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Vorwort

Nachdem die Sowjetunion am 4. Oktober 1957 als erste Nation der Welt einen
Satelliten ins All geschossen hatte, sal der Schock in den USA tief. Man war im
technologischen Wettlauf um die Krone der Weltraumforschung ins Hintertreffen
geraten. Und auch informationswissenschaftlich war das Ereignis von historischem
Belang. In den USA beschéftigte man sich ein halbes Jahr mit der Dekodierung
der Signale, die vom Satelliten zur Erde gesendet wurden - ein halbes Jahr, das
man sich hitte sparen kdnnen, da die Bedeutung und Kodierung des Signals be-
reits vor Start der Rakete in einem sowjetischen Fachblatt vercffentlicht, und sogar
von amerikanischen Stellen iibersetzt worden waren|Rauch88|. Die Lisung lag al-
so langst in den Bibliotheken des Landes. In aller Deutlichkeit offenbarte sich,
dass das Vorhandensein von Information in Anbetracht eines explodierenden Da-
tenvolumens allein nicht mehr ausreichte, um einen Anstieg an Informiertheit zu
garantieren. Vielmehr benotigte man zudem Informationssysteme, die den Trans-
fer der Information vom Wissensproduzenten zum Nachfragendem erfassen und
unterstiitzen: Systeme, die sich der Semantik der Dokumente annehmen; Sys-
teme, die den Informationsbedarf des Fragenden analysieren; kurz Systeme, die

Information Retrieval (IR) betreiben.
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1 Einleitung

Diese Arbeit fillt in das Themengebiet des Information Retrievals (IR). Sie befasst
sich im Schwerpunkt mit dem Einsatz von Retrieval-Modellen in der textbasierten

Cluster-Analyse.

1.1 Information Retrieval

Information Retrieval beschéftigt sich mit dem Prozess des Wissenstransfers vom
Wissensproduzenten zum Informationsnachfragenden [Fuhr96]. Das Ziel ist es,
einem Menschen in seiner individuellen Situation die Informationen zukommen

zu lassen, die er fiir die Bewiltigung seines Anliegens bendtigt.

Der Informationsnachfragende (i.w. Nutzer) hat die Moglichkeit, seinen Informa-
tionsbedarf in Form einer Anfrage (engl. query) an das System zu richten. Im Ge-
gensatz zu formalen Datenbanksystemen kann die Anfrage bei einem IR-System

vage und in natiirlicher Sprache formuliert werden.

Zur Beantwortung der Anfrage hat ein IR-System Zugriff auf eine oder mehre-
re Datenquellen, die zur Informationsbeschaffung genutzt werden. In der Regel
liegen die Daten dort in Form von Textdokumenten vor, es sind (in dieser Ar-
beit nicht betrachtet) aber auch alle Bild- und Ton- Formate denkbar. Unter der
Systemantwort stellt man sich idealerweise eine Synthese aller relevanten Infor-
mationen zu einer geschlossenen Priisentation vor. Ublich ist derzeit eine nach
Relevanz sortierte Liste der informationstragenden Dokumente (sog. relevance

ranking).

Die Aufgabe eine TR-Systems ist eine grofse Herausforderung. Auf Grundlage der
vagen Anfrage miissen der Informationsbedarf des Nutzers abgeleitet und die
Dokumente im Speicher auf Niitzlichkeit zur Beantwortung der Anfrage gepriift
werden. Die Bearbeitung verlangt nach einem formalen Prinzip, mit dem auf
semantischer Ebene die Relevanz eines Dokuments fiir eine Anfrage festgestellt
werden kann (Abbildung 1).
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Abbildung 1: Herausforderung im IR. Aus der linguistischen Theorie muss sich
ein Prinzip formalisieren lassen, das die Relevanzbestimmung zwischen Anfrage
und Dokument auf semantischer Ebene leisten kann.

Die Grofe dieser Herausforderung ldsst sich veranschaulichen, wenn man sich
menschliche Bearbeiter anstelle des Computers vorstellt. Trotz ihres aus Sicht
des Computers enormen Verstindnisses fiir die Welt und ihre Probleme, werden
die Vorstellungen von einer korrekten Antwort im FEinzelfall differieren. Es wird
verschiedene Meinungen dariiber geben, wie die Anfrage des Nutzers zu deuten
ist und ob eine bestimmte Information von Belang ist oder nicht. In Anbetracht
dessen ist es nur schwer vorstelbar, dass ein Computer auf Grundlage formaler
Berechnungen dem vielfiltig verschleierten, oft assoziativen Prozess der Inter-
pretation menschlicher Kommunikation in einer nur anndhernd addquaten Weise

entgegentreten kann.

Und trotzdem gibt es sie, die Retrieval-Systeme, und wir Internetnutzer befragen
sie téglich. Im zweiten Kapitel dieser Arbeit werden die klassischen Modelle vor-
gestellt, auf deren Grundlage der Retrieval-Prozess stattfindet. Darauf autbauend

wird dann das Dokumenten-Clustering mit in den Retrieval-Prozess eingebunden.

1.2 Dokumenten-Clustering als Erweiterung des IR-Systems

Im Bestreben, die Qualitit der Retrieval-Ergebnisse zu verbessern, wurde vorge-

schlagen, die Cluster-Analyse in den Retrieval-Prozess zu integrieren [vanRijsbergen79|.
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Ausgangspunkt dafiir ist die Menge der als relevant eingestuften Dokumente (Ab-
bildung 2).

<

relev ante !
Dokumente Cluster n

Cluster 1
ﬁ:ﬂ..

Dokumenten- 1
clustering J

Cluster 2

Abbildung 2: Dokumenten-Clustering. Die eingehende Dokumentmenge wird in
Gruppen thematisch verwandter Dokumente aufgeteilt.

