser (altsa hvor eftaerm forekommer i et dokument) og den
baserer seg pa at indekstermene er uavhengigecaariure (selv om dette ikke ngdvendigvis
alltid er en ulempe). (Baeza-Yates & Ribeiro-Ne999).

5.2.4 Andre IR-modeller og sgkemetoder

Fritekstsglker en metode som ofte blir benyttet i ulike sgkdetier. Her sgker man i teksten
til dokumentene og man matcher sgkeuttrykket medeléeksten. Sgkeuttrykket kan veere et
enkeltord, en frase eller en setning. Om man fimlodlument som matcher sgkeuttrykket

(dvs. er likt) vil dokumentet veere med i resultttte

Kombinasjon av et boolsk sgk (beskrevet i seksj@rlpog fritekstsak, kalles ofte/brid
sok

Om man gnsker a sgke i bestemte felt, dette kaa gagistig om man for eksempel skal sgke
i en samling med e-post, kan man benfgttsgk Dette betyr at man kun sgker i bestemte felt
i dokumentet. E-post inneholder som kjent blanteafelt som mottaker, emne og mottaker.

Man kan da for eksempel sgke i mottakerfeltet @tény seg om resten av e-posten (om man

gnsker & finne alle e-poster som har blitt sehéntbestemt person).

Fuzzy sgler en informasjonsgjenfinningsmodell som gjgrrdatig & seke pa termer og
uttrykk som ligner pa de i sgkeuttrykket, man ¢salkke avhengig av at termen eller
uttrykket er helt likt som sgkeuttrykket. Man kageinne modellen velge om man gnsker a
sgke direkte i dokumentet eller via metadata elteren informasjon som beskriver
dokumentet. Denne modellen baserer seg pa fuzizieset, hvor man kan ha delvis
klassetilhgrighet. Klassetilhgrighetene er alté& ifast bestemt, og et element kan ha
klassetilhgrighet til flere klasser. Dette vil siedementet har gradvis tilhgrighet til flere
klasser. Pa samme mate kan man altsa sgke pa wyrféetreff pa termer som ikke er helt

like, men som delvis tilhgrer samme "klassen” @akamme termen).
For & fa definert denne klassetilhgrigheten kan bygye opp en thesaurus (se seksjon 5.1.6).
Denne thesaurusen kan bli konstruert ved a defieterm-term-korrelasjonsmatrise hvor

radene og kolonnene er assosiert til indekstermdakumentsamlingen. Man kan dermed
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bruke disse termkorrelasjonene for a definere &tyfisett assosiert til hver indeksterm. | dette
fuzzy settet vil hvert dokument i samlingen ha esdgav tilhgrighet. Denne tilhgrigheten kan
beregnes som en algebraisk sum over alle termeéetehiestemte dokumentet. Et dokument
vil ha tilhgrighet til det gitte fuzzy settet aswostil den gitte termen hvis det har egne termer

som er relatert til den gitte termen. (Baeza-Y &d¢dibeiro-Neto 1999).

Det er ofte slik at flere termer har en tilknytnitighverandre, men man vet ikke hvilken
rekkefalge de forekommer i, eller om de star skres etter hverandre i teksten man gnsker
a soke i. Et eksempel kan veere et dokument sorhatoher termene "mat” og "hund”. Man
gnsker sa a finne igjen de dokumentene som ha tiamene i neerheten av hverandre, altsa
at mat er i forbindelse med hund. Man gnsker ddrikke a finne dokument som tilfeldigvis
inneholder begge termene, men hvor de ikke har favbimdelse med hverandre (for
eksempel et dokument som handler om hund, og séettéilfeldigvis noe om mat helt pa
slutten, men ikke i forbindelse med hund). Man Barbenytteroximity search{naerhetssgk).
Denne metoden gjgr at man kan finne igjen dokunnesate har sgketermene i nserheten av
hverandre, ofte angitt slik "sgketerm1 NEAR sgketr Andre slike queryoperatorer som
NOT NEAR, FOLLOWED BY, NOT FOLLOWED BY, SENTENCE dgAR kan ogsa

brukes for & angi ulike naerheter. (Wikipedia: Pnaiky Search).

Til slutt har man metoder solimgvistisk sglog parametrisk sgK. lingvistisk sgk sgker man
pa betydningen av termene og ikke selve termere.ddkumentene i en slik samling ma da
ha blitt utfart stemming pa fer en indeksering.tBefl si at man kan sgke pa termen
"komponenter” og fa treff pa dokument som innehokdemen "komponent”. Parametrisk
s@k gir muligheten for & sgke pa objekter som inhlET en bestemt numerisk verdi eller
attributt slik som datoer, heltall (integer) elérdre numeriske datatyper.

(IBM Glossary).

5.3 Vekting

Den enkleste maten & "vekte” et dokument pa, etsBoekting. Her tilordnes vektene etter
om termen er med i dokumentet eller ikke. Er termmexal i dokumentet blir vekten 1, og er

den ikke med blir vekten 0.
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Antakelsen om at hvis en term forekommer oftedaument, er dette en term som sier mye
om dokumentets innhold og som bgr tilordnes envedty, noe som indikerer en hgy
signifikans. Termfrekvensvekting styres pa samm&rmam ved boolsk vekting etter om en
term er med i dokumentet eller ikke, men her tan mgsa med hvor mange ganger en term
forekommer i beregningen av vekten. Det vil si eekblir det samme som antallet termen

forekommer i det gitte dokumentet.

Et mer nyansert syn pa dette vil vaere antakelseatailersom en term forekommer i mange
av dokumentene i samlingen, vil ikke termen anses sa viktig, og dermed er en lavere
vekting gnsket, selv om termen forekommer mangggaret bestemt dokument. Man kan
da operere med termfrekvens (TF, antall gangereerimrekommer i et bestemt dokument)

og invers dokumentfrekvens (IDF). Invers dokumeakifiens er definert som:
N
log, (—
9, ()

hvor N er det totale antallet dokumenter i samlingg nt er antall dokumenter som termen
forekommer i. Man kan da angi vektingen med TF FIDF for en term som forekommer
hyppig i et dokument vil som nevnt bli hgy, merflgze dokumenter termen forekommer i, jo

lavere blir IDF, og dermed ogsa termens vekt.

5.4 Metadata

Metadata kan defineres som "data om data”. Dettdtebutter som beskriver et objekt,
vanligvis inndelt i kategorier eller deler. Metaal@neholder informasjon om objektet
(dokumentet), dets (eventuelle) domeneavhengighetlasjoner mellom ulike objekter. Et
vanlig eksempel for & beskrive metadata er bilitikert. Hver bok i et bibliotek har et
tilhgrende kort hvor det star forfatter, titteltégori osv. All dataen som trengs for finne igjen
boka star pa kortet. (Wikipedia: Metadata).

Metadata er ofte organisert etter ulike standaifehlin Core og MARC er eksempler pa

ulike standarder for metadata. Slike standardearajjenan far en felles mate a beskrive
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objektene pa, slik at man lett kan bruke sammeerdgt gjenfinning senere. Noen av
bruksomradene til metadata er oppdaging, lokafigerelevansvurdering og annen
evaluering, utvelgelse og dokumentasjon. Et av neéled bruk av metadata er & forbedre

presisjonen ved sgking.

Fordelene med metadata er at man som sagt fartsdgadeom objektene i samlingen pa en
felles mate og dermed lett kan kategorisere objektgy klassifisere innholdet. En annen
fordel er at det gjar det mulig & innlemme metaglasom en del av selve primaerdokumentet
(for eksempel vha. HTML eller SGML). (Husby 1997)

| dagens systemer ma som regel metadataene skrivasanuelt for hvert objekt. De fleste
vil mene at metadatametodene er relativt enklees&réves ingen ekspertise. Andre vil
derimot mene at selv om selve konseptet er enkietipen av standardene for metadataene
veere sa kompliserte og tidkrevende at det vanskaligeg gjgre. Noen objekter kan vaere
veldig vanskelig & klassifisere pa denne maten ¢fgsdi man faler at elementene i
standarden ikke passer). Selv om det eksperimanteed metoder for & automatisk
bestemme metadata, er dette noe som langt fradegdiéviklet og etablert i dagens

informasjonssystemer.
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6 Klyngeanalyse

Klyngeanalyse er en vanlig teknikk for statistiskahnalyse som er brukt i mange felt,
inkludert maskinleering, datamining, mgnstergjenkjeg, bildeanalyse og bioinformatikk.
Klyngeanalyse er en teknikk for a klassifisereretligyanisere like objekter i samme grupper,
slik at dataen i hver gruppe (ideelt sett) del#eseegenskaper, og at de er naere hverandre i
forhold til definerte likhetsmal (similaritet). (\Mpedia: Data clustering). Det man oppnar ved
en slik analyse som i vart tilfelle er i en sgkesmmheng er altsd a automatisk organisere

treffene i ulike klynger, hvorav ordet klyngeanays

De mest vanlige og mest brukte sgkemotorene i elagsenterer sgket som en sekvensiell
liste med alle treffene. Dette kan ofte veere tunigeg til lite hjelp for brukeren. Det viser seg
at 90 % av brukerne (de som utfarer spgrringerersmker bare treffene pa farste side i listen
og bryr seg lite om resten. (Holme 2000). Det marindot kan oppna ved & utfgre
klyngeanalyse er & fa organisert resultatene ilkemate at brukeren enkelt og intuitivt kan
navigere seg fram til det som er gnskelig. Detsaltatet kan for eksempel representeres
grafisk i et tredimensjonalt rom hvor hver nodeafgn representerer en klynge eller et
objekt. Sa kan brukeren trykke pa nodene og paaleriiien navigere seg i sgkeresultatet; fa

opp nye klynger, se relasjonene mellom objektene os

Klyngene kan vaere med pa & gjare det enklere fdelben ved brukeren raskt far dannet seg
et overblikk over sgket, og hvordan resultateneggesammen med hverandre. Sa i stedet for
a presentere sgkeresultatet som en liste, ser énaarpmenhengen mellom de ulike treffene
og om de kan organiseres i ulike emneomrader. liidke i sgk kan klyngeanalyse benyttes til
noe nyttig, men ogsa i organiseringen av kunnsKkapktene slik vi ser for oss, og som nevnt
tidligere i oppgaven. En bruker kan ved hjelp amrdemetoden automatisk fa organisert et

datasett hvis gnskelig.

Det finnes mange ulike teknikker for & utfgre eynijeanalyse, og disse kan hovedsakelig
deles inn i to typer. Dette er hierarkiske algoatrmg ikke-hierarkiske algoritmer. Ved
hierarkiske algoritmer finner man etterfglgendenkigr ved & bruke de allerede etablerte

klyngene. Disse algoritmene kan konstruere klyngatka bygge opp fra bunnen av
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(bottom-up) eller ved splitting av en klynge (topwh). Ved ikke-hierarkiske algoritmer
organiserer man alle klyngene pa en gang i erntikgueosess.

Det er i denne oppgaven gjort et utvalg av teknildam er presentert. Under ikke-hierarkiske
klyngemetoder er det i etterfalgende seksjonerdagedvekt pa K-means, mens under
hierarkisk er det lagt hovedvekt pa bottom-up ndatfare klynging pa. Det blir i tillegg
giennomgatt to andre teknikker for klynging, negraétt og spektralklyning. Disse kan ikke
klassifiseres som en av hovedtypene. Til sluttgiset eksempel p& hvordan man kan velge

antall klynger.

6.1 Ikke-hierarkisk klynging

| en ikke-hierarkisk klyngemetode blir alle klyngearganisert pa en gang. Dette foregar
vanligvis i en iterativ prosess og man stopperkhargene lenger ikke forandrer seg eller man
har kjart et visst antall ganger (etter et forhaedimert kriteria).

6.1.1 K-means

Denne algoritmen organiserer et gitt datasetaingdll klynger som pa forhand er kjent. Hvert
element blir tilordnet den klyngen som har det sertt(klyngerepresentanten) som ligger
neermest. Dette senteret er et gjennomsnitt aekdiaentene (punktene) i klyngen. Malet er
altsa a dele en vektormengde i K klynger. Algoritnee en iterativ prosess og kan beskrives

som fglgende:

- Steg 1: Velg ut K forskjellige klyngerepresentar{t#nne utvelgelsen skjer tilfeldig)
C1, G, C3, .y &

- Steg 2: For hvert element i mengden, regn ut lixheéd alle klyngerepresentantene.
Legg elementet i den klyngen som den naermeste &hgpgesentanten representerer

- Steg 3: For hver klynge, regn ut ny klyngerepreseinted a ta gijennomsnittet for hele
klynga.

- Steg 4: Gjenta fra steg 2 helt til klyngene ikkeger flytter pa seg (dvs.
klyngerepresentantene ikke endres), man har dadolgigkonvergens.

48



En av ulempene med k-means-algoritmen er at mdorpand ma vite hvor mange klynger
man gnsker. Det kan i mange tilfeller veere veldigskelig a vite pa forhand hva det
optimale antallet klynger vil veere, seerlig hvis nvanlite om dokumentsamlingen. | var
modell anses ikke dette som et problem, fordi dieb@¢s med et omrade hvor brukeren oftest
vil vite hvor mange klynger som er gnskelig. Detaamrmed andre ord at brukeren som oftest

har en viss kjennskap til dokumentsamlingen.

Et annet problemomrade med k-means-algoritmen @grabfte vil vaere svaert sensitiv i
forhold til hva som blir valgt som klyngerepreseri&a i den initielle fasen. Det mest vanlige
(og som algoritmen tilsier) er & velge disse tilfgl Men hvis disse blir valgt tilfeldig vil ikke
algoritmen gi samme resultat ved hver analyse sidenitatklyngene avhenger av de initielle
tilfeldige tilordningene. Det blir senere i oppgawast at de mest optimale resultatene blir
oppnadd om man velger ut representanter manufel kjennskapen man har til

dokumentsamlingen pa forhand.

Selv om det er bevist at denne algoritmen alltidaeriminere, sa er det ikke sikkert at den vil
finne den mest globale optimale klyngefordelingean maksimerer inter-klynging (eller
minimerer intra-klynger) forandringer, men forsikedtsa ikke at resultatet har et globalt

minimum av forandringer. (K-means Clustering).

Hovedfordelene med denne algoritmen er dens enkagheastighet som gjar det mulig & la

den kjgre pé store datasett.

6.1.2 Andre ikke-hierarkiske klyngemetoder

QT Clust algorithm

QT (Quality Threshold) klyngeanalyse (Heyer etl&99) er en alternativ metode for ikke-
hierarkisk klynging. Denne ble utviklet for genkbing. Metoden ligner pa K-means, men her
trenger man ikke vite antall klynger man gnskefquiand. Denne metoden krever mer
ressurser enn K-means, men vil ogsa alltid gi sames@tatklynger ved flere kjgringer av en
datasamling, noe K-means ikke gjar (fordi K-meangyangspunktet starter med tilfeldige

klyngerepresentanter).
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Algoritmen kan beskrives som faglgende:

- Steg 1: Brukeren velger en maksimal diameter fgndér.

- Steg 2: Bygg en kandidatklynge for hvert elemenhig) ved a inkludere det
neermeste elementet, det nest neermeste og sa tiidiéaeneteren av klyngen overgar
det gitte thresholdet (angitt av brukeren i steg 1)

- Steg 3: La den kandidatklyngen med flest elemesrgivaere den farste klyngen, og
fiern alle element i klyngen slik at de ikke bltttmed i videre beregninger.

- Steg 4: Gjenta fra steg 2 med det reduserte altatient.

Avstanden mellom et element og en gruppe av elebierieregnet ved a bruke complete
link, neermere beskrevet i seksjon 6.4.2. (WikipeDiata clustering)

Fuzzy K-means-klynging

| fuzzy klyngeanalyse har hvert element en gratllagrighet til alle klynger (som i fuzzy-
logikk) i stedet for & kun tilhgre én klynge, somftéste andre klyngemetodene baserer seg
pa. Pa denne maten er elementene som ligger yiterslynge, med i klyngen i en mindre
grad enn de som ligger i senteret av klyngen. Wertrelemenk er det en koeffisient som

angir graden av klyngetilhgrigheten til klynge nuer uk(x). Vanligvis er summen av
disse koeffisientene definert til & veere 1, slilug(lx) angir sannsynligheten for a tilhgre en

bestemt klynge:

num.clusters
Ox Y u(x)=1.
k=1

| denne algoritmen er senteret (klyngerepresemantn klynge gjennomsnittet av alle
element, vektet med graden av deres tilhgrigh&tyiigen:

> u (x)x
zxuk (X) .

centef =

Graden av tilhgrigheten er relatert til den invexgstanden til klyngen

u ()=t
7 d(centey, x)
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sa er koeffisientene normalisert og fuzzyfisert rmrgparametan > 1 slik at summen blir 1.
Sa
1

Zj(d(centeg, x)

dicente ,xj
f

Uk(x)=

]%ml) '

Hvis m er lik 2 er dette ekvivalent med a normatksieoeffisientene lineaert for at de skal ha
sum 1. Nar m er neerme 1 sa er klyngesenteret ndegteasentet gitt mye hagyere vekt enn de

andre, og algoritmen er derfor sveert lik k-means.
Hele algoritmen er som sagt veldig lik k-means-atgeen og kan beskrives som fglgende:

- Steg 1: Velg et antall klynger.
- Steg 2: Tilordne tilfeldige koeffisienter for hvaos grad de tilhgrer klyngene til hvert
element.
- Steg 3: Gjenta til algoritmen konvergerer (dvs.fiieentene mellom to iterasjoner er
ikke starre enm, det forhandsdefinerte thresholdet):
o Beregn senteret (klyngerepresentant) for hver ldywep a bruke formelen
beskrevet ovenfor.
o For hvert element, beregn koeffisienten for hvor grad de tilhgrer klyngene

ved & bruke formelen beskrevet ovenfor.