Die Cluster-Analyse teilt eine heterogene Menge von Objekten (hier die Dokumen-
te) in homogene Teilmengen (sog. Cluster). Man kalkuliert, dass mit der Cluster-
Analyse filschlicherweise als relevant eingestufte Dokumente von der Menge der
tatsichlich relevanten Dokumente (bzgl. einer Anfrage) getrennt werden konnen.
Damit kann gerechnet werden, wenn sich die Merkmale, auf deren Grundlage die
Cluster bestimmt werden, auf die Semantik der Dokumente beziehen. Nur eine
thematische Aufteilung der Dokumente gibt Grund zur Annahme, dass Dokumen-
te aus verschiedenen Clustern Antworten auf verschiedene Informationsbediirfnis-
se liefern konnen. Somit besteht auch im Dokumenten-Clustering eine Aufgabe
darin, die Dokumente in ihrer Bedeutung zu erfassen und zu repréisentieren. In
dem der textbasierten Cluster-Analyse gewidmeten dritten Kapitel wird gezeigt,
wie Retrieval-Modelle im Dokumenten-Clustering eingesetzt werden, und wie Fu-
sionierungsalgorithmen bei der Zerlegung der Objektmenge vorgehen. Aufierdem
werden Ansétze zur Modellvereinfachung vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit

entwickelt wurden und die Qualitdt der Fusionierung verbessern konnen.

Im vierten Kapitel werden Indizes thematisiert, die die Qualitdt eines Cluste-
rings messen. Zwei Arten werden hierbei unterschieden. Interne Qualitatsindizes
bewerten ein Clustering auf Grundlage seiner strukturellen Eigenschaften. Sie
konnen als integraler Bestandteil im Dokumenten-Clustering eingesetzt werden,
um aus einer Menge erzeugter Clusterings das wohlgeformteste zu nominieren.
Externe Qualitdatsindizes hingegen vergleichen ein Clustering mit einer von au-
fsen kommenden Referenzlosung. Sie werden in Experimenten eingesetzt, um eine

objektive Aussage iiber die Cluster-Qualitit zu erhalten.
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1.3 Experimentelle Evaluierung

Die Erstellung der Arbeit wird von einer Reihe an Experimenten begleitet. Drei

Fragestellungen sollen untersucht werden:

1. Wie zuverléssig sind interne Qualitatsindizes bei der Einschitzung der Cluster-
Qualitét?

2. Wie gut lassen sich Retrieval-Modelle zur Ahnlichkeitsbestimmung im Dokumenten-

Clustering einsetzen?

3. Koénnen die entwickelten Verfahren zur Modellvereinfachung die Qualitit

der Fusionierung signifikant steigern?

Die Ergebnisse der Experimente werden in Kapitel 5 vorgestellt.
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2 Retrieval-Modelle

Sei D = {di,ds,...,d,} die Menge der Dokumente in einem IR-System, ) =
{q1.92, .-, @} die Menge aller Informationsbediirfnisse. Sei weiter die Formulie-
rung einer Anfrage durch den Nutzer, die Abbildung seines Informationsbedarfs

¢; € @ auf eine formalisierte Anfrage q, € Q.

Um dem Informationsbedarf ¢; € () eines Nutzers nachzukommen ist es not-
wendig, auf Grundlage von Anfrage q; die Dokumentmenge D* C D zu be-
stimmen, die relevante Informationen hinsichtlich ¢ enthélt. Eine linguistische
Theorie die die Ermittlung von D* ermdoglicht heift formalisiert Retrieval-Modell
oder Retrieval-Strategie R. Ein Retrieval-Modell R definiert eine Vorschrift, um
die Relevanz jedes Dokuments d € D beziiglich eines Informationsbedarfs ¢ zu

ermitteln. Abbildung 3 zeigt den konzeptuellen Aufbau eines Retrieval-Modells.

Infarmations- Formuiienn Anfrage-
bedarf & preprasentation
q 9
»| Relevanz-
herechnur.q R
. Dokument- * PrUG D)
i Abbildung o|re2prasentation
Dokument aR deD
dec D ;
Retrievalmodell R

Abbildung 3: Konzeptueller Aufbau eines Retrieval-Modells (vgl. [Stein08]). Um
die Dokumente d € D der Relevanzberechnung pr zuginglich zu machen, miissen
sie auf eine addquate Datenstruktur d € D abgebildet werden (az). Die dqui-
valente Abbildung q des Informationsbedarfs ¢ geschieht, in existierenden IR-
Systemen, mit Formulierung der Anfrage durch den Nutzer.

Zentrales Element im Retrieval-Modell ist ar, die Abbildung der Dokumente
d € D auf abstrakte Dokumentrepriasentationen d € D. Mit ar wird ein Doku-
ment auf quantifizierbare Merkmale reduziert, die auf semantischer Ebene mit
dem Dokument verkniipft und auf die Verrechnung mit Anfragen q € Q zu-
geschnitten sind (vgl. [Stein08]). Abbildung ar beinhaltet die Indezierung der

Dokumentmenge D sowie die Gewichtung der Dokumentreprisentationen d € D.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Retrieval-Modelle abstrahieren mit der In-
dexierung die Dokumentmenge D auf eine unstrukturierte Menge von Termen
T = {ty,to,...,tx} [SteinO4f]. Auf Techniken zur Konstruktion von 7" wird in
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Abschnitt 2.1 naher eingegangen. Die Termmenge 7" wird entweder unmittel-
bar von den Dokumentreprisentationen d € D referenziert (Abbildung 4), oder
als Grundlage fiir eine weitere Abstraktion der Dokumente auf Konzepte C' =
{c1,¢2,..., ¢} verwendet. Falls nicht anders hervorgehoben, wird im Folgenden

die unmittelbare Verwendung der Terme angenommen.

"hoy plays boy
chess" plays

chess
. "hoy plays bridge bridge
too" too

00 = =
T e

Abbildung 4: Reprisentation der Dokumente d; und ds als Vektor iiber die Menge
der Terme T'.

Wihrend die Indexierung fiir alle hier vorgestellten Retrieval-Modelle gleicher-
mafen giiltig ist, definiert jedes der Retrieval-Modelle eigene Funktionen w(t¢,d)
bzw. w(c, d) zur Gewichtung der Dokumentreprisentationen d € D. Die Gewich-
tungsfunktion w quantifiziert die dokumentspezifische Bedeutung eines Merkmals

der Dokumentreprasentationen d € D,

w: TxD—=R ,bzw.w: CxD —R.

Es sind die Gewichte, in denen sich die Semantik eines Dokuments manifestiert.

Neben ar ist die Retrieval-Funktion pr(q, d) definiert, die jedem Anfrage-Dokument-
Paar (¢,d) € Q x D einen Retrieval-Wert zuordnet. Der Retrieval-Wert kann als

Quantifizierung der Relevanz zwischen ¢ und d interpretiert werden [SteinO4e],

pr:QxD—R.

Mit dem Retrieval-Wert ist entscheidbar, welche Dokumente d € D in die Menge

relevanter Dokumente D* aufgenommen werden.

Abbildung 5 zeigt eine Taxonomie existierender Retrieval-Modelle.
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Abbildung 5: Taxonomie von Retrieval-Modellen (in Anlehnung an [SteinOde]).
Die Modelle lassen sich hinsichtlich der Merkmale, die von der unterliegenden
linguistischen Theorie verwendet werden, einteilen. Blau hervorgehobene Modelle
sind Gegenstand dieses Kapitels.

2.1 Indexierung

Mit der Indexierung werden die Dokumente d einer Dokumentkollektion D auf
eine abstrakte Datenstruktur d € D abgebildet, die mit Blick auf die weitere
Verwendung effektiv ist. Die in dieser Arbeit vorgestellten Retrieval-Modelle ab-
strahieren die Dokumente auf eine Menge von Termen T = {t,ts,...,t;}. Die
fiir die Extraktion der Terme einsetzbaren Verfahren sind in Form einer Verar-
beitungskette in Abbildung 6 illustriert.
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Abbildung 6: Techniken zur Indexierung einer Dokumentkollektion (vgl.
[Stock07]) .

Im Ausgangspunkt der Indexierung liegen die Dokumente der Dokumentkollekti-
on in Form von Zeichenketten vor. Diese werden zunéchst auf das Vorhandensein
von Strukturinformationen wie Layout- oder Navigationsbefehle (z.B. die Tags
in Auszeichnungssprachen wie HTML oder XML) hin iiberpriift. Im Falle solcher
werden sie vom Text getrennt. Wahrend Strukturinformationen fiir die meisten
Retrieval-Modelle (unter ihnen die hier beschriebenen) keine Rolle spielen, werden
sie im sogenannten ,Structured Information Retrieval® als wichtige Hinweisgeber
wahrgenommen. So leitet man beispielsweise aus Auszeichnungen wie ,, Titel“ oder
,Uberschrift* eine gréfere Bedeutung der markierten Zeichenfolgen fiir die inhalt-

liche Beschreibung eines Dokuments ab.

Bei der Worterkennung werden die Zeichenketten anhand von Leer- und Inter-
punktionszeichen tokenisiert. Daran anschliefend werden Wortformen wie Arti-
kel, Konjunktionen oder Partikeln, die hiufig und gleichverteilt in den Texten
vorkommen, anhand von Stopwortlisten entfernt. Man argumentiert, dass diese
Worter nie etwas zur inhaltlichen Beschreibung eines Dokuments beitragen, aber

rund die H&ilfte eines Textes ausmachen.

Im weiteren Verarbeitungprozess kénnen computerlinguistische Verfahren zur Be-
handlung sprachlicher Phinomene eingesetzt werden. Vor allem graphematische
Ansitze (Grund- und Stammformreduktion) erreichen in weniger flektierten Spra-
chen wie dem Englischen eine hohe Genauigkeit und werden im Rahmen des
Information Retrievals oftmals verwendet [Fuhr06]. Bei der Grundformredukti-
on werden Worter in ihren Flexionsformen auf einen gemeinsamen Bezeichner
zuriickgefiihrt. Ohne Grundformreduktion wiirden beispielweise die Worter ,spie-

len®, ,spielt”, ,gespielt und ,spielend“ jeweils einen eigenstandigen Term bilden.
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Zur Auflésung von Derivationsformen (unterschiedliche Wortformen eines Wort-
stamms) wird die Stammformreduktion eingesetzt. Komposita, Homonyme und
Synonyme konnen mit lexikalischen Verfahren, basierend auf einem Worterbuch,
identifiziert werden. Zur Auflésung von Anaphern (z.B. Pronomen) werden meist

Heuristiken eingesetzt [Feldmann03].

Die aus dem Verarbeitungsprozess hervorgegangenen Terme bilden die Elemente
der Termmenge 7. Die im Folgenden vorgestellten Retrieval-Modelle verwenden,
unabhéngig von der konkret gewdhlten Verarbeitungstiefe, die Termmenge 7" zur

Représentation der Dokumente.

2.2 Vektorraummodell

Das Vektorraummodell ist einer der grundlegenden theoretischen Ansétze im In-
formation Retrieval und wurde in den 60er Jahren mit dem SMART-System in der
Arbeitsgruppe um Gerard Salton entwickelt [Stock07|. Es fasst die Terme t € T’
als Dimensionen eines n-dimensionalen Raumes auf. Dokumentreprisentationen

d sowie Anfragen q sind als Vektoren in diesem Raum definiert (Abbildung 7).

Term 2

o Dokument A

Term 1

Abbildung 7: Vektorraum.
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2.2.1 Gewichtung der Dokumentterme

Zur Gewichtung w(t,d) der Terme einer Dokumentreprésentation existieren ver-
schiedener Ansitze. Ziel ist es, die Bedeutung eines Terms ¢ zur inhaltlichen Be-

schreibung eines Dokuments d € D mit einem Wert zu quantifizieren.