Denne algoritmen har samme problem som k-meanant@merer intra-klynge-
forandringer, men dette minimumet er et lokalt mmam, og resultatet avhenger av det

initielle valget av vekter. (Wikipedia: Data clustey)

6.2 Hierarkisk klynging

Hierarkisk klynging bygger opp (bottom-up) elletigpr (top-down) et hierarki av klynger.
Den tradisjonelle representasjonen av dette hietagk en tredatastruktur, ogsa kalt
dendrogrammed individuelle elementer i en ende av treetglynge med hvert element i

den andre.
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Et viktig moment ved hierarkisk klyngeanalyse eefpje avstandsmal. Et enkelt avstandsmal
er Manhattan distanceDenne er lik summen av de absolutte avstandertevéy variabel.

Dette malet er ogsa kjent som "city block distanel&r "taxi-cab distance”, fordi det er den
korteste veien en bil ville kjgrt fra et sted tilamnet i en by med kvartaler som i Manhattan.
Variablene kan altsa plottes i et rutenett somdammenlignes med bygater. For eksempel i
planet vil Manhattan-avstanden mellom punkt P1 kwtdinater (x, y1) og punkt P2 pa ¢x

yo) Veere

|X1_X2|+|y1_y2|-

Et mer vanlig avstandsmal Euklidisk distanceDenne blir beregnet ved a finne avstanden
mellom hver variabel, summere kvadratene og finrekatroten av den summen. Den
euklidiske avstanden mellom to punkt P £ (@, ..., p) 09 Q = (q, G, ..., ) | et euklidisk

n-rom er definert som:
VP =4)° +(P, =)+ (P, —0,)” = [ 2(p, —q)
i=1

Altsa den korteste veien (i luftlinje) mellom tonkt. | et tilfelle med to variabler vil da

avstanden veere det samme som & finne lengden atelnys i en trekant.

En undersgkelse av klyngeanalyse i forskning inrrémétsepsykologi fant at det mest
vanlige avstandsmalet i publiserte studier i detkningsomradet er Euclidean distance eller
den kvadratiske Euclidean distance (Clatworthy e2@05).

6.2.1 Bottop-up (Agglomerative ° clustering)

Ved bottom-up starter man med like mange klynger dokumenter i samlingen. Dette er en
rekursiv prosess hvor man starter ved & beregrtaralen mellom de ulike klyngene, og
finner de to klyngene som ligger naermest hveraridisse to klyngene erstattes med en ny
klynge. Denne nye klyngen blir sa sammenlignet srednnen klynge. Slik fortsetter

prosessen til man har én klynge, organisert iextahkisk tre.

Algoritmen kan beskrives stegvis slik:

®"agglomerere v. ((agglomererer - agglomerertegi@gerert)) dynge sammen” (Clue for Windows v.€8je
International Corporation, 1991-2005).

52



- Steg 1: Tilordne hvert element til en klynge, sliloen du har N elementer har du N
klynger (hver klynge bestar altsa av kun ett eleinen

- Steg 2: Finn det paret som er naermest hverandreegk@vstand), og la de bli til en
klynge, slik at mengden na inneholder en klyngedmén

- Steg 3: Beregn avstandene mellom den nye klyndavegav de andre klyngene.

- Steg 4: Gjenta steg 2 og 3 til alle elementendyagiet sammen til en stor klynge med
starrelse N.

@nsker man k antall klynger, kan man bare kutteld&nengste linken.

Steg 3 kan utfgres pa flere forskjellige mater, memest vanlige er single-linkage,
complete-linkage and average-linkage klynging. ®mssnaermere beskrevet i seksjon 6.4.1,
6.4.2 0g 6.4.3.

A kutte et tre ved en gitt hgyde vil gi en klyngediag med den valgte presisjonen. | det
falgende eksemplet, vil en kutting etter den amdden gi klyngene {a} {b c} {d e} og {f}.
Hvis man derimot kutter treet etter den tredje nadiéman fa klyngene {a} {b c} og {d e f},

som da er en "grovere” klynging med feerre antalstarre klynger.

For eksempel har man fglgende data (Figur 9) sa@hkdynges og man bruker euklidisk

avstand som avstandsmal.

® @
®@ ®9

Figur 9: Datasett som skal klynges (Wikipedia: DateClustering).
Et hierarkisk dendrogram av disse dataene vil ddilseit:
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Figur 10: Hierarkisk dendrogram (Wikipedia: Data Cl ustering).

Denne metoden bygger altsa hierarkiet fra de iddieile elementene (klyngene) ved &
gradvis flette sammen klynger. Vanligvis startemmnsam sagt ved a flette de to klyngene
(elementene) som ligger naermest hverandre. Magerérer et avstandsmal og vanligvis er,

som nevnt tidligere single link, complete link eléeverage link de metodene som blir brukt.

Hver fletting (gkning av klyngene) vil forarsake stwrre avstand mellom klyngene enn ved
de tidligere gkningene, og en kan bestemme a skigpgingen enten nar klyngene er for
langt fra hverandre til & bli flettet (etter etlidndsdefinert kriterium), eller nar det er et
tilstrekkelig lite antall klynger (etter et forhasakfinert kriterium). (Wikipedia: Data

clustering).

6.2.2 Top-down (Divisive clustering)

Ved top-down-klynging starter man med a se pa betiet som én klynge. Denne blir sa
stegvis splittet opp i flere klynger, til man har klyngene man gnsker. En illustrasjon av

dette er a se pa Figur 10 og falge pilene motsatt v
Algoritmen er som falger:

- Steg 1: La alle elementene vaere i en eneste klyngleestem en terskelverdi pa

avstand.
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- Steg 2: Beregn avstanden mellom alle par i en grupg velg det paret med starst
avstand.
- Steg 3: Sammenlign denne avstanden med den foib&steste terskelverdien.

0 Hvis avstanden er starre enn terskelverdien eragruppen delt i to. Dette
blir gjort ved & plassere det valgte paret i tkaijrupper og bruke dem som
seed. Undersgk alle andre elementer i gruppa cggi@lementene i den nye
gruppa som er naermest (i avstand) som seedet.aGjardteqg 2.

0 Hvis avstanden mellom det valgte paret er mindreterskelverdien stopper

algoritmen.

6.3 Andre klyngealgoritmer

| tillegg til de ikke-hierarkiske og hierarkiskeykigeanalysealgoritmene kan andre metoder
benyttes. Nevrale nett og spektralklynging er eksalrpa dette. Disse er beskrevet i
etterfglgende seksjoner.

6.3.1 Nevrale nett

Kunstige nevrale nett er inspirert fra biologislevrale nett. Disse biologiske nettene finnes i
hjernen. Det har blitt en vanlig oppfatning at hgm er bygd opp av nerveceller som er
knyttet sammen i en meget komplisert nettstruktur.

Hver nervecelle kan bli sett pa som en basis psesiegisenhet. Denne enheten kan sende ut
utputtsignaler som en reaktiv aksjon om den mdatstemte inputsignaler. Disse signalene
som sa blir sendt ut blir sendt som input til anukeveceller (gjennom synaptiske
forbindelser) som igjen kan sende ut nye utputtdgm Denne prosessen kan gjentas mange
ganger gjennom mange lag av nerveceller og blareef til som "spread activation prosess”.
Som et resultat av denne prosessen blir inputirdsjomen analysert og tolket og kan gjare sa
hjernen kommanderer fysiske reaksjoner (motoralksjarrespons.

55



De kunstige nevrale nettene er forenklede matekeatiwdeller (grafrepresentasjoner) av
tenkte, biologiske nett. Nodene i grafen representegerveceller og kantene i grafen

representerer de synaptiske forbindelsene.

Et nevralt nett er en konstruksjon som kan lagrenklkkap som det mottar gjennom
eksempler. Dette betyr at et kunstig nevralt néti@ares opp for & kunne brukes til
problemlgsning. Laeringen foregar ved & gi inn ekdenmed Igsninger til nettet. Etter hvert
vil nette justere seg og har pa denne maten "kuapiskm emnet. Den kunnskapen som
giennom denne laeringsprosessen blir lagret i ndtet senere benyttes pa tilsvarende
problemer og oppgaver. Et nevralt nett kan ses paesorettet graf hvor det er knyttet vekter
til kantene i grafen. Den kunnskapen som netteghofder ligger lagret i vektene. (Holme
2000).

Adaptive Resonance Theory

Stephen Grossberg introduserte i 1976 det somdilédklaptive resonance theory (ART).
Dette omslutter et vidt spekter av ulike nevralt hasert eksplisitt pa nevrofysiologi. ART-
nett er definert algoritmisk i form av detaljertiéferensialligninger med intensjon om a veere
plausible modeller av biologiske nerveceller. Iksia er ART-nett implementert ved & bruke
analytiske lgsninger eller tilnaerminger til dissiéedlensialligningene. Den modellen som
Grossberg lanserte kalles ART-1. Senere har deuliklet andre ART-modeller, blant
annet ART-2, ARTMAP, fuzzy ART og fuzzy ARTMAP. (ART).

| klyngeanalyse kan ogs& ART-nett benyttes. Det skilter ART-nett fra de fleste andre
kunstige nett er at ART-nett har evnen til a stdilégne seg ny kunnskap uten at det gar pa
bekostning av allerede tilegnet kunnskap. Et ART-imetieholder altsa et minne der tidligere
klassifiserte vektorer ligger lagret. Nar sa ervaktor skal klassifiseres legges den klyngen
med starst likhet til vektoren. Hvis ingen av dsisterende klyngene har tilstrekkelig
similaritet (etter en forhandsdefinert grenseveogiprettes en ny klynge med inputvektoren
som forelgpig eneste medlem. Hvis derimot vekttiterdnes en allerede eksisterende
klynge, vil vektene til den aktuelle klyngen ford®n bedre skal matche inputvektoren.

Algoritmen for et slikt nett kan i grove trekk besies slik:

- Steg 1: Initialisering. La mengden prototypvektorasre tom.
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- Steg 2: Presenter ny inputvektor og finn neermestotypvektor (om mulig).
- Steg 3: Sjekk om prototypvektoren er for langtiffautvektoren.
o Dersom de er for langt fra hverandre eller det ifikres noen klyngevektorer,
opprett en ny klynge med klyngevektor lik inputvaiden. Ga til steg 2.
- Steg 4: Oppdater klyngevektor ved a flytte den nesteninputvektoren.

6.3.2 Spektralklynging

For et sett av datapunkt (elementer) kan similsmtatrisen beskrives som en mat&devor
S representerer et mal for likheten mellom pundgj. Spektralklyngeteknikker bruker
spektrumet av similaritetsmatrisa for a klynge pgenk. Man kan ogsa benytte samme
teknikk for a utfare en dimensjonreduksjon for ynkje i faerre dimmensjoner enn hva det
opprinnelig er. Her er algoritmene Shi-Malik og MeShi ofte benyttet. (Wikipedia: Data

clustering)

6.4 Avstandsmal mellom klynger

For at man skal kunne sammenligne og se pa avstandiéom elementer i klyngene trenger
man et avstandsmal. Dette blir gjort forskjelliggmde mest vanlige er som nevnt tidligere

single link, complete link og average link. Dissédeskrevet under.

6.4.1 Single link (nearest neighbour)

Single link er den minimale avstanden mellom etnelet fra hver klynge. Dersom det er to
klynger, A ogB er denne avstanden definert som:
min{d(x, y):xOA,yOB }

6.4.2 Complete link (furthest neighbour)

Complete link er den maksimale avstanden melloetezhent fra hver klynge. Dersom det er
to klynger,A ogB er denne avstanden definert som:
max{d(x,y): xOA,yOB }
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6.4.3 Average link

Average link er den gjennomsnittlige avstanden omelet element fra hver klynge. Dersom

deterto kIyngerA 0gB er denne avstanden definert som:

Zdey

card(A) card )& &

6.4.4 Andre avstandsmal

Andre avstandsmal enn de beskrevet ovenfor er:
- Summen av alle intraklynge-variasjoner. Det vilen totale summen av variasjoner
innenfor de ulike klyngene.
- @kningen av variasjonen for klyngene som blir 8etWWards kriteria).
- Ved at man bruker sannsynligheten for at kandigatiér oppstar fra samme
distribusjonsfunksjon (Vaccardo-link).
(Wikipedia: Data clustering).

6.5 Antall klynger

For algoritmer hvor man ma bestemme antall klymlystker spgrsmalet "hvor mange klynger
bar man velge?” opp. For eksempel ved bottom-umtkisk klyning, ma man pa et tidspunkt
bestemme nar man skal stoppe itereringen slik attmaet visst antall klynger (om
itereringen ikke stoppes vil den fortsette til Hate er en klynge igjen). For & bestemme dette
kan man bruke en regel, albueregelen, som besknedet .

6.5.1 Albueregel (Elbow criterion)

Albueregelen, eller “Elbow criterion” er en vanliggel for & bestemme antall klynger som
bar bli valgt, for eksempel ved bruk av k-meanssatgen eller bottom-up hierarkisk
klynging. Denne regelen sier at man bgr velge &tlladynger slik at om man legger til en
ekstra klynge blir det ikke lagt til tilstrekkeligformasjon. Hvis man tegner en graf over
forandringene ved at man legger til klynger vilsigrklyngen legge til mye informasjon, men

etter et visst punkt vil dette avta, og man fawiekel (en knekk) i grafen (albuen). Dette er
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vist i Figur 11. Her ser en at 4 er det antallghger man bar velge etter denne regelen, fordi

det er her grafen far en knekk.
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Figur 11: Albueregel.
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7 Var modell

Var gruppe har valgt a basere seg pa den konstistitke tankegangen (beskrevet i seksjon
2.3). Med var gruppe menes som tidligere nevntralistergradsstudentene som har

amanuensis Arvid Holme som veileder.

Begrunnelsen for & basere seg pa den konstruigkasmodellen, er at vi mener at det er den
laerende som aktivt skal bygge opp sin kunnskageder anskelig eller etter behov. For at
dette skal bli mest mulig optimalt, er man avherayigat det er en indre motivasjon som er til
stede, slik at den laerende selv har lyst til a legrekape kunnskap. Vi gnsker & lage et
rammeverk slik at det blir enklere bade for derelzde og laereren & organisere kunnskapen
samt & skape egen kunnskap i form av egne leermggsannskapsobjekter. Malet er altsa &
ogsa kunne skape og jobbe med bade kunnskapsatjekizringsobjekter i et slikt
rammeverk, men ettersom leeringsobjektene har ma&nsom laeringsmal og
leeringsaktiviteter i seg (se seksjon 4.3), krexettedmer pedagogisk kompetanse. Det vil
ogsa ikke veere like lett & indeksere disse leerinjg&tene da en ikke enkelt kan lage en
tekstlig beskrivelse av disse pa samme mate sakabise at man kan med kunnskapsobjekt.
Dette fordi leeringsobjektene som tidligere nevntnge mer komplisert og har andre ting enn
bare ressurser knyttet til seg. Vi har derfor valgeegrense omradet til & jobbe med

kunnskapsobjekter.

Farst i dette kapitlet blir var malsetting besktewédere falger en beskrivelse av
kunnskapsobjektene slik vi tenker oss dem og ekrivetse av et framtidig rammeverk.
Dette rammeverket innebaerer indeksering av kunrsskapkter, organisering av objektene
ved bruk av leksjonsmodellen eller arbeidsbok ganesentasjon av objektene ved bruk av
klyngeanalyse og et tredimensjonalt konseptkarts[Uit falger en kort beskrivelse av bruk

av latent semantisk indeksering som det ogsa joiveeki var gruppe.
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7.1 Var malsetting

Intensjonen er at nar en laerende er ferdig medrstskal den lzerende sitte igjen med sin
egen kunnskapsbase. Denne basen er det derfay atkiien laerende selv bygger opp pa sin
mate, fordi folk har veldig forskjellig mate & lagv& og maten man gnsker a organisere

kunnskapen pa vil sannsynligvis variere veldigdeason til person.

Vi gnsker a falge en konstruktivistisk modell oggj lseringen bedre i form av en mer
tilpasset og interaktiv lzering hvor den leerendehevedfokus. Dagens laeringssystemer ser
stort sett pa leering som en avsluttende prosessatiden lzerende ikke sitter igjen med noe
handfast nar et kurs er avsluttet. De er utvikikta nar et kurs er avsluttet er ogsa
laeringsprosessen avsluttet. Vi gnsker a se padasoim en viktig del av

kunnskapsforvaltning, hvor leering er den delen pooduserer ny kunnskap. (Holme 2006).

Vart mal er derfor & lage et system for kunnskapsitning hvor nettbasert leering inngar
som en del for produksjon av individuell kunnskampskan organiseres etter eget gnske. For
a oppna dette malet, benytter vi i var gruppe matéré fagomradene
informasjonsgjenfinning, matematikk, visualiserogkunstig intelligens. Vi gnsker ikke a
utvikle en ny leeringsplattform, men et opplegg amkonenter som kan benyttes i allerede
eksisterende leeringsplattformer.

7.2 Kunnskapsobjektene

For & kunne jobbe med kunnskapsobjekter ma marviedan de skal representeres og gjort
klar for indeksering. | etterfglgende seksjonedette neermere beskrevet. | tillegg blir det sett

neermere pa hvordan en ser for seg bruk og delimtisae objektene ved bruk av repositories.

7.2.1 Beskrivelse av kunnskapsobjektene

De fleste dokumenter og tekstsamlinger har metddsgittet til seg. Metadata er som nevnt

tidligere i oppgaven informasjon om organiseringerdataen (i dokumentet),
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domeneavhengighet og relasjonene mellom dem. Veidigge mener at metadata er det som
bar brukes og satses pa i forbindelse med infolmnagjenfinning. Man gnsker en mal for &
kunne beskrive alle dokumenter og man benyttedstaer for & beskrive alle dokumentene
pa samme mate (dvs. sette opp metadataene). Diegé brukt i sgkesammenheng og det er i

disse feltene man sgker etter dokumentene.

Vi mener derimot at dette ikke er veien & ga. Detvseg at metadata er veldig subjektivt.
Disse dataene vil derfor variere veldig avhengidnaem som skriver dem og ogsa nar det blir
gjort. Det er undersgkelser som viser at selv sapenson kan skrive forskjellige metadata
om samme dokument til ulike tidspunkt (Holme 20@»®tte fordi metadata vanligvis er noe
som ma gjgres manuelt, og ofte vil det veere vaitskdlylle inn etter en bestemt mal, fordi
man ikke fgler det passer eller vet hva man skl fyn. Det kan veere at dette er noe som
blir oppfattet som vanskelig og tidkrevende og derfoe som blir gjort veldig ungyaktig (ved
at man bare fyller inn noe veldig raskt uten a eeséerlig over det). Dette kan fare til veldig
darlig metadata som igjen kan fgre til at de eukeblige i en

informasjonsgjenfinningssammenheng.

Derfor er et av malene vi jobber etter, det at rrkér skal kunne sette seg ned og skrive i
naturlig sprak hva som er gnskelig. For eksempearviaerer utarbeide et kurs og gnsker
hjelp til & utarbeide en del som om handler etdmastema. Laereren kan da skrive en
beskrivelse av temaet, hvilke temaer og konsept®er anskes og hva man gnsker & oppna
med kurset. Systemet skal da kunne gi tilbake kkapsobjekter som forhapentligvis passer

med det leereren var pa jakt etter.

7.2.2 Tekstlig beskrivelse av kunnskapsobjektene

For & kunne sgke blant kunnskapsobjektene, ma manéda sgke i som identifiserer
objektene. | veldig mange sgkemotorer sgker maakigin teksten i dokumentene. Det er da
veldig vanlig & benytte fritekstsgk (beskrevetkisjen 5.2.4). A sgke direkte i et dokument vil
ofte fungere veldig greit dersom det er snakk one riekstdokumenter eller tekstdokumenter
som bestar for det meste av ren tekst. Men, hardokuamenter eller objekter bestaende av
andre elementer som for eksempel bilde, video, asjom, lyd og lignende har man kanskje

ikke en slik tekst & sgke i, eller den vil vaeredigeinangelfull som identifikator p& objektet.
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Slik som vare kunnskapsobjekt er oppbygd vil densgnligvis ofte inneholde andre
elementer enn ren tekst, eller det som er kaluress (beskrevet i seksjon 4.1). Ettersom
objektene da ofte kan inneholde lite eller i naBalker ingen tekst, vil dette veere en
mangelfull mate a identifisere objektet pa, og deatrar fritekstsgk direkte pa objektet
uaktuelt. En kunne gjort som mange andre systenaer @y brukt metadata for objektene
som identifikatorer, men som nevnt tidligere mevietenne metoden er utilstrekkelig og
farer ofte til en subjektiv identifisering.

For at man likevel skal kunne identifisere kunnsiagektene, slik at det blir mulig a sgke pa
dem er det bestemt at til hvert kunnskapsobjeKtdiaveere en tekstlig beskrivelse av
objektet. Denne skrives manuelt og vil vaere fréalv til en a4-side cirka. Ved & bruke en
slik beskrivelse far man en unik beskrivelse awhkennskapsobjekt og alle ressursene de
bestar av. Hvis det for eksempel er et kunnskap&bbpm er en animasjon, har man en
tekstlig beskrivelse av den. Denne beskrivelsenseammenlignes med det en leerer ville sagt
dersom en animasjon ble demonstrert for en leeréntmsjonen med dette er ikke a pafgre
noen ekstraarbeid med en slik beskrivelse, memsddaerer mest sannsynlig ville lagt slike
beskrivelser til bruk i undervisning uansett, medfalette ikke ekstraarbeid. For eksempel til
et lysark vil veldig mange leerere ha egne stiklaydekst. Dette er teksten de sier til den
leerende. Selve lysarket inneholder ofte bare stikkkorte tekster, setninger og bilder.

7.2.3 Vektorisering av kunnskapsobjekter

Som nevnt i forrige seksjon, er det bestemt attiivert kunnskapsobjekt er det knyttet en
falgetekst. Denne Fglgeteksten gjar det mulig dstdle kunnskapsobjektet som en vektor.

| vart system vil altsa alle kunnskapsobjektefftaimstilt som vektorer i et-dimensjonalt
vektorrom.n angir antallet forskjellige termer som finnes t destemte domenets
termmengde. Denne termmengden blir bestemt velledbégetekstene til
kunnskapsobjektene blir lest og man henter utuallee termer som man gnsker & ha med i
indekseringen (stoppord blir mao. fiernet). Nar rearhar disse kunnskapsobjektene
representert som en vektor kan man som nevnteidigruke statistiske metoder for &
organisere disse. Her kan man bruke redskap s@eetialgebra, nevrale nett, klyngeanalyse
osv. (Holme 2006).
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7.2.4 Repository

Repository er samlinger av kunnskapsobjekter. Sevwmttidligere i oppgaven (seksjon

3.1.4), ser vi for oss at kunnskapsobjektene Ibtidpsert i en produksjonslinje av
profesjonelle aktarer. Nar kunnskapsobjektene gmastusert vil det veere samlinger med
disse, repositories hvor de ligger tilgjengeligarikan tenke seg at bade faglig veileder samt
de leerende kan abonnere pa tilgang til en slikode®, eller repository. Faglig veileder skal

kunne sgke i dette for a lage leeringsobjekter,elgatende for a kunne lgse oppgaver.

Dette repositoriet vil da altsa inneholde ferdigakskapsobjekter, som abonnenter kan jobbe
med og bruke som en selv gnsker. Om abonnentenplinar med referanser til objektene
uten a selv laste de ned, vil man kunne oppretéhoidn regler for opphavsrett,
kopibeskyttelse osv.

7.3 Rammeverket

Det gnskes som nevnt tidligere, et helhetlig rameriefor organiseringen av
kunnskapsobjektene i en laeringssammenheng. Detiaeserket skal kunne brukes av bade
laerer og den leerende, men hovedfokus er kunnskgarsiseringen fra den leerendes stasted.
Det finnes veldig mange laeringsplattformer i dag:(earning, ClassFronter, FirstClass,

PedIT osv.), men det som er felles for de flesiat ele er organisert ut fra leererens stasted, og
oppdelt i kurs. En leerende vil sannsynligvis ikkeshenme behov for & dele inn kunnskapen
etter kurs, fordi det kan veere emner innenfor ukikes som omhandler samme tema (helt

eller delvis overlapper), og som det derfor er gligkd knytte sammen pa en annen mate, enn

hva som er gjort i kursene eller pa tvers av kurs.

Det blir her fgrst sett pa indeksering av kunnskajektene, organisering av objektene samt

presentasjon av objektene.

7.3.1 Indeksering av objektene: Vektormodellen

Var gruppe har basert seg pa vektormodellen forfigieing av kunnskapsobjektene. Dette

fordi dette er den modellen som passer best tilfeamal. Som nevnt tidligere, er det papekt
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at det til et hvert kunnskapsobjekt er knyttet @lgétekst. Det er denne teksten som igjen lar
seg vektorisere, slik at alle objektene blir frathsom vektorer. Vektormodellen har den
egenskapen at den kan rangere dokumenter ut fretldg dermed gjer det mulig & organisere
sgkeresultatet pa en bedre mate enn for eksemghdlruk av en ren boolsk modell (som bare
sier om et dokument er relevant eller ikke, mereikke om hvor stor gradet dokument er
relevant eller ikke). Vektormodellen sies derfaiecd vaere den "beste” sgkemodellen, men i
og med at den er sa ressurskrevende er den ikkibislt, fordi sgkemotorer ofte er ngdt til &
behandle ekstremt store mengder data (som for gledarad et sgk pa Internett). Til vart
system derimot, som er tenkt domeneavhengig, vivalge snakk om mindre datamengder og

dermed kan vektormodellen og dens sterke sidertteny

7.3.2 Organisering av objektene

Leksjonsmodellen

Denne modellen er under utvikling i var gruppe egm organisering av leeringsmateriell fra
et kurs stasted. Her deles leeringsmateriellet dqps som bestar av et eller flere tema.
Temaer bestar av en eller flere leksjoner. Hverjbekbestar av et tema som igjen bestar av
en eller flere laeringsobjekt. Leeringsobjekt beatéet eller flere kunnskapsobijekt tilknyttet
laeringsmal og ulike leeringsaktiviteter. Leeringsébjeg kunnskapsobjekt er neermere
beskrevet i seksjon 4. En oversikt over hvordan ddeksjonsmodellen er tenkt er vist i
Figur 12.
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KURS

Tema
- Lelesjon - Lelesjon
LaEtingsobjekt L&ringsobjekt
. Eunnskapsobjelkt _ Eunnskapsobielt

Leerings- Eessurs Legrings- Eessurs
rcl : Feeh) :
Toerings Kunnskapsobiekt Toorings Kunnskapsobiekt —
akvitivet : akvitivet :

LeEringsobiekt Larngsobiekt

Tema

Figur 12: Leksjonsmodellen.

Fordelen med en slik organisering, er at en fagdigeder kan bygge opp et kurs med allerede
eksisterende materiell. Det kan dermed hentesetmfhrdige temaer fra et repository
(beskrevet i seksjon 7.2.4) i stedet for & brutepéi & konstruere alt pa nytt. Dette kan veere
temaer fra andre lignende kurs, eller tidligereskeom samme veileder har holdt. Dersom det
er gnskelig & bygge opp et undervisningsoppleggtftema kan leksjoner hentes inn eller

lages pa nytt.

Om leksjoner skal konstrueres helt fra bunnen @&vemved denne modellen fagrst hente inn
ferdiglagde eller selvlagde kunnskapsobjekt ogursss. Laeringsobjekt konstrueres som
nevnt tidligere ved a knytte kunnskapsobjekter sammed leeringsmal og leeringsaktiviteter.
Det er som nevnt tidligere disse laeringsobjektenkeksjon bestar av. Med denne modellen
oppnar en altsa at kunnskapen blir inndelt i olgjekty dermed lar seg gjenbruke og knyttes

sammen pa ulike mater uten behov for mye tilpasning
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Arbeidsbok

En arbeidsbok som ogsa er under utvikling i var gejer tenkt til & veere et miljg sett fra den
leerendes stasted. Her skal den leerende selv kugarisere og jobbe med laeringsmateriell
og samtidig utvikle stoff selv. Man tenker heratingsmateriellet, dvs. kunnskapsobjektene
skal kunne organiseres pa tvers av kurs og sammmémger av faglig veileder. Pa denne

maten kan en leerende lage nye koblinger og kngttersen deler fra ulike kurs etter gnske.

Man tenker seg at en slik arbeidsbok skal jobbe refmtanser. Det er videre tenkt at det hele
tiden jobbes opp mot Internett, slik at man kap&eog jobbe med objekter som ligger
tilgjengelig i ulike repositories, eller man karvilite egne objekter selv dersom det er

ognskelig.

7.3.3 Presentasjon av objektene

Klyngeanalyse

Klyngeanalyse gjar det mulig & se pa sammenhengiiommobjektene, se hvordan de er
relatert til hverandre og hvor nserme de ligger amdre (likhet); for eksempel om de
omhandler samme tema. Resultatene fra en slik kynglyse er et veldig godt utgangspunkt
for & gi en grafisk framstilling av en organisermgkunnskapsobjektene, eller et sgk. Ved a
bruke tredimensjonale konseptkart vil brukerendhi hye muligheter og forhapentligvis

bedre mater a organisere kunnskapen og leeringseliatepa.

Tredimensjonalt konseptkart

Vektormodellen gir muligheter for grafisk organisgrav kunnskapsobjekter. | det endelige
systemet skal det benyttes en tredimensjonal giaf modene er kunnskapsobjekter og
kantene viser hvor sterkt de foreskjellige kunnsidypektene er knyttet til hverandre.
Kantene vil med andre ord markere likheten melldnjekiene. Nodene i grafen kan enten
representere enkelte kunnskapsobjekter eller kiyag&unnskapsobjekter. Om en node
representerer en klynge, skal man da kunne klikkeirsn i noden og fa opp en ny himmel
med den nye klyngen. Denne nye klyngen kan bestéder som representerer
kunnskapsobjekt, eller igjen nye klynger av objekiéan vil altsa her ha en hierarkisk
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framstilling hvor brukeren kan klikke seg fram etsmske. En klynge som er en samling av

kunnskapsobjekter med stor likhet, er et konsept.

En slik tredimensjonal graf kan vise hvordan alirigsmateriellet i et kurs er organisert, det
vil si hvordan de forskjellige kunnskapsobjektetier&konseptene er forbundet med
hverandre. lkke bare fra et kurs stasted, men figsh laerendes stasted skal denne
framstillingen kunne benyttes. Man kan tenke sezndterende vil organisere det som er lagd
i forbindelse med et kurs, og/eller knytte dettesegen med laeringsmateriellet fra et eller

flere kurs. En laerende skal altsé selv kunne orgemidet som er leert pa sin egen unike mate.
Flere laerende vil da sannsynligvis sitte igjen rneldl forskjellige organiseringer av
leeringsmateriellet nar et kurs er ferdig. Ettersanet en kjent sak at ulike personer leerer pa
ulike mater og ved bruk av ulike metoder, er dktigia ta vare pa denne individualiteten, og
derfor bgr en kunne organisere og framstille lasnmateriellet som man selv vil. Et

tredimensjonalt konseptkart vil vaere med pa a dgeringen mer individtilpasset.

Grafen skal ogsa kunne benyttes for & represerdsudtat fra et sgk i en gitt samling av
objekter pa en oversiktlig mate. Sparringen (quikan representeres som en node i grafen
og plasseres i sentrum av grafen. Resultatnodeneddene som ga treff pa sgket) vil da
orienteres rundt spgrringen etter hvor naere detiglikhet. | motsetning til resultatet fra en
vanlig sgkemotor som representerer resultatenesekvensiell liste, gir den grafiske
presentasjonen oss muligheten til & se hvordandkamsobjektene som returneres ikke bare

forholder seg til sparringen, men ogsa til hveran@rolme 2006).

7.4 Latent semantisk indeksering

Et problem som ofte oppstar i leeringssammenhenguérdy fagterminologi. Ofte er det slik
at det blir brukt veldig mye fagtermer som en newig ha problemer med a forsta eller &
bruke. Det vil da bli problematisk for brukerengks i et domene ettersom brukeren ikke
kienner sa godt til fagtermene som blir brukt. Yéuppe jobber i denne forbindelse med a
kunne overkomme dette problemet ved & benyttetla@mantisk indeksering (LSI). LSI
plasserer dokumenter og termer i et vektorrom sanligvis har feerre dimensjoner enn

fagdomenets vektorrom. Det man da oppnar er atrdekter som er sterkt assosiert med
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hverandre vil fa relativ lik vektorrepresentasjafet nye rommet. Det blir foretatt en
dimensjonsreduksjon av det opprinnelige vektorromhet vil si at en spgrring kan benytte
andre termer enn de som ble brukt ved indeksenrgianskapsobjektene, men samtidig gi

treff pa objekter som er relevante.