Absolute Termhéaufigkeit

Die Behauptung, die Haufigkeit eines Terms in einem Text sei ein Mak fiir seine
Relevanz, ist bekannt als die ,,These von Luhn®. Sie besagt, dass sehr hiufig, sowie
aukerst selten vorkommende Terme gar keine oder wenig Bedeutung fiir ein Doku-
ment haben. Dazwischen erstreckt sich die Bedeutung eines Wortes fiir einen Text
in Form einer Gauf-Funktion [Stock07]. Werden die sehr héufigen, inhaltslosen
Worte durch eine Stoppwortliste eliminiert, gibt die absolute Haufigkeit ¢ f(t, d)

die Bedeutung eines Terms ¢ fiir ein Dokument d :

wtf(t7 d) = tf(tv d) (1)

Donna Harman stellte fest, dass die Bedeutung eines Terms in einem Dokument
nicht linear mit der Héufigkeit steigt. Um den Wertebereich der Termgewichte zu

stauchen, logarithmierte sie die Berechnungsvorschrift [Harman86|,

wyp,, (t,d) =logy tf(t,d) +1

Relative Termhaufigkeit

Mit Blick auf die gesamte Dokumentkollektion D, gerat die Gewichtung mit
der absoluten Haufigkeit unter Druck. Sie bevorzugt lange Dokumente. Allein auf
Grund des grofen Termvolumens erreichen diese hohere Haufigkeiten und damit

hohere Termgewichte als kurze Dokumente.

Gerard Salton schligt als Losung zunéchst eine Normierung iiber die Dokument-
linge [(d) (= Summe aller Termhéufigkeiten ¢f in d) vor [Salton68|:

wtfz(tv d) =

Weitere Ansétze benutzen die maximale Termfrequenz max _tf,
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_log tf(t,d)+1
~ log max_tf(d) ’

wtfmaa: (t’ d)
bzw. die durchschnittliche Termfrequenz avg tf,

log tf(t,d)+1

t,d) =
wtfm,g<7 ) 10g avg_tf(d> 7

(2)

zur Normierung von Dokumentreprisentation d [Singhal96].

Neben den hoheren absoluten Termfrequenzen verfiigen lange Dokumente natur-
gemif auch iiber einen grofkeren Wortschatz. Dadurch steigt die Zahl potentieller
Ubereinstimmungen mit den Termen einer Anfrage, und damit unweigerlich die
Chance, gefunden zu werden. Eine Normierung, die auch diese zweite Bevorzu-

gung relativiert, ist

log tf(t,d)+1
wtfcos (t7 d) = g f< ) 2 : (3)
\/Zied(log tf(ti,d) +1)
Der Nenner steigt sowohl mit Schwere als auch mit Anzahl der Termgewichte. Im
Vokabular des SMART-Systems tragt Formel 3 zur Gewichtung der Dokumentre-

prasentationen d den Namen ,Inc®.

Geometrisch betrachtet ist Formel 3 die Normierung des Dokumentvektors auf die
Einheitslinge (Abbildung 8). Zwei Dokumente sind identisch, wenn die Terme im

gleichen Verhiltnis verwendet werden. Die rdumliche Distanz wird unerheblich.
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Term 2

Dokument A

I\‘\ ——

1 Term 1

Abbildung 8: Normierung des Dokumentvektors auf die Einheitslange.

Ein anderer Ansatz wird im SMART-System durch das Kiirzel ,,Lnu* beschrieben,
bei dem die Korrektur der beiden Langenprobleme ,hohere tf-Werte und ,,gro-
kerer Wortschatz separat stattfindet. Fiir das erste Problem wird die Normali-
sierung mittels durchschnittlicher Termfrequenz (2) eingesetzt, der grokere Wort-
schatz wird mit der ,,Pivoted Unique Normalization* (kurz u-Normalisierung) von

Singhal und Buckley [Singhal96] kompensiert:

log tf(t,d)+1

log avg_ tf(d)
nu tad = — 4
Winu(t, d) (1.0 — slope) - pivot + slope - |W,| (4)

Wy ={t|tf(t,d) >0, d € D}| ist die Anzahl unterschiedlicher Terme ¢ in einem
Dokument und wird als Wortschatz von d bezeichnet. Mit den Variablen pivot
(,Drehachse®) und slope (,Steigung*) wird der Verlauf des Normalisierungsfaktors
iiber die Wortschatzgrofe gesteuert. Es wird angestrebt, die Normalisierungs-
gerade so zu legen, dass die Wahrscheinlichkeit eines Dokumentes d; € D mit
Wortschatzgroke |[W g,
Wahrscheinlichkeit liegt, dass ein relevantes Dokument die Wortschatzgrofe |Wy, |
besitzt (Abbildung 9).

gefunden (als relevant eingestuft) zu werden, nahe bei der
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Abbildung 9: Pivoted Unique Normalization (Quelle: [Singhal96]). Fiir Wort-
schatzgrofen, bei denen die Wahrscheinlichkeit fiir ein Dokument gefunden zu
werden (P(Retrieval)) grofer ist als die Wahrscheinlichkeit relevant zu sein
(P(Relevance)), wird der Normalisierungsfaktor erhéht. Gilt das Gegenteil, wird
der Faktor gesenkt.

Eine Angabe der zweiten Wahrscheinlichkeit ist im Anwendungsfall nicht moglich,
weshalb empirisch ermittelte Werte fiir die Parameter benutzt werden miissen. In
[Buckley98| zur vierten Text Retrieval Konferenz (TREC-4) wird der pivot-Wert
als ,, durchschnittliche Wortschatzgrofse in der Kollektion D* fixiert, der slope-Wert
auf 0,2 gesetzt.