LSI er ogsa noe det endelige systemet skal ha oretlldedre kunne tilrettelegge leeringen for
den leerende. Seerlig i startfasen av en leeringsgsagledette sannsynligvis veere meget
nyttig, da en laerende ikke er sa kjent med fagteens®m blir brukt i emnet. Malet er altsa a
knytte LSI til systemet slik at en novise enkelb kmmunisere med sitt eget sprak med

systemet. Systemet fungerer da som en slags "dtatsaellom novise og fagsprak.
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8 Prototyp og implementering

| dette kapitlet blir det farst sett pa hvilken presessering som er ngdvendig for & utfgre en
klyngeanalyse, hvilke innputt prototypene er avigagv, hvordan objektene blir
representert ved hjelp av vektorer og dokument-teratrise, likhetsmal, kort om hvordan
resultatene av analysen blir presentert i prototgmamt en oversikt over implementeringen

ved hjelp av klassediagram med forklaring.

8.1 Preprosessering

Kunnskapsobjektene som skal klynges, dvs. de tgkdikeskrivelsene av objektene gar farst
igijennom en leksikalsk analyse og stoppordfjerdargde er klare for selve klyngeanalysen.
Dette for at objektene skal bli behandles pa samdite, og fordi man far en bedre
indeksering av hvert objekt. Det er viktig at manker samme stoppordliste for bade
objektene som skal klynges samt de initielle klyegeesentantene.

Denne delen er i de tilhgrende prototypene for deppgaven ikke blitt implementert, men
bruker en applikasjon utviklet tidligere som sanegabprosjekt i var gruppe. Grunnen til dette
er hovedsaklig at man gnsker et moduleert systetddrede av frittstdende komponenter slik
at man senere skal kunne knytte dette sammen slikmatte gnske. Det gnskes som nevnt
tidligere i oppgaven ikke a lage et system hvomaltenger av hverandre. Modulariteten vil

fare til at man enklere kan inkludere komponeniarie systemer.

Applikasjonen for leksikalsk analyse og stoppondijeg leser tekstfiler, utfarer leksikalsk
analyse og produserer nye tekstfiler. Disse nystfiédne blir sa lest og utfart

stoppordfjerning pa far det igjen produseres nige.fDet er i testingen av klyngeanalyse

valgt & ikke utfare stemming pa de tekstlige besksiene av objektene som skal klynges, da
denne funksjonaliteten er vurdert til & kreve esrlibldsmessig stor mengde ressurser for a fa
til & fungere optimalt i den eksisterende applikasjy, sammenlignet med prioritert
funksjonalitet. | et endelig system som skal bexs/tor vanlige brukere vil dette selvfalgelig
veere en modul som burde inngd, men dette er ikkeitsk del som ma vaere med for &

kunne se resultater av en klyngeanalyse.
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| denne applikasjonen, skrevet hovedsaklig av Ritéh Fredlund, méa brukeren fgrst angi
hvilke tekstfiler som skal gjares klare for indetisg. Nar dette er gjort ma det angis
innstillinger for leksikalsk analyse. Skjermbild& genne delen er vist i Figur 13.

i IRSys - Veiviser for bypging av indeks - steg 1/5

Swsbam ' Lex'i'ng.f Stoppord || Stemming [| Indes |
Yelg gyldige tegn For lexeren [FAsktE e
L | uelg minimurn og maksimum kermlengds (antall fegn)
- (] 2l asgii ne. 33 A,
Clietens eates nr. 34 I Skt mimirmum kFermlengds 3
[] <# = azcii nr. 35 —
|:| <> = ascil nr. 36 J |
[ %% = ascii nr. 37 : t # : i
|:| <&» = ascii nr. 38 o
T limsie aucid, fes s Sett maximum termleriods :_255_;
[ <z = azeii nr. 40 ; -J
(] «)» = aseii nr. 41 E5 o5 135 175 215 255
|:| <% = ascil nr. 42
|:| <4 = agcii nr. 43
[] <, = aseii nr. 44 |~¥elg standardoppsett-
Pl Anra e [#] Engelske alfabet {a - )
[] <.= = azeii nr. 46 [i7] Horske egn =, 09 &
| [0 <> = aseit ox a7 gl L=Es
[ <Forrige ] [ Meste ] Lag indeks

Figur 13: Skjermbilde av valg for leksikalsk analy.

Her ma brukeren angi hvilke termer som skal vaeldigg, samt minimum og maksimum
termlengde. Nar dette er gjort, ma brukeren velgppordliste dersom det skal benyttes. Det
er i denne testingen, jobbet med norske filer agdeafor valgt en forhandsdefinert
stoppordliste. Stemming blir som nevnt ikke utfd@it.slutt i denne applikasjonen blir det
bygget en indeks. Denne indeksen blir i prototypgenelenne oppgaven ikke brukt, det er
bare brukt tekstfilene som blir lagd etter at l&kisk analyse og stoppordfjerning er utfart.
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8.2 K-means

8.2.1 Innputt

Brukeren ma velge hvilke kunnskapsobjekter som lelgalges ved a apne de tilhgrende
beskrivelsene av objektene. Disse beskrivelsefegest som rene tekstfiler.

Prototypen for klyngeanalyse ved bruk av K-meanmeiementert slik at brukeren kan velge
mellom a la systemet velge initielle klyngerepreaater tilfeldig, eller at brukeren selv
velger hvilke klyngerepresentanter som skal veeriaitlelle. Velger brukeren a selv
bestemme initielle klyngerepresentanter, dissedil&épnes pa samme mate som selve filene

som skal klynges. Eksempel pa brukervalgte initielj@gerepresentanter er vist i Figur 14.

Yelg dokurment du gnsker & utfgre Hyngeanalyse pd, og evt. initielle Hyngerepresentanter

-Dokumentet ~klynigereprasentanter
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibild. skp # | | Channymaritieclipseltekst_ferdigibild.stp
Channymaritheclipse\tekst_Ferdigibil40, stp | Channymaritieclipseltekst_ferdighdataln.stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibildl . stp | Channymaritieclipse\tekst_ferdighfiskes.stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibil42, stp | Channymaritieclipsetekst_ferdighfotball10.stp
Ch\annymaritieclipse\tekst_Ferdigibil43. stp | Channymaritieclipseitekst_ferdigifotod.stp

Channymaritieclipse\tekst_Ferdigibildd, stp
Channymaritheclipse\tekst_ferdiglbil4s, stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibildé. stp

Channymaritieclipseitekst_Ferdigibil4?. stp ~Tilfeldig walg av Hyngerepresentanter
Ch\annymaritieclipse\tekst_Ferdigibil4s. stp
Cilannymatitleclipseitekst_Ferdiglbidd, stp [] Tifeldiae kiyngerspresentanter

Channymaritheclipse\tekst_Ferdighbils, stp
Channymaritieclipsettekst_Ferdigbilso. stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibilst.stp

Ch\annymaritieclipse\tekst_Ferdigibilsz, stp W : 1 3 5 7 a 1
‘elg vektingtype: angi threshold:
wBoolean b j : oo
[ Start [ sl |

Figur 14: Skjermbilde for K-means med initielle klyngerepresentanter valgt av bruker.

Om brukeren derimot velger a la systemet velgéeitdtklyngerepresentanter tilfeldig, ma

brukeren gi inn antall klynger det er gnskelig ynkje samlingen i forhold til. Systemet vil sa
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falge vanlig K-means algoritme og iterativt klyngigiektene helt til klyngerepresentantene

ikke lenger forandres. Eksempel pa skjermbilde latte blir gjort er vist i Figur 15.

£ K-means

velg dokument du snsker 8 utfare Kvngeanalvse pd, og evt, initielle kyngerepresentanter

-Dakumenter ~klvngerepresentanter

Channymaritieclipseitekst_Ferdigibild.stp ~
C:\annymaritieclipse\tekst_Ferdigibil40. stp
C:hannymaritieclipse\tekst_Ferdigibild i, stp
Channymaritieclipse\tekst_Ferdigibil4z, stp
Chlannymaritieclipsettekst_Ferdigibild 3. stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibild4.stp
C:h\annymaritieclipse\tekst_Ferdigibil4s, stp
Chanmymaritieclipseitekst_Ferdigibilds, skp

Channymaritieclipse\tekst_Ferdigibild?. stp ~Tilfeldig walg av Hynoerepresentanter
Chlannymaritieclipsettekst_Ferdigibildd, stp
Clannymaritiecipseitekst_Ferdigibild. stp Tifeldige kiyngerepresentanter

C:\annymaritieclipseitekst_Ferdigibils. stp

C:hannymaritieclipse\tekst_Ferdigibilso. stp =1
C:hannymaritieclipseitekst_Ferdigibist.stp Antall Mynger: 5 : v |
Clannymaritieclipseitekst_Ferdigibilsz, stp W i 3 5 7 9 11
‘elg vektingtype: Angi threshold:
wEBoolean W j TR S [mHY
[ Start |[ Awslut ]

Figur 15: Skjermbilde for K-means med initielle klyngerepresentanter tilfeldig valgt av systemet.

Denne prototypen pa K-means skiller seg altsadrawdinlige K-means-algoritmen ved at
brukeren selv kan velge initielle klyngerepresetgadersom gnskelig. Dette kan gjgres fordi
som nevnt tidligere i oppgaven, en antar at brukéee en viss kjennskap til
objektsamlingen. Brukeren vil sannsynligvis ha &s ¥ormening om hvilke emner
samlingen kan grupperes etter. Det blir senerepsedt testing viser at man far et bedre
resultat av klyngeanalysen dersom man selv velgédehobjekter som skal veere initielle

klyngerepresentanter.

8.2.2 Dokument-term-matrise

Ved bruk av K-means-algoritmen pa tekstdokumeméralle dokumenter som skal klynges
veere representert som vektorer. Man vil da ha &nrdent-term-matrise hvor hver term er

listet opp med vektene i alle dokumentene, entende befinner seg i dokumentet eller ikke
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(befinner termen ikke seg i dokumentet vil vektearg 0). Denne matrisa er vist i tabellen

under.

Tabell 1: Dokument-term-matrise.

dok; | dok, | doks | ... dokn
ty Wi | W2 | Wiz | ... Wim
to Wor | W2 | Wo3z | ... Wom
ts Wap | Wa2 | Wa3 | ... Wam
th Wh1 Wh2 Wh3 .- Whm

Her er dokdokument nummeg t; term nummer, w;; vekt som angir indekstermsin
betydning for dokument;dvektenw; angir om et dokument inneholder en term eller ikke
Dvs. dok inneholdert(da vilw; = 1) eller ikke (da vilv; = 0). Vektene kan beregnes etter et

gitt kriterium (se seksjon 5.3).

Dette vil si at for hvert dokument har man en vekieor alle vektene til hver term befinner
seg. Som beskrevet tidligere krever algoritmerkfaneans (se seksjon 6.1.1) at man ma
sammenligne vektorer for & finne likheter slik atkén bli tilordnet til en klynge.
Dokumentvektorene ma sammenlignes med klyngerepiasene. Vektoren for en
klyngereepresentant kan noteres slik;

g=(rs, r2, 13, ... k).

8.2.3 Liketsmal

Som likhetsmal er det i denne prototypen benytistnuis-similaritet. Denne formelen angis

som vist i seksjon 5.2.2 slik:
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Her er det altsa vektoremg(angir klyngerepresentanten) dgden aktuelle vektoren i
dokumentsamlingen) som sammenlignes. Dette cosi@lesangir starrelsen pa vinkelen

mellom to vektorer. Denne stgrrelsen varierer ftih O,

O0<sim(,d;) <1.

Dette vil si at jo neermere to vektorer er hverangrenindre blir vinkelen mellom dem og jo
stgrre blir cosinusmalet. Om to vektorer er idéwtimed hverandre blir coninusmalet lik 1.0.
For to vektorer som ikke har noen likhet vil dedtékeltrett pa hverandre og ha cosinusmal
lik O.

8.2.4 Presentasjon grafisk

Programmet for K-means vil under kjgring hele tidgpdatere grafisk hvordan
klyngefordelingen ser ut. Dette blir gjort ved aalke objektene vaere representert som noder i
en todimensjonal graf. Klyngerepresentantene &jnet opp midt i skjermbildet pa en linje

og punktene (vektorene) fordeler seg rundt de igseklyngerepresentantene. Hver node
vil altsé tilhare en klyngerepresentant. Avstanigertil sentrum (klyngerepresentanten) angir
similariteten til den aktuelle klyngerepresentant@e nodene som blir liggende langt unna
representanten har altsa lav likhet med klyngessmanten, mens de helt naere har stor
likhet. Likhet 1.0 som er maksimal likhet, dvs. t@lene for objektene star vinkelrett pa
hverandre og er helt like vil bli tegnet midt okdyngerepresentantnoden. Denne
representasjonen er vist som et eksempel i FiguH&6er det et utsnitt fra en kjgring med
fire klynger hvor initielle klyngerepresentantenaitgt av bruker. Fargene for nodene varierer

(annenhver rad og bld) for & kunne skille hvilkel@osom tilhgrer hvilken klynge.
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& Clustering E|§|El

* S » » * * = L I

Figur 16: Klyngefordeling ved bruk av K-means.

| tillegg til denne grafiske framstillingen som ajgteres underveis, blir det tegnet opp en graf

som viser resultatet av klyngefordelingen.
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£ Endelig graf for K-means

* L L L L * * *
] 4 =S f 7 3 9

=
=
(%]

Figur 17: Eksempel pa endelig graf for K-means.

| denne grafen, som eksemplet i Figur 17 viseedpeds dokumenter langs x-aksen og
klynger langs y-aksen. Det vil si at hvert dokumentepresentert som en stolpe. Stolpen
viser hvilken klynge dokumentet tilhgrer. Stopparéksempel stolpen ved 7 pa y-aksen,
betyr dette at det aktuelle dokumentet tilhgrengly 7. Dokumentene er videre sortert

alfabetisk slik at hver emnegruppe kommer etterdnvdre sammenhengende.

8.2.5 Klasseoversikt

Prototypen for K-means er skrevet i Java og orgaisilike klasser. En oversikt over disse
klassene er vist som klassediagram i Figur 18.farmet starter ved a kjgre StartKmeans.
Her blir brukergrensesnitt tegnet opp og lytter&niapper aktivert.

Om startknapp blir aktivert, opprettes det fargekbav LagVektorer som leser

dokumentfilene og oppretter vektorer for hvert dolkemt samt bygger indeks ved kall til
klassen Buildindex.
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Buildindex benytter seg av klassen IndexTerminfo sorskrevet av Per Kristen Fredlund.
Deretter opprettes det et objekt av type KmeansebDidenne klassen selve klyngeanalysen
foregar. Her blir nadvendige beregninger gjort lugtesultat tegnet opp og skrevet til fil ved

bruk av diverse hjelpeklasser som vist i figuren.

StartKmeans
files: File[]
repFiles: File]] LagVaktarer
SweiohtType: Weights FdocYectors: double]](]
FilAapner -randomCheck: JCheckbox Freptectors: double()[]
fies: Fiel] -slider: JSlider +Fouild: Buildindex
eﬂ;'l—{]é ————— Lthreshold : double ™~ @2~ e m——————— Mtermindex: HashMap
b e e main() Crindes(in File]], In boolean)
FgetDirectory() qui() +addRepFiles(in File[)
+actionPerformed(in ActionEvent) +assignectors(in boolean)
HtemStateChangediin lemEvent) +ealcTermWeights(in Weights)
+stateChanged(in ChangeEvent) T
-selectRandomBepr) f
I N
: Buildindex
| -termindex: HashMap
I +makelndex(in File, in int, inint, in boolean)
Kmeans +oet Termindex()
Lvectors: double[][] :
-repviectors: doublef]] |
Weights -newRepVectors: doublef][] Beregn |
= -beragn: Beregn |
F oan L Y clusterCount; ntf] —— — = I
HWrequency khyngecversikt: doublef][] sim_ijlin double]], in doubla(]) |
_threshold: double rrsumiect(in double(]) |
~coClustering) .
s gatklyngeCversiki]) IndexTerminfo
+getClusterCounts() -termCount: intl]
: If 1| Fweights: doublef]
— —— : I EE S : pokinfo: BitSet
- I | o +setWeights(in Weights)
LnrOfClusters: int i | Painter FsetBooleanyWeights()
Hlynger: doublef]  f—————~— | : LsetFrequencyWelghts{)
LGUI | FnrOfClustars: int +netWeightublelin int)
¢paintfin Graphics) | | rab: Avstandsbaragn +getDokint(in int)
- +GUIT) +getSizel))
i +paintiin Graghics)
e |
SkrivTilFil :
-klyngecversik: doublefl[] o
antKlynger: int Avstandsberegn
files; File(] -nriCfCIuster ints
= -klyngeTeller: int[]
+ak
rivi) -klyngeCversikt doulbe(][]

+beregnXoayin int, in int, in int)
+aetkiyngeCversikt(in doublel][])
+getdl)

+get'r|)

+odearklyrnoeTaller()

Figur 18: Klassediagram for K-means-implementering.
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Organisering av klyngene

Programmet opererer i denne algoritmen med matfieser holde styr pa hvilket dokument
som tilhgrer hvilken klynge. Det er tre slike msgn, en matrise for selve
dokumentvektorene, en matrise for klyngerepresévetorene og en matrise for de nye
klyngerepresentantvektorene (som blir beregnetypt&ar hver iterasjon). Matrisen for
klyngerepresentantvektorene blir etter hver iterasiatt til & veere lik den nye

klyngerepresentantvektor-matrisa.

8.3 Agglomerativ hierarkisk klynging

Pa samme mate som ved bruk av K-means-algoritrneénae ogsa i denne algoritmen
avhengig av at alle tekstdokumenter som skal klgreggepresentert som vektorer. Dette blir

her gjort pa samme mate som beskrevet i seksjoR.8.2

8.3.1 Innputt

Brukeren ma ogsa her, i likhet med bruk av K-meaaige hvilke dokumenter som skal
klynges ved a apne de tilhgrende beskrivelsendkizne. | motsetning til K-means
opererer ikke hierarkisk klyngeanalyse med noendgyepresentanter og trenger derfor
heller ikke initielle klyngerepresentanter. Et ekpehpa et skjermbilde fra en kjaring med

bruk av agglomerativ hierarkisk klyngeanalyse st vFigur 19.
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< Agglomerativ hierarkisk klynging

Yelg dokument du nsker 3 utfare klvngeanalyse p8, og evt, initielle kvngerepresentanter

~Dokumenter

C:hannymaritieclipse)tekst_Ferdigibil33.stp #
Channymaritlieclipse)tekst_ferdigibil39.stp
Channymaritheclipse) tekst_ferdigibil4.stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibil40.stp
Channymaritieclipseltekst_Ferdigibil4i.stp
Channymaritleclipse)tekst_ferdigibil4z.stp
Channymaritieclipse)tekst_ferdigibil43.stp
Channymaritheclipse) tekst_ferdigibil44.stp
Channymaritieclipseitekst_Ferdigibil4s, stp
Channymaritieclipseltekst_Ferdigibil4e.stp
Channymaritieclipse)tekst_Ferdigibil47.stp
Channymaritleclipse)tekst_ferdigibil4a. stp
Channymaritheclipse) tekst_ferdigibil49.stp
Channymaritieclipseitekst Ferdigibils.stp
Channymaritieclipseltekst_Ferdigibilso.stp
C:hannymaritieclipse)tekst_Fferdigibils1.stp
Channymaritleclipse)tekst_ferdigibilsz.stp

i opseadthodling ohbadol e dielbill Sicte,

Yelg vektingtvpe; %anu:uIean |

[ Start ] [ eslutt

Figur 19: Skjermbilde for kjagring av agglomerativ hierarkisk klyngeanalyse.

8.3.2 Likhetsmal

Algoritmen for denne klyngeanalysen (se seksjonl$ sder at man skal male avstanden
mellom punktene og dermed bygge klynger ut fraalestanden. Man velger da de to
klyngene som ligger neermest hverandre ved & méie pienktene som ligger lengst fra
hverandre i de to klyngene (complete link, se sek§}4.2), de som ligger naermest hverandre
(single link, se seksjon 6.4.1) eller ved bruk gangomsnittet (average link, se seksjon 6.4.3)
fra de to klyngene. Avstanden mellom punktene ewvdelig @ male ved bruk av enten
Manhattan distance eller Euklidisk distance (sem®ekj2). Uansett hva man benytter vil man
sitte igjen med de to klyngene som ligger neermestandre ut fra hva man definerte som
mal, og lar disse klyngene forme en ny klynge. iiar iterasjon vil man altsa ha en klynge

mindre.

Det er i denne oppgaven jobbet med vektorer (dwsttldokument er representert som en
vektor), og man kan derfor ikke male avstand pansamate som man kan med punkter.

Derfor er det ogsa i denne prototypen valgt & brdsinus-similaritet som likhetsmal i stedet

81



for vanlige avstandsmal (se 6.2). Som nevnt tidiger dette et mal pa cosinus til starrelsen

av vinkelen mellom to vektorer, og dette vil vaeidra O til 1.

8.3.3 Single link

Min prototyp benytter single link som avstandsmasyde mellom to klynger. Dette vil si at
den velger de to klyngene som inneholder de to fmmeksom ligger naermest hverandre til &
forme en ny klynge. Alle nodene i den fgrste klymbér flyttet over til den andre klyngen.
Den farste klynga blir sa slettet, fordi man ikkader har behov for denne.

8.3.4 Presentasjon

Det er ikke implementert noen grafisk framstilliag denne klyngeanalysen, resultatene
skrives ut tekstlig. Man vil etter hver iterasj@nen oversikt over alle klyngene og hvilke
noder som tilhgrer dem. For hver iterasjon vil st@mn sagt bli en klynge mindre, og
itereringen foregar til man har igjen en klynges dalle dokumentene ligger i samme klynge.

8.3.5 Klasseoversikt

Pa samme mate som ved K-means er ogsa algoritmagdtomerativ hiearkisk klynging
skrevet i java og organisert i klasser. En ovemudr klassene er vist i klassediagrammet i
Figur 20. Ogsa her startes programmet i StartHieslarHer blir brukergrensesnitt tegnet opp
og det lyttes til knappene.

Om starknapp blir aktivert, opprettes det ogsainéet med algoritmen for K-means, farst
objekt av LagVektorer som leser dokumentfilene ppgretter vektorer for hvert dokument

samt bygger indeks ved kall til klassen Buildindex.

Deretter blir det opprettet objekt av type Hierakkiog det er i denne klassen klyngeanalysen
foregar. Det er som nevnt ingen grafisk presentasiwlerveis, men klyngeoversikten blir
skrevet ut til fil kontinuerlig (denne metoden ekludert i metoden doClustering() i klassen
Hiearkisk).
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Figur 20: Klassediagram for implementering av agglmeartiv hiearkisk klyngeanalyse.

Organisering av klyngene

Ved bruk av denne algoritmen, vil man som beskreseksjon 6.2.1, starte med at alle
objektene er en klynge. Prototypen for denne medeadl implementert slik at det er en liste
som inneholder alle klyngene. Hver klynge innehoidgen en liste over tilhgrende noder,
dvs. noder som er tilordnet klyngen. Ved initierlmestar hver klynge altsa kun av et objekt,
eller node som det er kalt i denne prototypen. hhaele inneholder vektoren for det aktuelle
dokumentet samt en id s& man vet hvilket dokumened En framstilling over denne

organiseringen er vist i Figur 21.
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WVeltor

Liste over klynger Liste ower noder tilherende
1 hver klynge hrer node
Klynge B 1Tode - vektor
Elynge Mode

Figur 21: Organisering av agglomerativ hierarkisk Kyngeanalyse.
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9 Testing av prototyper

Det er i denne oppgaven lagt hovedfokus pa bruratotypen for K-means-algoritmen ved
testing av dokumentene i samlingen. Dette begrumegsalgoritmens effektivitet, samt at
det er tenkt at en bruker kjenner til kunnskapddbganlingen, slik at klyngerepresentanter
kan velges. Ved a la bruker velge initielle klyrggnesentanter oppnas det, som beskrevet
senere i dette kapitlet meget bra klyngefordelifaghold til disse. Prototypen for hierarkisk
klyngeanalyse ble lagd for a vise at andre klyng@rétiner ogsa kan benyttes, men denne er
ikke vektlagt som testalgoritme. Hovedgrunnenttdl@nne er presentert er at med denne
klyngeanalysealgoritmen trenger man ikke seeds. Wlg& denne maten kunne organisere
objektsamlinger hierarkisk, og det kan tenkes atlsikapen ogsa er organisert hierarkisk, slik
at en vil fa en "ferdiglagd” presentasjon av leesimgteriellet. | og med at denne ikke ble
prioritert, ble det heller ikke implementert gr&fiepresentasjon av resultatene til denne

algoritmen.

Det blir i dette kapitlet farst sett pa hvilke tekskumenter som ble brukt for testingen, far
selve testingen av K-means med de aktuelle resukdblir presentert. Til slutt blir

resultatene av hierarkisk klyngeanalyse presentert.

Som testoppsett ble fglgende hardware og softwamgttet:
- Windows XP Pro SP2, Java JDK 1.5.0_06
- Hardware: Intel(R) Pentium(R) M prosessor 2GHz heéa4 MB RAM.

- Ved testkjgringer pa store samlinger ble det til@tdner minne til java: -Xmx500M

9.1 Tekstdokumenter

Ettersom det & utvikle egne laerings- og kunnskap&bley en meget tidkrevende oppgave,
som béade krever kompetanse innenfor et fagomradeeaaviss pedagogisk kompetanse, er
det ikke utviklet egne objekter for testing. Detlerfor i denne oppgaven utfart tester for
algoritmene for klyngeanalysen pa tekstdokumemteulike emner. Disse tekstdokumentene
handler om et bestemt emne, sa kan derfor sammesliged de tekstlige beskrivelsene av

leerings- og kunnskapsobjekter.
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| samlingen av testdokumenter er det 340 dokumgegteppert i 11 ulike emner.
Dokumentene er inndelt i emnebié data, fiske, fotball, foto, fugl, handball,@iomi,
politikk, psykiatriog religion. Dokumentene er hentet fra Internett pa ulike nités,

nyhetsgrupper og diskusjonsfora.

Starrelsen pa dokumentene varierer veldig. Det tamiimmieholder under 50 ulike termer,
mens det starste inneholder over 800 ulike terivien som vist i Tabell 2, ligger de fleste
dokumentene i stagrrelsesorden 50-250 unike terDedrer cirka i den stgrrelsesorden de

tekstlige beskrivelsene av kunnskapsobjekt vil vaere
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Tabell 2: Tekstdokument gruppert etter antall unike termer.

Termer Dokumenter
0-49 |okonomi29 okonomi34 psyk5 psyk8 psyk9

50-99 |bil13 bil31 bil50 fotball18 fotball56 fotball80 okonomi7l psyk4
bil16 bil33 datal fotball25 fotball61 fotol politikk21 psyk7
bil18 bil34 data5 fotball30 fotball64 foto10 politikk23 religionl
bil19 bil41 fotballl fotball41 fotball65 foto12 politikk38 religion2
bil23 bil46 fotball11 fotball5 fotball69 foto2 psyk10 religion4
bil26 bil48 fotball16 fotball52 fotball70 foto5 psyk2 religion5
bil27 bil49 fotball17 fotball55 fotball74 foto8 psyk3 religion8

100-149 |bil12 bil39 fotball21 fotball47 fotball71 handballl  okonomi24 politikk32
bil14 bil52 fotball26 fotball48 fotball72 handball5  okonomi25 politikk33
bil15 bil6 fotball27 fotball49 fotball75 handballé6  okonomi33 politikk36
bil17 datal0 fotball28 fotball50 fotoll okonomiO3 okonomi43 politikk4
bil2 data2 fotball33 fotball51 foto3 okonomiO4 okonomi62 politikk40
bil24 data4 fotball38 fotball53 foto4 okonomil2 okonomi69 politikk6
bil28 data9 fotball39 fotball6 foto6 okonomil5 okonomi81 psykl
bil29 fotball10 fotball4 fotball60 foto7 okonomi20 politikk19 psyk6
bil32 fotball14 fotball40 fotball62 foto9 okonomi21 politikk20 religion3
bil36 fotball15 fotball44 fotball68 fugl5 okonomi22 politikk24 religion6
bil38 fotball19 fotball45 fotball7 fugl8 okonomi23 politikk30 religion9

150-199 |bil1 bil53 fotball3 handball2  okonomil9 okonomi65 politikk13 politikk43
bil20 bil7 fotball31 handball3  okonomi27 okonomi70 politikk14 politikk5
bil21 data3 fotball35 handball7  okonomi36 okonomi76 politikk18 psyk1l1l
bil30 data6 fotball36 okonomi02 okonomi37 okonomi80 politikk25 religion7
bil35 data7 fotball37 okonomiO6 okonomi4l okonomi82 politikk29
bil4 fiske fotball43 okonomiO8 okonomi45 okonomi84 politikk34
bil44 fotball12 fotball8 okonomill okonomi47 okonomi86 politikk37
bil45 fotball23 fuglll okonomil7 okonomi49 okonomi88 politikk39
bil5 fotball29 fugl3 okonomil8 okonomi60 politikkl politikk42

200-249 |bil11 fotball24 fotball81 okonomil3 okonomi52 okonomi67 politikk11l politikk48
bil42 fotball32 fotball9 okonomi26 okonomi53 okonomi72 politikk12 politikk50
bil8 fotball54 fugl10 okonomi39 okonomi54 okonomi78 politikk15
bil9 fotball59 fugl2 okonomi40 okonomi57 okonomi79 politikk16
fiske7 fotball63 handball4  okonomi44 okonomi59 okonomi83 politikk27
fotball2 fotball66 okonomiO5 okonomi46 okonomi63 okonomi85 politikk31
fotball22 fotball78 okonomil0 okonomi51 okonomi64 okonomi87 politikk45

250-299 |bil10 bil51 fotball20 fotball73 fugl9 okonomi58 okonomi77 politikk3
bil25 datall fotball42 fotball76 okonomil6 okonomi6l politikk2 politikk44
bil3 data8 fotball57 fotball77 okonomi31l okonomi66 politikk26 politikk7
bil37 fotball13 fotball67 fotball79 okonomi35 okonomi75 politikk28 politikk8

300-349 |hil22 fotball34 fotball58 okonomi30 okonomi55 okonomi68 politikk17 politikk46
bil43 fotball46 fugll12 okonomi38 okonomi56 okonomi73 politikk22 politikk47

350-399 |bil47 fiske6 fugld okonomiO1l okonomi32 politikk41
fiske3 fugll fugl7 okonomil4 politikk35 politikk49

400-449 |bil40 fiskeb okonomi07 okonomi09 okonomi74

450-499 [fiske4 fugl6 okonomi48 okonomi50

500-549 |politikk9

550-599

600-649 |okonomi28

650-699

700-749 |okonomi42

750-799

800-849 |politikk10

87




9.2 Testing av K-means

Det ble utfart en rekke tester med prototypen senytier K-means-algoritmen. Farst er det
testet med brukervalgte og tilfeldig valgte seelds,vil si initielle klyngerepresentanter, eller
startvektorer, pa hele dokumentsamlingen for &@gskjellen og om det spiller noen rolle hva
man velger. Deretter ble det testet med likt amtalumenter fra hvert emne, ogsa na med
bade brukervalgte seeds og tilfeldig valgte seBdsble sa testet med variasjon av
dokumentstgrrelse, her med dokumenter med fa tesndokumenter med mange termer.
Nar dette er gjort utfgres noen tester med ulikgggerdi for & se om dette har pavirkning pa
resultatene. Til slutt ble det gjort test av helmlgagen med termfrekvens i stedet for boolsk
vekting som ble brukt ved de andre testene. Absaliestene er beskrevet neermere i

etterfglgende seksjoner.

9.2.1 Brukervalgte seeds

Figur 22 viser resultat av en kjgring med K-meaa$ele dokumentsamlingen hvor seedene,
det altsa de initielle klyngerepresentanter, egtvaV bruker. Her er det valgt like mange
seeds som det er emner i dokumentsamlingen, 1lermeukt boolsk vekting (se seksjon 5.3)
for vektorene til hvert dokument med grenseverdd 84 Ved brukervalgte seeds vil man fa

samme resultat hver gang, hvis seedsene er de sdokumentene.
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£ Endelig graf for K-means |Z||E|E|
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Figur 22: Resultat av K-means med brukervalgte seexd

Selv om det er noen feilklassifiseringer ut fra Blegs gruppe dokumentet er definert til a
tilhare, viser kjgring K-means med valgte seedrbsaltater. Dokumentene er her organisert
slik at dokument nummer 0-52 er bil, 53-63 datap84iske, 70-150 fotball, 151-174 fugl,
175-181 handball, 182-269 gkonomi, 270-319 poljt&®0-330 psykiatri og 331-339
religion. Hvilke dokumenter som havnet i hvilkelykije ogsa vist i Tabell 3.
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Tabell 3: Dokumentfordeling ved K-means med brukeralgte seeds.