Inverse Dokumenthiufigkeit

Der Ansatz der inversen Dokumenthaufigkeit, der von Stephen Robertson und
Karen Sparck Jones geprigt wurde, bestimmt das Gewicht eines Terms nach seiner
Diskriminanzkraft fest [Stock07|. Je weniger Dokumente einen Term enthalten,

desto trennschérfer ist er, und desto hoher ist sein Gewicht zu bemessen:

st =a(Y)

mit N = Gesamtzahl der Dokumente, n, = Zahl der Dokumente die Term ¢

enthalten.

Eine alternative Formulierung der inversen Dokumenthaufigkeit ergibt sich aus
der Robertson/Sparck-Jones-Formel [Robertson76]|, die das Termgewicht an die

Wahrscheinlichkeiten der bedingten Ereignisse Relq =,Dokument d ist relevant®
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und Entg; =,Dokument d enthélt Term ¢* kniipft. Eine grofe Wahrscheinlichkeit
fiir das Eintreffen oder Ausbleiben beider Ereignisse fiithrt zu einem hohen Gewicht
des Terms ¢ fiir Dokument d. Ist die Wahrscheinlichkeit grofs, dass nur eines der

Ereignisse auftritt, bekommt Term ¢ ein kleines Gewicht,

P(Entd,t|Reld) (1 — P(Entd7t\Reld))
P(Entd’t]Reld) (1 — P(Entdyt\Reld))

wRSJ(t7 d) = 10g

Robertson und Sparck-Jones approximieren die unbekannten Wahrscheinlichkei-

ten der Formel,

(r+0.5)/(R—r+0.5)
(N—7r+05)/(N—n—R+7+05)

wRSJ(t, d) ~ log

Die Parameter » und R der Approximation stehen fiir gesicherte Informationen,
wobei R als ,,Anzahl der als relevant bekannten Dokumente und r als ,,Zahl der
Dokumente aus R die Term ¢t enthalten” definiert sind. Liegen keine Informationen
dieser Art vor (was in dieser Arbeit stets angenommen wird), reduziert sich die
Formel zu einer IDF-Variante :

N —n, + 0.5) (5)

Es fallt auf, dass die Haufigkeit eines Terms innerhalb eines Dokuments keine
Rolle bei der Berechnung spielt, was unweigerlich zu der Idee fithrt, den IDF-Wert
mit der relativen Haufigkeit zu kombinieren. So wird sowohl die Information in
einem Dokument, als auch die Information innerhalb der Dokumentkollektion zur

Gewichtung genutzt.

TfIdf
Die Kombination aus relativer Termfrequenz und inverser Dokumenthaufigkeit
gelingt durch Multiplikation der beiden Werte:

Wweprar(t, d) = wip(t,d) - wrar(t) (6)

Die Gewichtung nach TfIdf hat sich als dufserst robust herausgestellt. In ver-
schiedenen Varianten findet sie in fast allen heutigen Termgewichtungsverfahren

Verwendung [Robertson04].

Im SMART-System werden normalisierte Tfldf-Funktionen eingesetzt, um Anfra-
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gen q zu gewichten: zum einen ,ltc¢*“ mit der Kosinusnormalisierung

wyp,, (t,q) - wipr(t)

q) = ,
V Zicaltwise, (@) - winp(t))?

wlt(:(ta

zum anderen , Ltu”

log tf(t,d)+1
log avg_tf(d) ’ wIDF(t)

(1.0 — slope) - pivot + slope - |[W,| ’

(7)

Wriuw =

mit der durchschnittlichen Termfrequenz (2) im Zéhler und der ,Pivoted Unique

4

Normalization “ im Nenner.

Latent Semantic Indexing (LSI)

Der Hauptkritikpunkt am klassischen Vektorraummodell ist die Unabhéngig-
keitsannahme der Terme. Jeder Term steht senkrecht zu den iibrigen, hat nichts
mit den anderen gemein. In der Realitit verbindet sie jedoch eine Vielzahl syn-
taktischer und semantischer Zusammenhinge. Ausgereifte linguistische Verfahren
kénnen das Problem bei der Erzeugung der Dokumentreprasentation zwar damp-

fen. Beseitigen konnen sie es jedoch nicht.

Ein Verfahren, das ganz ohne Vorverarbeitung im Sinne linguistischer Verfahren
den Anspruch erhebt, semantische Konzepte aufzudecken, ist das ,latent seman-
tische Indexierungsmodell“ (LSI bzw. LSA fiir ,,Analyse®).

Dem Verfahren liegt die Vorstellung zu Grunde, dass Linearkombinationen in der
Term-Dokumentmatrix eine Entsprechung in den erérterten linguistischen Phé-
nomenen (Flexion, Synonyme, Nominalphrasen, ...) haben. Die Term-Dokument-
Matrix ist dabei die Zusammenfassung aller Dokumentrepriasentationen zu einer
Matrix. Mittels Singularwertzerlegung wird die Term-Dokumentmatrix in einen
Unterraum mit niedrigerer Dimensionalitit projiziert, die Achsen stellen Linear-
kombinationen von Termvektoren (sog. Konzeptvektoren) dar [Dumais04]. Damit
sind Termvektoren, wie die Dokumentreprisentationen, im neuen Konzeptraum

definiert und nicht mehr zwangslaufig orthogonal.

Auch die Anfragen werden in den Konzeptraum projiziert. Die Relevanz eines
Dokuments beziiglich einer Anfrage ergibt sich so auf Basis der Konzepte mit der
bemerkenswerten Folge, dass Dokumente als relevant eingestuft werden, obwohl

sie die Terme der Query nicht enthalten.
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2.2.2 Berechnung der Retrieval-Werte

Mit der Interpretation von Dokument- und Anfragereprisentation als Vektoren
im Raum bietet sich ein geometrisches Mafs zur Bestimmung der Relevanz an.
Der Retrieval-Wert eines Dokuments d beziiglich einer Anfrage ¢ ergibt sich aus
dem Skalarprodukt zwischen den gewichteten Termvektoren,

pryn(a,d) =) (ld, - [d]s) -

teq

Im Falle von auf die Einheitslinge normierten Dokumentvektoren entspricht das

Skalarprodukt dem Kosinus des Winkels zwischen Dokument und Anfrage (Ab-
bildung 10),

> (ldl, - [d]y)

te
PRy (D, d) =Peos(q,d) = T|q!| ] (8)

Term 2

o Dokument A

O Anfrage
.)/7;/

|
1 T
Term 1

Figure 10: Relevanz als Kosinus des Winkels ¢ zwischen Anfrage und Dokument.