Klynge: O

bil12, bil14, bil18, bil23, bil28, bil31, bil32, bil34

bil35, bil36, bil38, bil50, bil52, handball6, politikk19, politikk21
politikk22, politikk24, politikk25, politikk26, politikk27,

Klynge: 1

bil41, datal0, datall, data6, data7, data8, data9, fotball12

fotball16, fotball17, fotball18, fotball19, fotball20, fotball21, fotball23, fotball25
fotball26, fotball27, fotball28, fotball29, fotball30, fotball31, fotball33, fotball35
fotball36, fotball39, fotball40, fotball41, fotball45, fotball46, fotball47, fotball48
fotball49, fotball50, fotball51, fotball52, fotball53, fotball54, fotball55, fotball56
fotball59, fotball60, fotball61, fotball63, fotball64, fotball65, fotball66, fotball68
fotball69, fotball70, fotball71, fotball73, fotball74, fotball75, fotball78, fotball80
fotball81,

Klynge: 2
bil1, bil26, bil40, bil44, fiske3, fiske4, fiskeb, fiske6
fiske7,

Klynge: 3

bil17, bil2, bil27, bil3, bil39, bil4, bil43, bil45

bil46, bil48, bil5, bil6, bil7, datal, data3, datad

fotballl, fotball10, fotball11, fotball13, fotball1l5, fotball2, fotball22, fotball3
fotball32, fotball37, fotball38, fotball4, fotball42, fotball5, fotball57, fotball58
fotball6, fotball62, fotball67, fotball7, fotball72, fotball76, fotball77, fotball79
fotball8, fotball9,

Klynge: 4
fotol, foto10, fotol11, foto12, foto2, foto3, foto4, foto5
foto6, foto7, foto8, foto9, religion8,

Klynge: 5

bil10, bil11, bil25, bil30, bil37, bil42, bil47, bil8
data2, fugll, fugl10, fuglll, fugll2, fugl2, fugl3, fugl4
fugl5, fugl6, fugl7, fugl8, fugl9, okonomiol,

Klynge: 6
bil53, fotball14, fotball24, fotball43, fotball44, hdndballl, h&dndball2, hAndball3
handball4, handball5, handball7,

Klynge: 7

bil51, okonomi02, okonomi03, okonomi04, okonomi05, okonomi06, okonomi07, okonomi08
okonomi09, okonomil0, okonomill, okonomil2, okonomil3, okonomil4, okonomil5, okonomil6
okonomil7, okonomil8, okonomil9, okonomi20, okonomi21, okonomi22, okonomi23, okonomi24
okonomi25, okonomi27, okonomi28, okonomi29, okonomi30, okonomi31, okonomi32, okonomi33
okonomi34, okonomi35, okonomi36, okonomi37, okonomi38, okonomi39, okonomi4l, okonomi43
okonomi44, okonomi45, okonomi46, okonomi47, okonomi48, okonomi49, okonomi50, okonomi51
okonomi52, okonomi53, okonomi54, okonomi55, okonomi56, okonomi57, okonomi58, okonomi59
okonomi60, okonomi61, okonomi62, okonomi63, okonomi64, okonomi65, okonomi66, okonomi67
okonomi68, okonomi69, okonomi70, okonomi71, okonomi72, okonomi73, okonomi74, okonomi75
okonomi76, okonomi77, okonomi78, okonomi79, okonomi80, okonomi81, okonomi82, okonomi83
okonomi84, okonomi85, okonomi86, okonomi87, okonomi88,

Klynge: 8

bil13, bil15, bil16, bil20, bil21, bil22, bil33, bil9

data5, okonomi40, politikk1, politikk11, politikk12, politikk13, politikk14, politikk15
politikk17, politikk2, politikk20, politikk23, politikk28, politikk29, politikk3, politikk30
politikk32, politikk33, politikk34, politikk35, politikk36, politikk37, politikk38, politikk39
politikk4, politikk40, politikk41, politikk42, politikk43, politikk44, politikk45, politikk46
politikk47, politikk48, politikk49, politikk5, politikk50, politikk6, politikk7, politikk8
politikk9,

Klynge: 9

bil19, bil24, bil29, fiske, fotball34, okonomi26, okonomi42, politikk10
politikk18, politikk31, psyk1, psyk10, psykl1l, psyk2, psyk3, psyk4
psyk5, psyk6, psyk7, psyk8, psyk9, religion3, religion4, religion6

Klynge: 10
bil49, politikk16, religionl, religion2, religion5, religion?, religion9,
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9.2.2 Tilfeldig valgte seeds

Kjgrer man K-means slik algoritmen opprinneligadrs. med tilfeldig valgte initielle
klyngerepresentanter, seeds, far man ogsa meditjfeesultat enn ved brukervalgte seeds. Et
resultat fra en slik kjgring pa hele dokumentsagdimer vist i Figur 23. Her er det pa samme
mate som ved testkjaringen av brukervalgte seedkt like mange seeds som emner i
dokumentsamlingen, nemlig 11. Ogsa her, som ikgamed brukervalgte seeds, er det brukt
boolsk vekting med grenseverdi satt til 0,0. Dokateae er her organisert slik at dokument
nummer 0-52 er bil, 53-63 data, 64-69 fiske, 70-fiball, 151-174 fugl, 175-181 handball,
182-269 gkonomi, 270-319 politikk, 320-330 psykiaty 331-339 religion.

Resultatet av denne kjgringen kan ved fgrste gyskageldig rotete ut, men ved nsermere
ettersyn ser man at ogsa her er dokumentene oppdigiger. Man vil ikke fa den samme
"trappeformen” som med brukervalgte seeds, fordi imeikervalgte seeds, hadde hvert emne
et seed i samme alfabetisk rekkefglge som dokumenied tilfeldige seeds kan det veere
flere dokument fra samme emne som blir valgt somal seg derfor blir klyngerekkefalgen

ogsa mer tilfeldig.
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£ Endelig graf for K-means |Z||E|E|
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Figur 23: Resultat av K-means med tilfeldig valgteseeds.

Den tilhgrende tabellen over dokumentfordelingerbéllal), viser her at dokumentene ogsa
her delvis er klynget slik at samme type dokumevnier i samme klynge. Men i motsetning
til K-means med brukervalgte seeds, splitter deropp mye mer. Man ser for eksempel at
wkonomidokumentene i to klynger. K-means med brulgte seeds tilordnet sa a si alle
gkonomiobjektene i samme gruppe. Et annet eksempatballdokumentene. Med tilfeldige
seeds havner disse hovedsakelig i to klynger, matsbrukervalgte seeds blir disse gruppert

i samme klynge.
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Tabell 4: Dokumentfordeling ved K-means med tilfelige seeds.

Klynge: O

bil2, bil24, bil31, bil49, bil6, datal, datal0, datall

data2, data3, data4, data5, data6, data7, fotball11, fotball26

fotball28, fotball3, fotball34, fotball36, fotball37, fotball46, fotball48, fotball53
fotball54, fotball59, fotball6, fotball68, fotball7, fotball78, handballl, handball3
politikk26, politikk27, psyk7, religion3,

Klynge: 1

bil4, bil5, bil7, data8, data9, fotballl, fotball10, fotball15

fotball18, fotball23, fotball29, fotball32, fotball35, fotball38, fotball4, fotball47
fotball5, fotball50, fotball62, fotball64, fotball65, fotball69, fotball70, fotball73
fotball76, fotball8, fotball80, fotball81, fotball9, handball2, handball4, handball7
politikk18, politikk19, politikk21,

Klynge: 2

fotball12, fotball13, fotball14, fotball16, fotball17, fotball19, fotball2, fotball20
fotball21, fotball22, fotball24, fotball25, fotball27, fotball30, fotball31, fotball33
fotball39, fotball40, fotball41, fotball42, fotball43, fotball44, fotball45, fotball49
fotball51, fotball52, fotball55, fotball56, fotball57, fotball58, fotball60, fotball61
fotball63, fotball66, fotball67, fotball71, fotball72, fotball74, fotball75, fotball77
fotball79,

Klynge: 3

bil13, bil14, bill5, bil18, bil23, bil26, bil28, bil3

bil33, bil35, bil36, bil44, bil50, politikk1, politikk11, politikk15
politikk20, politikk40,

Klynge: 4

bil10, bill1, bil12, bil16, bil17, bil19, bil21, bil25
bil27, bil29, bil30, bil37, bil38, bil39, bil40, bil41
bil42, bil45, bil46, bil47, bil48, bil51, bil52, bil8
politikk4,

Klynge: 5

bill, bil22, bil32, fiske, fiske4, fiskeb, fiske6, fiske7

fugll, fugl10, fuglll, fugll2, fugl2, fugl4, fuglé, fugl7

fugl8, fugl9, politikk16, politikk23, politikk35, politikk41, politikk44, psyk2
psyk4, psyk5, psyk6, psyk8, psyk9, religionl, religion2, religion4
religion5, religion7,

Klynge: 6

bil20, bil53, bil9, okonomi01, okonomi02, okonomi05, okonomi09, okonomil0

okonomill, okonomil2, okonomil7, okonomi20, okonomi24, okonomi25, okonomi26, okonomi27
okonomi28, okonomi29, okonomi30, okonomi31, okonomi32, okonomi33, okonomi34, okonomi35
okonomi36, okonomi37, okonomi41l, okonomi67, okonomi68, okonomi72, okonomi73, okonomi75
okonomi76, okonomi80, okonomi82, okonomi83, okonomi84, okonomi85, okonomi86,

Klynge: 7

okonomi03, okonomi04, okonomiO6, okonomi07, okonomi08, okonomil3, okonomil4, okonomil5
okonomil6, okonomil8, okonomil9, okonomi21, okonomi22, okonomi23, okonomi38, okonomi39
okonomi42, okonomi43, okonomi44, okonomi45, okonomi46, okonomi47, okonomi48, okonomi49
okonomi50, okonomi51, okonomi52, okonomi53, okonomi54, okonomi55, okonomi56, okonomi57
okonomi58, okonomi59, okonomi60, okonomi61, okonomi62, okonomi63, okonomi64, okonomi65
okonomi66, okonomi69, okonomi70, okonomi71, okonomi74, okonomi77, okonomi78, okonomi79
okonomi81, okonomi87, okonomi88,

Klynge: 8

bil34, bil43, fiske3, handball6, politikk10, politikk12, politikk14, politikk17

politikk22, politikk24, politikk25, politikk28, politikk29, politikk3, politikk30, politikk31
politikk45, politikk46, politikk47, politikk48, politikk49, politikk5, politikk6, politikk7
politikk8, politikk9, psyk11, religion, religions,

Klynge: 9
fugl3, fugls,

Klynge: 10

fotol, foto10, foto11, foto12, foto2, foto3, foto4, foto5

foto6, foto7, foto8, foto9, handballs, okonomi40, politikk13, politikk2

politikk32, politikk33, politikk34, politikk36, politikk37, politikk38, politikk39, politikk42
politikk43, politikk50, psyk1, psyk10, psyk3, religion9,
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I motsetning til K-means med brukervalgte seeds goreamme resultat ved hver kjgring, vil
kjgring med tilfeldige seeds gi ulikt resultat iete kjgringer. Dette er et av de problemene
som blir sett pa som en svakhet ved vanlig K-meBosa illustrere dette er det her gjort enda
en testkjgring pa hele dokumentsamlingen, med sapamanetere som den forrige. Figur 24
viser at resultatet er ganske forskjellig fra restek vist i Figur 23: Resultat av K-means med

tilfeldig valgte seeds.Figur 23.

£ Endelig graf for K-means |:”E|El
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Figur 24: Resultat av K-means med tilfeldig valgteseeds.

Den tilhgrende tabellen (Tabell 5) viser ogsa audwodntene er fordelt noe annerledes enn
hva Tabell 4: Dokumentfordeling ved K-means meetltlige seeds.Tabell 4 viser. | likhet
med forrige kjaring er skonomidokumentene na ogéiftet. Ved forrige kjaring havnet disse
dokumentene i 2 ulike klynger, mens de na har havhelike klynger. Ser man derimot pa
fotballdokumentene var disse splittet i to ulikgrider ved forrige kjgring, mens de na er
samlet i samme klynge. Ellers er resten av dokumerfterholdsvis gruppert, men pa langt

naer like bra som testkjgringen av brukervalgte seesle.
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Tabell 5: Dokumentfordeling ved K-means med tilfeldy valgte seeds.

Klynge: 0

okonomi03, okonomi04, okonomi05, okonomiO7, okonomil3, okonomil4, okonomil5, okonomi22
okonomi35, okonomi38, okonomi39, okonomi44, okonomi45, okonomi46, okonomi47, okonomi48
okonomi49, okonomi50, okonomi51, okonomi52, okonomi53, okonomi54, okonomi55, okonomi56
okonomi57, okonomi58, okonomi59, okonomi60, okonomi61, okonomi62, okonomi63, okonomi66
okonomi70, okonomi71, okonomi74, okonomi76, okonomi77, okonomi78, okonomi79, okonomi87

Klynge: 1
bil12, bil23, bil49, handballl, okonomi02, okonomil8, okonomi27, okonomi28
okonomi40, okonomi64, okonomi67, okonomi80, okonomi84, okonomi88, politikk24,

Klynge: 2
bil14, fotball20, okonomiO1, okonomil6, okonomi26, okonomi43, okonomi65, okonomi68
okonomi82, okonomi85, psyk8, religion7,

Klynge: 3

bil34, bil35, fiskeb, fiske7, fotball9, hadndball2, handball3, handball4

handball5, handball6, handball7, politikk10, politikk11, politikk14, politikk15, politikk17
politikk18, politikk19, politikk2, politikk22, politikk23, politikk25, politikk30, politikk31
politikk4, politikk40, politikk48, politikk8, politikk9, psyk1, psyk10, psyk11l

psyk3, psyk4, psyk5, psyk6, psyk7, religionl, religion2, religion3

religion4, religion5, religion6, religion8, religion9,

Klynge: 4
foto9, fugll, fugll0, fuglll, fugll2, fugl2, fugl3, fugl4d
fugls, fugl6, fugl7, fugl8, fugl9,

Klynge: 5
bil18, okonomi06, okonomi08, okonomil9, okonomi21, okonomi29, okonomi42, okonomi69
okonomi81,

Klynge: 6
datal, data2, data3, data4, data5, data6, data7, politikk1

Klynge: 7

bil10, bil11, bil13, bil15, bil16, bil17, bil19, bil20
bil21, bil22, bil24, bil25, bil27, bil28, bil29, bil3
bil30, bil32, bil33, bil36, bil37, bil38, bil39, bil40
bil41, bil42, bil43, bil44, bil45, bil46, bil47, bil50
bil52, bil53, bil8, bil9, fiske3, fiske4, fotball8, psyk2

Klynge: 8

bil26, bil51, fiske6, fotol, okonomi09, okonomil0, okonomill, okonomil2

okonomil7, okonomi20, okonomi23, okonomi24, okonomi25, okonomi30, okonomi31, okonomi32
okonomi33, okonomi34, okonomi36, okonomi37, okonomi41, okonomi72, okonomi73, okonomi75
okonomi83, okonomi86, psyk9,

Klynge: 9

fiske, foto10, fotol1, foto12, foto2, foto3, foto4, foto5

foto6, foto7, foto8, politikk12, politikk13, politikk16, politikk28, politikk29

politikk3, politikk32, politikk33, politikk34, politikk35, politikk36, politikk37, politikk38
politikk39, politikk41, politikk42, politikk43, politikk44, politikk45, politikk46, politikk47
politikk49, politikk5, politikk50, politikk6, politikk7,

Klynge: 10

bill, bil2, bil31, bil4, bil48, bil5, bil6, bil7

datalO, datall, data8, data9, fotballl, fotball10, fotball11, fotball12

fotball13, fotball14, fotball15, fotball16, fotballl7, fotball18, fotball19, fotball2
fotball21, fotball22, fotball23, fotball24, fotball25, fotball26, fotball27, fotball28
fotball29, fotball3, fotball30, fotball31, fotball32, fotball33, fotball34, fotball35
fotball36, fotball37, fotball38, fotball39, fotball4, fotball40, fotball41, fotball42
fotball43, fotball44, fotball45, fotball46, fotball47, fotball48, fotball49, fotball5
fotball50, fotball51, fotball52, fotball53, fotball54, fotballs5, fotball56, fotball57
fotball58, fotball59, fotball6, fotball60, fotball61, fotball62, fotball63, fotball64
fotball65, fotball66, fothall67, fotball68, fotball69, fotball7, fotball70, fotball71
fotball72, fotball73, fotball74, fotball75, fotball76, fotball77, fotball78, fotball79
fotball80, fothall81, politikk20, politikk21, politikk26, politikk27,
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9.2.3 Likt antall dokumenter fra hvert emne

Det ble utfgrt testing med likt antall dokumentex fivert emne for & se om det har noe & si
om det er mange dokumenter fra et emne og fa faamett emne. | og med at det er et emne i
samlingen som bare har 6 dokumenter, ble dissentesitfgrt med 6 dokumenter fra hvert
emne. Dokumentene er ogsa her sortert alfabetisigber brukt boolsk vekting med

grenseverdi pa 0,0.

Brukervalgt seeds

Resultat for denne testingen med brukervalgte seledst i Figur 25. Her ser en at
klyngefordelingen er meget jevn, og de aller flaktkumentene havner i riktig klynge, etter

hva som er forhdndsdefinert som emner for dokunnente

E Endelig graf for K-means
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Figur 25: Resultat av K-means med 6 dokumenter fréavert emne og brukervalgte seeds.
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Tabell 6: Dokumentfordeling ved K-means med 6 dokurmanter fra hvert emne og brukervalgte seeds.

Klynge: 0

bil1, bil12, fiske4, politikk13,

Klynge: 1

datal, data2, data3, data4, psyk4,

Klynge: 2

fiske, fiske3, fiskeb, fiske6, fiske7,

Klynge: 3

datal0, fotballl, fotball10, fotballl1, fotball12, fotball13, fotball14,
Klynge: 4

fotol, foto10, fotol1, foto12, foto2, foto3,

Klynge: 5

bil10, fugll, fugl10, fuglll, fugl12, fugl2, fugl3,

Klynge: 6

handballl, handball2, handball3, handball4, handball5, handball6,
Klynge: 7

bil11, okonomiO1, okonomiO2, okonomi03, okonomiO4, okonomi05, okonomi06,
Klynge: 8

bil13, bil14, politikk1, politikk10, politikk11, politikk12,

Klynge: 9

datall, psykl, psyk10, psykll, psyk2, psyk3,

Klynge: 10

politikk14, religionl1, religion2, religion3, religion4, religion5, religion6,

Av Tabell 6 som viser dokumentfordelingen av klyngagsen, ser en at bildokumentene blir

fordelt i flere ulike klynger, mens de fleste andakumentene grupperes etter emne.

Tilfeldig valgte seeds

Figur 26 viser resultat fra testkjgringen med 6utoknter fra hvert emne i
dokumentsamlingen med tilfeldig valgte seeds. Hele¢ pa samme mate som i testkjgringen

med brukervalgte seeds, 11 klynger.
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£ Endelig graf for K-means |Z||E|E|
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Figur 26: Resultat av K-means med 6 dokumenter fréavert emne og tilfeldige seeds.

Dokumentfordelingen av denne testkjgringen erivistbell 7. Igjen ser en at bildokumentene
havner i flere forskjellige grupper. Her er det@gs del andre dokumenter som blir splittet,

deriblant fiske-, politikk- og psykiatridokumentene
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Tabell 7: Dokumentfordeling ved K-means med 6 dokumnter fra hvert emne og tilfeldige seeds.

Klynge: 0

bill, datal, data2,

Klynge: 1

fiske7, fotol,

Klynge: 2

bil12, bil14, datal0, datall, fiske3, fiske6, fotball11, fugl2
politikk14, psyk1,

Klynge: 3

fugll, fuglll, fugl3, okonomiO1, politikk10, psyk10,

Klynge: 4

handball1, handball2, handball3, hdndball4, handball5, handball6, psyk3,
Klynge: 5

bil10, billl, bill3, fiske, fiske4, fiske5, fugl10, fugll2
okonomi05, politikk11, psyk2,

Klynge: 6

religionl, religion2, religion3, religion4, religion5, religion6,
Klynge: 7

fotballl, fotball10, fotball12, fotball13, fotball14, psyk11,
Klynge: 8

okonomiO2, okonomi03, okonomiO4, okonomi06,
Klynge: 9

data3, data4, politikk1, psyk4,

Klynge: 10

foto10, fotoll, foto12, foto2, foto3, politikk12, politikk13,

Som nevnt algoritmen for K-means med brukervalgagds mye bedre enn med tilfeldige
seeds, noe Tabell 6 og Tabell 7 ogsa viser. Dokumeritge ulike emnene er mer spredt ved
tilfeldige seeds enn ved brukervalgte seeds. Datdgrimot er felles for begge disse to
testkjgringene er at bildokumentene blir forholdssfiredt. Ser man naermere pa disse
bildokumentene ser man at selv om de er klasdifiseter samme emne, bil, har de ganske
forskjellig innhold. "bil1” handler om turtabber agteplanlegging, "bil10” handler om
hvilken bil en bar velge, "bil11” handler om smalwijl”bil12” handler om kutt i
kjgregodtgjarelsen, "bil13” handler om hissigedidr og "bil14” handler om stjernetegn i
forbindelse med bilulykker. Det er da ikke sa ertlisse havner i ulike klynger. Selv om en
person kan forbinde disse emnene med bil, innehdioleumentene ikke veldig mange felles
termer. Ettersom termene er det eneste algoritmeyttiee for & male dokumenter opp mot
hverandre, vil altsa disse dokumentene ofte haestikhet med andre dokumenter fra andre
klynger enn innad i samme emne, nettopp pa grurat de er sa forskjellige med tanke pa

innhold.
Ellers ser en at med likt antall dokumenter fra heenne gir gode resultater, men dette har

sannsynligvis lite a si for algoritmen. Som tesitegene i seksjon 9.2.1 viser, ga kjgring med

brukervalgte seeds relativt gode resultater. Hoagdp av dokumentene ble gruppert riktig ut
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fra hva som var forhandsdefinert emne, og testamaga 67 feilklassifiseringer. Ogsa denne
testen viste at bildokumentene var litt problenta&tjsned stor andel av feilklassifiseringer.
Hovedgrunnen til dette er sannsynligvis som nevsebr om de er gruppert i samme emne,

bestar de av sveert ulikt innhold.

9.2.4 Variasjon av dokumentstgrrelse

For & se om dokumentstarrelsen har noen innvirkpéngesultatene for klyngeanalysen, ble
det utfart tester med fa termer og mange termesséér beskrevet neermere i fglgende
seksjoner. Begge testene her ble gjort med K-memukbrukervalgte seeds, grenseverdi pa

0,0 og boolsk vekting.

Dokumenter med fa termer

Denne testen ble utfgrt pa de dokumentene meddegerener. Dokumentene som ble valgt ut
er de fra de to farste blokkene i Tabell 2. Somltabeviser er starrelsen pa disse
dokumentene fra 0-99 termer. Ettersom det ikke indg&umenter fra alle emnene i denne
samlingen, men bare dokumenter fra 7 ulike emreriét ogsa brukt 7 valgte seeds. Emnene
til denne testingen var bil, data, fotball, fotkpaomi, psykiatri og religion, og seedsene gitt
inn i samme alfabetisk rekkefglge. Resultatenastn ¥igur 27, og tilhgrende Tabell 8.
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£ Endelig graf for K-means
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Figur 27: K-means pa dokumenter med fa termer, brulervalgt seeds.

Tabell 8: Dokumentfordeling ved K-means pa dokumerdr med fa termer, brukervalgte seeds.

Klynge: 0

bil13, bil16, bil18, bil23, bil26, bil27, bil33, bil49

fotball61, okonomi34,

Klynge: 1

bil31, datal, data5, fotball5, fotball55, psyk4,

Klynge: 2

bil19, bil41, bil48, bil50, fotball11, fotball16, fotball18, fotball25
fotball30, fotball41, fotball52, fotball56, fotball64, fotball65, fotball69, fotball70
fotball74, fotball80,

Klynge: 3

bil34, fotol, foto10, foto12, psyk5,

Klynge: 4

okonomi29,

Klynge: 5

psyk2, psyk8, psyk9,

Klynge: 6

bil46, fotball17, psyk3, psyk7, religionl, religion2, religion4, religion5
religion8,

Tabellen viser her at de dokumentene som algoritmerdsakelig sliter med & tilordne til

samme klynge er bildokumentene. De tidligere testéser ogsa at disse dokumentene var
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noe problematiske, derfor er det ikke ngdvendigeisumentlengden som spiller noen rolle,
men heller innholdet i disse dokumentene. Etterserall@r fleste andre dokumentene havnet
i klynger i henhold til seedsene som ble brukt, keam slutte at i denne samlingen far man

relativt gode resultater fra en klyngeanalyse, példlokumenter med fa termer.

Dokumenter med mange termer

Til denne testen ble det brukt de dokumentene nesd térmer. Da det er f& dokumenter med
mange termer varierer dokumentstgrrelsen noe nrer femrige test med sma dokumenter.
Na er det brukt dokumenter fra de ti siste blokkéekumentstarrelsen pa disse
dokumentene varierer mellom 350-849. Det er dokuerdra 5 ulike emner, bil, fiske, fugl,
gkonomi og politikk, igjen er seedsene valgt ettifeert emne i alfabetisk rekkefalge.
Resultatet er vist i Figur 28 og Tabell 9. Figurésev en perfekt trappeformfordeling. | og
med at bade dokumentene og klyngene var sortatietifk, tilsier dette at dokumentene er

gruppert helt i henhold til det som ble gitt inmseeeds.

£ Endelig graf for K-means
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Figur 28: K-means pa dokumenter med mange termer, rioikervalgte seeds.
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Tabellen viser ogsa at denne klyngefordelingen eérifhenhold til hvordan dokumentene pa
forhand var sortert etter emner. Alle dokumentemenfor hvert emne havnet i samme

klynge, med andre ord ingen feilklassifiseringer.

Tabell 9: Dokumentfordeling ved K-means pa dokumerdgr med mange termer, brukervalgte seeds.

Klynge: 0

bil40, hil47,

Klynge: 1

fiske3, fiske4, fiskeb, fiske®b,

Klynge: 2

fugll, fugl4, fugl6, fugl7,

Klynge: 3

okonomiO1, okonomiO7, okonomi09, okonomil4, okonomi28, okonomi32, okonomi42, okonomi48
okonomi50, okonomi74,

Klynge: 4

politikk10, politikk35, politikk41, politikk49, politikk9,

Om en sammenligner resultatet fra testing av dokuenened fa termer og dokumenter med
mange termer ser en at dokumenter med mange tbetiddart er gruppert bedre enn de med
fa termer. Det kan vaere flere grunner til dette. diet farste er det ikke dokumenter innenfor
samme emner som er brukt. Det kan veere at visseresom for eksempel politikk
inneholder mange flere termer enn hva emner sobalfagjgr. Om en ser pa indeksstarrelsen
hadde samlingen med dokumenter med fa termer ekssthrrelse pa 1941 antall unike
termer, mens samlingen med dokumenter med mangertéradde 4356 unike termer.
Grunnen til dette kan som sagt veere at det er lhouskjellige emner, eller mest sannsynlig

vil store dokumenter generelt ogséa inneholde fldite termer enn sma dokumenter gjor.

Dersom det er slik at store dokumenter inneholkdee fulike termer enn sma dokumenter,
betyr dette at det er lettere a klassifisere dokaremed stor starrelse. Store dokumenter vil
sannsynligvis inneholde flere emnespesifikke teymmad andre ord far en et mye starre
sammenligningsgrunnlag. Det vil da vaere letterkilfeslokumenter fra ulike emner fra

hverandre.

9.2.5 Testing med ulik grenseverdi (threshold)

For & teste hvilken betydning grenseverdien haaligoritmen, ble det utfart tre tester med

grenseverdi pa 0,1, 0,2 og 0,3. Dette betyr at o@ter som har similaritet under disse
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grenseverdiene til alle klyngerepresentantenejkNe tilordnet noen klynge. Igjen ble testene

utfart med boolsk vekting, pa hele dokumentsamlingg med 11 brukervalgte seeds.

= Endelig graf for K-means |-_||E|E|
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Figur 29: K-means med grenseverdi 0,1 og brukervatg seeds.

Som Figur 29 viser, er resultatet veldig likt denste testen som beskrevet i seksjon 9.2.1,
som var en tilsvarende test, men med grenseve@jQodet er her helt lik klyngefordeling

bortsett fra at na er to dokumenter forkastet fdedivar for ulike alle klyngene.

@kes grenseverdien til 0,2 ser vi av Figur 30 aigjen er samme klyngefordeling, men na
har enda flere dokumenter blitt forkastet.
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£ Endelig graf for K-means |Z||E|E|
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Figur 30: K-means med grenseverdi 0,2 og brukervatg seeds.

Som en siste test ble grenseverdien gkt til 0,8.#e som vist i Figur 31, alle dokumenter
bortsett fra de som ble satt til klyngerepresertafurkastet.
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£ Endelig graf for K-means
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Figur 31: K-means med grenseverdi 0,3 og brukervatg seeds.

En ser altsa her at i denne samlingen ligger siitétan mellom dokumentene og
klyngerepresentantene mellom 0 og opp mot 0,3ebetgen dokumenter som har likhet
over 0,3 med sin respektive klyngerepresentantellettyr at om man skal bruke
grenseverdier bgr man ved bruk av boolsk vektingev@dette pa lave verdier, helst under
0,3. Noe av grunnen til at det er s lite variagjardisse likhetene er at ved boolsk vekting er

vektene enten 0 eller 1, noe som fgrer til mindmerte likhetsmal.

9.2.6 Bruk av termfrekvensvekting

| de foregaende testene ble det brukt boolsk vgkilette innebaerer at alle vektene i
vektorene som representerer dokumentene enterliar . For & se hva slags betydning
disse vektene har, er det implementert en annenugkting, termfrekvensvekting (se seksjon
5.3). Denne lar alle vektene for hver term i etwloknt angi antall termen forekommer i det

aktuellet dokumentet.
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Resultat fra denne kjgringen er vist i Figur 32. @msammenligner grafen fra denne
kjgringen med grafen for kjgring tilsvarende tébtngeanalyse pa alle dokumentene i
samlingen med brukervalgte seeds og bed bruk alglwekting, ser en at denne kjgringen
med termfrekvensvekting ikke gir like god klyngefeling. Det er na darligere "trappetrinn”-

framstilling, og flere feilklassifiseringer.

Endelig graf for K-means |Z”E|El
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Figur 32: K-means med brukervalgte seeds og termfiezensvekting.

Ser en pa den tilhgrende tabellen (Tabell 10), sat ¢likhet med den tidligere tilsvarende
kjgringen blir bildokumentene ogsa na splittet ofiere klynger. Denne gangen er det enda
feerre bildokumenter som havnet i "riktig” klyngetillegg er na gkonomidokumentene
oppdelt i to klynger, mens de var i en klynge ved tidligere tilsvarende testen, og

fotballdokumentene mer fordelt.
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Tabell 10: Dokumentfordeling ved K-means med brukevalgte seeds og termfrekvensvekting.

Klynge: 0
bil28, bil31, bil34, bil52,

Klynge: 1
datal, datalO, datall, data2, data3, data4, data5, data6
data7, fotball61,

Klynge: 2

bil1, bil10, bil11, bil14, bil16, bil17, bil19, bil2
bil24, bil25, bil26, bil27, bil29, bil3, bil30, bil36
bil37, bil38, bil39, bil4, bil40, bil41, bil42, bil45
bil46, bil47, bil48, bil5, bil8, fiske, fiske4, fiskes
fiske7, okonomi40, politikk27,

Klynge: 3

fotballl, fotball12, fotball13, fotball14, fotball1l5, fotball16, fotball19, fotball2
fotball21, fotball22, fotball24, fotball25, fotball26, fotball27, fotball28, fotball30
fotball31, fotball32, fotball33, fotball36, fotball37, fotball38, fotball39, fotball4
fotball40, fotball41, fotball43, fotball44, fotball45, fotball49, fotball5, fotball50
fotball51, fotball52, fotball55, fotball56, fotball57, fotball58, fotball59, fotball60
fotball62, fotball63, fotball64, fotball66, fotball67, fotball69, fotball71, fotball72
fotball73, fotball74, fotball75, fotball76, fotball77, fotball79, fotball8, fotball80
fotball9,

Klynge: 4
fotol, fotol0, fotoll, fotol2, foto2, foto3, foto4, foto5
foto6, foto7, foto8, foto9, politikk36,

Klynge: 5

bil51, fotball48, fugll, fugl10, fuglll, fugl12, fugl2, fugl3

fugl4, fugls, fugl6, fugl7, fugl8, fugl9, okonomiOl, okonomi02

okonomi09, okonomil2, okonomil7, okonomi20, okonomi24, okonomi25, okonomi26, okonomi28
okonomi30, okonomi32, okonomi33, okonomi34, okonomi37, okonomi42, okonomi64, okonomi67
okonomi72, okonomi75, okonomi80, okonomi83, okonomi84, okonomi85, okonomi86, okonomi88
religionl,

Klynge: 6
fotball18, fotball23, fotball29, fotball34, fotball35, fotball46, fotball47, fotball65
fotball70, fotball78, fotball81, handball2, handball5, handball7, psyk5,

Klynge: 7

bil53, okonomi03, okonomi04, okonomi05, okonomi06, okonomi07, okonomi0O8, okonomil0
okonomill, okonomil3, okonomil4, okonomil5, okonomil6, okonomil8, okonomil9, okonomi2l
okonomi22, okonomi23, okonomi31, okonomi35, okonomi36, okonomi38, okonomi39, okonomi41
okonomi43, okonomi44, okonomi45, okonomi46, okonomi47, okonomi48, okonomi49, okonomi50
okonomi51, okonomi52, okonomi53, okonomi54, okonomi55, okonomi56, okonomi57, okonomi58
okonomi59, okonomi60, okonomi61, okonomi62, okonomi63, okonomi65, okonomi66, okonomi68
okonomi69, okonomi70, okonomi71, okonomi73, okonomi74, okonomi76, okonomi77, okonomi78
okonomi79, okonomi81, okonomi82, okonomi87,

Klynge: 8

bil13, bil18, bil43, politikkl, politikk12, politikk22, politikk23, politikk24

politikk28, politikk29, politikk30, politikk33, politikk39, politikk43, politikk48, politikk5
politikk6, politikk7,

Klynge: 9
fotball11l, okonomi29, psyk10, psyk3, psyk6, psyk8, psyk9,

Klynge: 10

bil12, bil15, bil20, bil21, bil22, bil23, bil32, bil33

bil35, bil44, bil49, bil50, bil6, bil7, bil9, data8

data9, fiske3, fiske6, fotball10, fotball17, fotball20, fotball3, fotball42

fotball53, fotball54, fotball6, fotball68, fotball7, handballl, handball3, handball4
handball6, okonomi27, politikk10, politikk11, politikk13, politikk14, politikk15, politikk16
politikk17, politikk18, politikk19, politikk2, politikk20, politikk21, politikk25, politikk26
politikk3, politikk31, politikk32, politikk34, politikk35, politikk37, politikk38, politikk4
politikk40, politikk41, politikk42, politikk44, politikk45, politikk46, politikk47, politikk49
politikk50, politikk8, politikk9, psyk1, psykl11, psyk2, psyk4, psyk7

religion2, religion3, religion4, religion5, religion6, religion7, religion8, religion9
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Det er med andre ord en generell darligere klyngelong enn ved tilsvarende test med
boolsk vekting. Noe av grunnen til dette kan vatigely om termfrekvensvekting tar hensyn
til at termer forekommer flere ganger i samme do&ninblir dette for mye vektlagt. Om en
skal ta med termfrekvens i sammenligningen av daatene, burde man sannsynligvis bruke
en normalisert termfrekvensvekting som beskreddiggre i seksjon 5.3. Men som igjen
testene med boolsk vekting viste, ser ikke dettd &tveere ngdvendig for & fa gode
resultater. Sa hvorvidt hvilken testing en burdekbrgjenstar a teste i framtidige

applikasjoner.