2.3 2-Poisson-Modell

Das 2-Poisson-Modell gehort zu den frithen probabilistischen Retrievalmodellen

und wurde urspriiglich nur fiir das Auffinden guter Indexterme genutzt. Das Po-
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tential des Ansatzes fiir die Berechnung von Termgewichten wurde erst spater in
Verfahren von Robertson und Walker [Robertson94] oder Amati und Rijsbergen
[Amati02] genutzt. Es griindet auf Beobachtungen von Bookstein und Swanson
[Swanson74| sowie Harter [Harter75]. Diese hatten festgestellt, dass die Signifikanz
eines Terms iiber eine Hypothese beziiglich seiner Verteilung in der Dokumentkol-
lektion beurteilt werden kann. Wéhrend unbedeutende Worte (v.a. Stoppworter)
sich einer Poisson-Verteilung folgend zufillig iiber die Dokumente verteilen, kon-
zentrieren sich die von Harter ,specialty words“ getauften, informativen Terme
(wie z.B. Fachbegriffe) der ,Poisson-Hypothese* entgegen in einer kleinen Doku-

mentmenge.

Harter nimmt weiter an, dass sich ein informatives Wort (also ,specialty word") in-
nerhalb einer kleinen Menge von ,erlesenen“! Dokumenten dann wiederum gemif
einer (zweiten) Poisson-Verteilung verhalt. Das Modell von Harter wird daher ,2-
Poisson-Modell genannt. Die folgenden Retrievalmodelle ,Divergence From Ran-

domness* und ,, Best Match“ machen von den Ergebnissen Harters Gebrauch.

2.4 Divergence From Randomness

In der von Amati und Rijsbergen [Amati02| verdffentlichen Arbeit werden die
beschriebenen Ideen von Harter (2.3) aufgegriffen, verallgemeinert und einer pa-

rameterlosen Termgewichtung zugénglich gemacht.

Das Gewicht w(t,d) eines Terms t errechnet sich nach Amati und Rijsbergen aus

einer abfallenden Funktion iiber zwei Wahrscheinlichkeiten:

wpyrr(t,d) = (—log, Prob;) - (1 — Probs) 9)

Der erste Faktor der Funktion gibt Auskunft {iber den Informationsgehalt eines
Terms, der zweite Faktor ist Audruck des Risikos, Term t als guten Deskriptor

fiir ein Dokument d € D zu wahlen.

2.4.1 Informationsgehalt

Die Argumentation fiir die erste Wahrscheinlichkeit Prob; in der Gewichtungs-
funktion folgt den Ausfithrungen von Harter zur zufélligen Verteilung unbedeuten-

der Terme iiber die gesamte Dokumentkollektion. Die Poisson-Verteilung ist dabei

! Harter fiihrt in seiner Arbeit den Begriff der ,elite documents® fiir diese Untermenge ein.
Sie enthilt fiir ihn alle Dokumente die vom semantischen Konzept hinter Term ¢ handeln.
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nur eines von mehreren moglichen Modellen. Neben ihr stehen weitere Approxi-
mationen einer Bernoulli-Verteilung, sowie Modelle mit Bose-Einstein-Statistik
und Tf-Idf-Derivaten zur Auswahl. Insgesamt sind so sieben Basismodelle vor-
handen, die die Wahrscheinlichkeit schétzen, dass die Termhéufigkeit ¢f, ;, in Do-
kument d ein Produkt des Zufalls ist. Je kleiner diese Wahrscheinlichkeit, desto
hoher ist der Informationsgehalt des Terms, und desto wichtiger ist er zur inhalt-
lichen Beschreibung des Dokuments. Im Folgenden sind einige der Basismodelle

beschrieben.

Bernoulli Modell

In den Bernoulli - Modellen wird angenommen, dass sich unbedeutende Terme
binomial iiber die N Dokumente der Dokumentkollektion verteilen. Die Wahr-
scheinlichkeit, einen Term ¢ ganze ¢ f, ; Mal in einem Dokument anzutreffen, ergibt

sich aus P
Proby(tfia) = B(N, Fy,tfiq) = (tft > ptfea gFi=tha
t,d

mit p =1/N, ¢ = (N —1)/N und F; als Haufigkeit des untersuchten Terms ¢ in
D.

Unter Annahme einer grofen Dokumentkollektion und einer konstanten Ereignis-
rate A = p- ' = const. lasst sich der Bernoulli-Prozess dann unter anderem mit

der Poisson-Verteilung approximieren:

e_A)\tft,d

Problp(tfud) — B(N, Ftatft7d) ~ T
td:

(10)

Bose-Einstein-Modell

In der Bose-Einstein-Statistik ist die Wahrscheinlichkeit, das ein beliebiges Do-
kument d, € D exakt ¢f, ; Instanzen (engl. token) eines Terms ¢ enthélt, durch
das Verhéltnis s2/s; gegeben, wobei s; die Anzahl der N-Tupel représentiert, wel-

che die Gleichung

thian+tfiot--+tfin=F

erfiillen (mit ¢f, ,— Termh&ufigkeit in Dokument d; , N = Gesamtzahl der Do-
kumente und F; = Anzahl der Token des Terms ¢ in D). Die Menge ergibt sich

aus dem Binomialkoeffizienten
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N+F, -1 (N+F, —1)!
S1 = = -————
! F, (N — 1)IF,!