9.3 Testing av agglomerativ hierarkisk algoritme

Denne algoritmen er meget ressurskrevende og fardestet med bare deler av
dokumentsamlingen, slik at en kan se hvordan dganiserer klyngene underveis. Det er her

testet med 6 dokumenter innenfor hvert emne metsbheoekting.

Et utvalg av dokumentfordeling i forhold til klyngehver iterasjon er vist i Tabell 11, Tabell
12 og Tabell 13. Som disse tabellene viser er dedligionsdokument som ligger naerest
hverandre i forhold til resten av dokumentene, thes.starst similaritet etter fgrste iterasjon.
Disse dokumentene havner derfor i samme klynger Egt@asjon 21 kan en se at bade noen
fiskedokumenter, fotballdokumenter, fotodokumewigwkonomidokumenter har havnet i
samme klynge. Etter iterasjon 51 ser en mer tydéligegefordelinger. Na er klyngeantallet
redusert fra 66 som var antallet ved start, tikmger. En del bildokumenter,
datadokumenter og fotballdokumenter har na havsamime klynge. Dette er ikke helt i
henhold til hvordan dokumentene var klassifiserfqgghand, men algoritmen baserer seg som
kient kun pa sammenligning av de tilhgrende vekter®ette betyr at disse dokumentene
hadde stagrre similaritet enn for eksempel noerefimfumenter hadde med hverandre.
lterasjon 64 og 65 viser den aller siste sammeamgdhi av klynger. Som en ser av tabellen er
det et fugledokument, fugl5 som var mest ulik alhelre dokumenter og som dermed ble slatt

sammen med en annen klynge helt sist.

Hele denne analysen, dvs. klyngefordelingen etter hierasjon er lagd ved elektronisk.
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##H## ITERASION 1 ##H#

Tabell 11: Dokumentfordeling ved hierarkisk klyngeanalyse (iterasjon 1 og 21).

Klynge O Klynge 10 Klynge 20 Klynge 30 Klynge 40 Klynge 50 Klynge 61
bill data5 fotball3 fugll handball5 politikk3 religion2
Klynge 1 Klynge 11 Klynge 21 Klynge 31 Klynge 41 Klynge 51 Klynge 62
bil2 data6 fotball4 fugl2 handball6 politikk4 religion3
Klynge 2 Klynge 12 Klynge 22 Klynge 32 Klynge 42 Klynge 52 Klynge 63
bil3 fiske fotball5 fugl3 okonomiO1 politikk5 religion4
Klynge 3 Klynge 13 Klynge 23 Klynge 33 Klynge 43 Klynge 53 Klynge 64
bil4 fiske3 fotballé fugld okonomi02 politikk6 religion5, religionl
Klynge 4 Klynge 14 Klynge 24 Klynge 34 Klynge 44 Klynge 54 Klynge 65
bil5 fiske4 fotol fugls okonomiO3 psykl religion6
Klynge 5 Klynge 15 Klynge 25 Klynge 35 Klynge 45 Klynge 55

bilé fiske5 foto2 fuglé okonomi0O4 psyk2

Klynge 6 Klynge 16 Klynge 26 Klynge 36 Klynge 46 Klynge 56

datal fiske6 foto3 handballl okonomi05 psyk3

Klynge 7 Klynge 17 Klynge 27 Klynge 37 Klynge 47 Klynge 57

data2 fiske7 foto4 handball2 okonomiO6 psyk4

Klynge 8 Klynge 18 Klynge 28 Klynge 38 Klynge 48 Klynge 58

data3 fotballl foto5 handball3 politikk1 psyk5

Klynge 9 Klynge 19 Klynge 29 Klynge 39 Klynge 49 Klynge 59

datad fotball2 foto6 handball4 politikk2 psyk6

i ITERASJION 21 #Hi#

Klynge O Klynge 32 Klynge 61

bill fugl3 religion2

Klynge 1 Klynge 34 Klynge 62

bil2 fugls religion3

Klynge 2 Klynge 35 Klynge 63

bil3 fuglé, fugl4, fugll religion4

Klynge 3 Klynge 36 Klynge 64

bil4 handballl religion5, religionl

Klynge 4 Klynge 37 Klynge 65

bil5 handball2 religion6

Klynge 5 Klynge 39

bilé handball4, handball3

Klynge 6 Klynge 40

datal handball5

Klynge 7 Klynge 41

data2 handball6

Klynge 8 Klynge 42

data3 okonomiOl

Klynge 9 Klynge 47

datad okonomi06, okonomi05, okonomi04, okonomi03, okonomi02
Klynge 11 Klynge 48

data6, data5 politikk1

Klynge 12 Klynge 49

fiske politikk2

Klynge 13 Klynge 50

fiske3 politikk3

Klynge 16 Klynge 51

fiske6 politikk4

Klynge 17 Klynge 53

fiske7, fiske5, fiske4 politikk6, politikk5

Klynge 19 Klynge 54

fotball2 psyk1

Klynge 23 Klynge 55

fotball6, fotball5, fotball4, fotball3, fotballl psyk2

Klynge 24 Klynge 57

fotol psyk4

Klynge 29 Klynge 58

foto6, foto5, foto4, foto3, foto2 psyk5

Klynge 31 Klynge 59

fugl2 psyk6, psyk3
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Tabell 12: Dokumentfordeling ved hierarkisk analyse(iterasjon 51 og 61).

##### ITERASJION 51 ###

Klynge 12

fiske

Klynge 17

fiske7, fiske5, fiske4, fiske6, fiske3

Klynge 23

fotball6, fotball5, fotball4, fotball3, fotballl, bill, fotball2, data6, data5, data4
data3, data2, datal, bil6, bil5, bil4, bil2, bil3

Klynge 31

fugl2

Klynge 32

fugl3

Klynge 34

fugls

Klynge 35

fugl6, fugl4, fugll

Klynge 41

handball6, handball5, handball4, handball3, handball2, handballl
Klynge 47

okonomi06, okonomi05, okonomiO4, okonomi03, okonomi02, okonomiO1l
Klynge 48

politikk1

Klynge 49

politikk2

Klynge 51

politikk4

Klynge 53

politikk6, politikk5, politikk3, foto6, foto5, foto4, foto3, foto2, fotol
Klynge 57

psyk4

Klynge 65

religion®, religion4, religion5, religionl, religion3, religion2, psyk6, psyk3, psyk2, psykl
psyk5

### ITERASION 61 ####

Klynge 23

fotball6, fotball5, fotball4, fotball3, fotballl, bill, fotball2, data6, data5, data4

data3, data2, datal, bil6, bil5, bil4, bil2, bil3, fiske7, fiske5

fiske4, fiske6, fiske3, fiske

Klynge 31

fugl2

Klynge 32

fugl3

Klynge 34

fugls

Klynge 65

religion6, religion4, religion5, religionl, religion3, religion2, psyk6, psyk3, psyk2, psykl
psyk5, okonomi06, okonomi05, okonomiO4, okonomi03, okonomi02, okonomiOl, psyk4, politikk6, politikk5
politikk3, foto6, foto5, foto4, foto3, foto2, fotol, politikk4, politikk2, politikkl

handball6, handball5, handball4, handball3, handball2, handballl, fugl6, fugl4, fugll
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Tabell 13: Dokumentfordeling ved hierarkisk analyse(iterasjon 64 og 65).

##### ITERASION 64 ###

Klynge 34

fugls

Klynge 65

religion6, religion4, religion5, religionl, religion3, religion2, psyk6, psyk3, psyk2, psykl

psyk5, okonomi06, okonomi05, okonomi04, okonomi03, okonomi02, okonomiOl, psyk4, politikk6, politikk5
politikk3, foto6, foto5, foto4, foto3, foto2, fotol, politikk4, politikk2, politikkl

handball6, handball5, handball4, handball3, handball2, handballl, fugl6, fugl4, fugll, fugl3

fugl2, fotball6, fotball5, fotball4, fotball3, fotballl, bill, fotball2, data6, data5

data4, data3, data2, datal, hil6, bil5, bil4, bil2, bil3, fiske7

fiskeb, fiske4, fiske6, fiske3, fiske

##### ITERASJION 65 ####

Klynge 65

religion6, religion4, religion5, religionl, religion3, religion2, psyk6, psyk3, psyk2, psykl

psyk5, okonomi06, okonomi05, okonomi04, okonomi03, okonomi02, okonomiOl1, psyk4, politikk6, politikk5
politikk3, foto6, foto5, foto4, foto3, foto2, fotol, politikk4, politikk2, politikkl

handball6, handball5, handball4, handball3, handball2, handballl, fugl6, fugl4, fugll, fugl3

fugl2, fotball6, fotball5, fotball4, fotball3, fotballl, bill, fotball2, data6, data5

data4, data3, data2, datal, hil6, bil5, bil4, bil2, bil3, fiske7

fiskeb, fiske4, fiske6, fiske3, fiske, fugl
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10 Konklusjon

Med var definisjon av leerings- og kunnskapsobjeiser det seg at det er mulig & automatisk
kunne organisere kunnskapsobjektene ved hjelpyagkhnalyse. Dette forutsetter at til et
hvert kunnskapsobjekt tilhgrer det en tekstlig beskse. Denne beskrivelsen kan enkelt la
seg vektorisere og dermed indekseres. P& denna sligper man a benytte metadata som
viser seg & veere meget subjektivt og situasjonsajpeSelv om den tekstlige beskrivelsen
av kunnskapsobjektene ogsa er subjektive, er dattaye mer utfyllende representasjon av
objektene, enn hva bruk av metadata vil veere. \fed@ongen er helt statistisk og gir heller
ikke rom for semantisk tolkning. Dette betyr at kakapsobjektene blir organisert uavhengig

av hva slags leeringskonsept (eller leeringsobjekgrdsatt i.

Kunnskapsobjektene vil i framtiden mest sannsybligrganisert i samlinger, dvs.
repositories. En ser her for seg profesjonelle ppedter som utvikler og har ansvaret for

objekter, mens faglige veiledere, leerende og abdrkere er abonnenter til repositoriene.

Ettersom dokumenter ofte blir klassifisert ut franeental modell, altsa ut fra hvordan vi
mennesker tolker innholdet, er det ikke alltid mké/ngeanalyse basert pa ren statistikk vil gi
samme resultat som de forhandsdefinerte klassifigeme. | en mental modell kan et
dokument passe inn i flere emner, for eksempelgtalokument som handler om
kjgregodtgjarelse klassifiseres som bildokumemr edkattedokument, avhengig av hvilken
sammenheng dokumentet forekommer i. Med klyngeardbgnyttes likhetsmal som kun ser
termsyntaks, og ikke den semantiske betydningette®an altsa fare til en
uoverensstemmelse mellom forhandsklassifisert emgrgruppefordeling etter en
klyngeanalyse. Bakgrunnen til forfatteren har ogisalel a si. En forfatter med ekspertise om
fugler ville sannsynligvis beskrevet et villmarks@ae sett fra et annet perspektiv og dermed

pa en annen mate enn hva en forfatter med bakgskoysbruk ville gjort.

| en leeringssammenheng derimot, vil det sannsyisligeere domenebaserte emner og dermed
mer bruk av fagterminologi, altsd en mindre varierminologi. Dette vil fgre til at
emnefordelingen etter en mental modell ogsa blir en¢ydig, og dermed sannsynligvis mer

lik klyngeanalyseringen.
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Som testene av K-means viser, fungerer klyngeaadlgst med brukervalgte initielle
klyngerepresentanter. Dette betyr at en bruker an@nhviss kjennskap til
kunnskapsobjektsamlingen. Dette anses ikke somobtgm i leeringssammenheng da det vil
veere domenebaserte repositories hvor brukerne dqgelkonseptene som
kunnskapsobjektene beskriver. Videre viser tesé¢mke dokumentene med flest termer hadde
best gruppering i forhold til hva som var forhanefagerte emner. Med andre ord bar ikke de
tekstlige beskrivelsene for et kunnskapsobjekt aarkort. En ser for seg at gunstig starrelse

er pa cirka en A4-side.

Antallet dokumenter fra hvert emne spiller reldiign rolle for resultatet av
klyngeanalyseringen, da de nye klyngerepresentaritele tiden blir satt til & veere
giennomsnittet av alle tilhgrende dokument for kgign. Videre viser testingen at ulike
grenseverdier har lite a si for klyngeanalyse maealsk vekting. Hovedgrunnen til dette er at
det ikke tas hensyn til termfrekvens. To dokumerdrten term blir gjentatt veldig ofte vil
ikke ngdvendigvis fa veldig stor likhet, fordi begdokumentene har et sett av andre termer

som ikke er like.
Klyngeanalysen gir til slutt et godt grunnlag forasuell presentasjon. En kan benytte

likhetsmalet mellom ulike klynger for & tegne opstander, og dermed presentere

kunnskapsobjektene i en tredimensjonal graf, elleravigerbart konseptkart.
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11 Veien videre

Det som bgr arbeides med vider i forbindelse mgdddanalyse og organisering av
laeringsmateriell generelt, er & knytte sammen dsbeik, klyngeanalyse og en tredimensjonal
presentasjon til et rammeverk hvor bade den laeregdaglig veileder kan organisere og selv
utvikle kunnskapsobjekter og leeringsobjekter.légyy bar en jobbe med a fa knyttet latent
semantisk indeksering til objektsamlingene slikatfarne ogsa skal kunne kommunisere

med systemet og kunne jobbe med kunnskapsobjelttened matte lzere seg alle begreper og
uttrykk farst. En ser for seg at dette blir et lagsimiljg sett fra den lserendes stasted, i
motsetning til kursets og faglig veileders stastech de fleste systemer i dag tar utgangspunkt

Som en ser av testingen med klyngeanalyseringd&afare til uoverensstemmelse mellom
hva som er forhandsdefinerte emner og klassifigerirog klassifisering etter analyse.
Hovedgrunnen til dette er at de forhandsdefinariaane er klassifisert ved bruk av en
mental modell, mens klyngeanalyseringen benyttdissikk. Det en kan jobbe videre med i
denne sammenheng, er & se pa om latent semamteksaring kan minke disse forskjellene
ved at man foretar en termreduksjon ved indeksenng

Et annet viktig moment for framtidig arbeid, er hdan kunnskapsobjektene skal utvikles og
distribueres. Det er pa dette omradet mulighetepfofesjonelle aktgrer, da saerlig med tanke
pa forlag, og fa i gang en produksjonslinje fotelefFor nettbaserte leeringsmiljg vil det vaere

gunstig om kunnskapen blir produsert i andre foremer vanlige sekvensielle lserebgker.
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