Der Zahler s; des Verhéltnisses geht von der Annahme aus, fiir Dokument dj, eine
Beobachtung bzgl. seiner Termhéufigkeit ¢f, ; gemacht zu haben. Die Anzahl der
(N-1)-Tupel, welche die Gleichung fiir die restlichen F;, — ¢f, ; Token erfiillen,

reduziert sich dadurch zu

(N1 (F—tfg) — 1\  (N+F —tf,,—2)!
82_( Fr =11 )_<N—2ﬂWw—ﬁmﬂ'

Mit der Annahme, dass N >> ¢f und A = F/N lisst sich das Verhéltnis s2/s, z.B.

iiber die geometrische Verteilung approximieren:

S92 1 )\ tft’d
Prob t — e —— )
robus(thia) = <14—A) (14—A)

Tf-1df-Modell

Der dritte Ansatz zur Berechnung von Wahrscheinlichkeit Prob; der Gewich-
tungsformel 9 lauft iiber den Satz von Bayes. Dabei wird zunéchst nach der Wahr-
scheinlichkeit p gesucht, mit der ein zufillig gezogenes Dokument d € D den Term
t enthélt. Die a priori-Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses P(X = p|N) ist un-
bekannt, a posteriori ldsst sie sich, mit n; als Anzahl der Dokumente die Term ¢

enthalten, gemak des Satzes von Bayes durch

P(X = p|N) P(ny|N, p)

P(x = pne,N) = Zp P(X = p|N) P(ny|N, p)

angeben. Je grofer die Anzahl der Dokumente N wird, desto ndher kommt die a
posteriori-Wahrscheinlichkeit, ungeachtet der wahren a priori-Wahrscheinlichkeit,
der relativen Héufigkeit n,/N . Nimmt man fiir die a priori-Verteilung der Token
des Terms ¢ in D eine beta-Form an (Dichtefunktion der Verteilung proportional

zu p*g®, a, B > —1), ist die a posteriori-Wahrscheinlichkeit

o nt+1+CY
" N4+2+a+43"°

P(z = p|n,, N)

Nimmt man weiter die Unabhéngigkeit aller Token aller Terme voneinander und
a = (3 = —0.5 an, kann die Wahrscheinlichkeit, dass ¢ f, ; Token des Terms ¢ in

Dokument d auftreten, mit



2 RETRIEVAL-MODELLE 32

n+1+a >tft’d B (nt + 0.5)th

Prob t = -
r0b14y (t1.) (N+2+a+ﬂ N+ 1

angegeben werden. Der erste Faktor der Gewichtungsfunktion 9 bekommt damit
die Gestalt einer Tfldf-Gewichtungsvorschrift (vgl. Formel 6):

N+1
Ht+0.5

(11)

—logy, Prob; =tf;q-log,

Eine Abwandlung zu Formel 11 schitzt die Zahl n; der Dokumente in D mit Term

t iiber eine Binomialverteilung:

n, = N- Prob(tf #0) = N- (1 — B(N,F,,0)) = N <1 _ (%)U (12)

2.4.2 Risiko

Der zweite Koeffizient (1 — Prob,) in der Gewichtungsformel ist Ausdruck des Ri-
stkos, einen Term t falschlicherweise als guten Deskriptor fiir ein Dokument d € D
anzunehmen. Es gilt: Je hoher das Risiko, desto hoher ist auch der Informations-
gewinn, der durch den Term erzielt werden kann, sollte sich die Befiirchtung als
falsch herausstellen. Zur Berechnung gibt es zwei Alternativen. Die erste fiihrt

iiber Laplace’s ,Jaw of succession®,

tfia
tfia+l’

(13)

und betrachtet lediglich die Haufigkeit eines Terms ¢ im Dokument d. Je seltener
t, desto hoher das Risiko. Der zweite Rechenweg bezieht sich auf die von Harter
beschriebene ,erlesene” Dokumentmenge, die hier einfach als Menge der Doku-
mente d € D definiert ist, die den Term ¢ enthalten?. Das Risiko ergibt sich aus
dem Verhéltnis zweier Bernoulli-Experimente. Das Experiment im Zéhler gibt die
Wahrscheinlichkeit an, dass bei Hinzunahme eines weiteren Tokens des Terms ¢
in die ,erlesenen” Dokumente n; die Termhaufigkeit ¢f, ; im betrachteten Doku-
ment d um eins steigt (die neue Instanz also in Dokument d gelandet ist). Diese

Wahrscheinlichkeit wird ins Verhéltnis zur Ausgangssituation gesetzt:

2 Durch diese Auslegung des ,elite sets* gelingt es, die Ereignisrate y der Poisson-Verteilung
parameterlos zu bestimmen.
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Bng,Fy+ 1,tf, ,+1 F,+1
Probs =1—a=1-— (me, F fratl) =1~ L (14)
B(n‘w Ft7 tft,d) Nt - (tftyd +1)

F; bezeichnet dabei die Anzahl der Token eines Terms t in der gesamten Do-
kumentkollektion. Bei einer (im Sinne der Bernoulli-Verteilung) unwahrscheinlich
hohen Ausgangstermhéufigkeit ¢ f, ; wird das Verhéltnis kleiner eins werden, wiéh-
rend bei einer kleinen Ausgangstermhaufigkeit der Zahler wahrscheinlicher wird.
Damit ist das Verhaltnis « direketer Audruck des Risikos und muss nicht noch, wie

in der Gewichtsfunktion 9 angedacht, negiert werden ( 1—Probs = 1—(1—a) = «).

Das Risiko positiv in der Gewichtsfunktion zu etablieren, erscheint kontraproduk-
tiv. Ein klar als signifikant erkennbarer Term tragt ein kleines Riskio, wohingegen
Terme, die im Verhéltnis zu anderen Dokumenten selten im Dokument d auftre-
ten, grofes Risiko bergen. In Kombination mit dem Informationsgehalt ergeben
sich aber zwei konkurrierende Pole, die zusammen auch ,sensible” Signifikanzen

erkennen sollen.

2.4.3 Normalisierung der Termhéiufigkeiten

Die Normalisierung der Termh&aufigkeiten beziiglich der Lange eines Dokumentes
( = Anzahl der Token) wurde bereits im Abschnitt iiber das Vektorraummodell
(2.2) thematisiert. Amati und Rijsbergen ziehen dafiir zwei Hypothesen in Be-
tracht:

H1 Die Terme in einem Dokument sind gleichverteilt. Die normalisierte Term-

frequenz ¢ fn, , ergibt sich aus

avg 1

tf/n’t,d - tft,d : l(d) 9

mit avg [ als mittlere Dokumentlénge in D und [(d) als Lange des Doku-

ments d.

H2 In einem kurzen Dokument (I(d) < avg_I) sind die Terme ,dichter* als in
einem langen Dokument ({(d) = avg_1[). Sie werden nicht linear, sondern

logarithmisch skaliert:

tfngg =tfiqa-logy (1 + CL;J(gd;l) (15)
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Die normalisierten Termhéufigkeiten ¢ fn, , ersetzen alle Vorkommen von ¢ f, ; zur

Bestimmung der Termgewichte.

2.4.4 Berechnung der Retrievalwerte

Die Retrievalwerte pr, . (q, d) zwischen eine Anfrage q und einer Dokumentrepra-
sentation d ergeben sich schlieflich aus der Summe der Termgewichte wpsg(t, d),

deren Terme ¢ auch in der Anfrage q stehen.

PRpm (Cl, d) = ZtEQ qtft,q : waR(t7 d) =
= Zteq qtfiq - (1 = Proba(tfnia)) - (—logaProby(tfnia)) .

mit ¢t f;, als Anzahl der Token des Terms ¢ in Anfrage gq.

2.5 Best Match-Modell

Das von Robertson und Walker [Robertson94] im Retrieval-System ,Okapi“ einge-
setzte Retieval-Modell umfasst eine Reihe an Funktionen, die unter dem Namen
Best Match (BM) zusammengefasst sind. Sie sind von unterschiedlicher Kom-
plexitdt und beinhalten gleich beide Komponenten, Termgewichtung w(t,d) und
Retrievalwertberechnung pr(q,d). Im folgenden werden die Funktionen BM11,
BM15 sowie BM25 hergeleitet.

Robertson/Sparck-Jones Formel

Ausgangspunkt der Betrachtungen ist die Robertson /Sparck-Jones-Formel (5):

P(Entd|Reld) (1 - P(Entd]Reld))
wprsy(t,d) = log — ~
P(Entd]Reld) (1 - P(Entd]Reld))

N —-—n+0.5
n+ 0.5

N WIDFrg; = log

mit Relg =,Dokument d ist relevant® und Entq =, Dokument d enthilt Term ¢“.

Die Funktion wgrg; ist Basis aller Best-Match-Formeln.

Hinzunahme der Termhiufigkeit
Zur Integration der Termhéufigkeit ¢ f; 4 wird die Robertson/Sparck-Jones-Formel

als
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P(Enttf,d|Reld) P(Ent07d|Reld)
P(Enttf7d|Reld) P(Ento,d|Reld)

wps.J,, (t,d) = log (16)
mit den Ereignissen Rely =,Dokument d ist relevant” und Ent, 4 =,Dokument
d enthélt n Mal Term ¢“ umgeschrieben. Eine Abschétzung dieser Formel kann
iiber die Annahmen des 2-Poisson-Modells von Harter gemacht werden. Mit p als
Ereignisrate der Poissonverteilung im ,elite set*® und A der Ereignisrate der Ge-
samtkollektion, p' = P(d €elite set;|Relq) und ¢ = P(d €elite set| Relq), ergibt

die Kombination aus 2-Poisson-Modell und Formel 16,

P e r + (1 —pHufe ) (ge* +(1—q)e™)
(T + (1= @ )pe ) (e + (1= p)er)

wRSJPoisson (t7 d) = log (17)

Formel 17 enthélt fiir jeden Term vier Parameter, fiir die es keine direkten An-
haltspunkte gibt. Daher geht man dazu iiber, eine einfachere Funktion zu suchen,

die dhnliche Eigenschaften besitzt.
Funktion 17

(a) wird Null fiir tf, 4 = 0,

(b) steigt monoton mit tf; 4 ,

(¢) bis zu einem asymptotischen Maximum,
(d) approximiert durch Formel 16.

Eine Funktion, die Eigenschaften (a) - (c) erfiillt, ist tf; 4/(const. + tfi4), mit
einem Maximum von 1. Da Formel 16 nicht direkt approximiert werden kann,
wird Forderung (d) durch die gewShnliche Robertson/Sparck-Jones-Formel (5)
angendhert. Die Gewichtungsformel ergibt sich demnach zu

tfid

wpnns(t, d) = Uattha) WRs , k1=const., (18)

dem Gewichtungsterm der Best-Match-Formel BM15.

Normalisierung der Dokumentlinge

Momentan wird die Termhé&ufigkeit ¢f; 4 nicht in Bezug auf die Lénge des Do-

3 Das ,elite set* wird hier nicht wie bei Amati auf die Menge der Dokumente d, die den Term
t enthalten, ausgeweitet, sondern birgt einen ,yversteckten Parameter.
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kumentes d relativiert. Dies kann mit

tfia w
Eile 41,

avg 1

wpym (t,d) = RS.J

gedndert werden (l; = Anzahl Token in d,avg [ = mittlere Tokenzahl in der Kollektion).
Dies gibt den Gewichtungsterm bei BM11. In [Robertson95] heifit es, die Norma-

lisierung bei BM11 wiirde ,iibertreiben®, wodurch man sich entschlossen hat, fiir

BM25 einen Mix der Formel mit und ohne Normalisiserung einzusetzen:

t
wpms(t,d) = (K+f—tsz WRSJ

avg 1

mit K = ky ((1 —b) bl ) Mit b = 1 ergibt sich BM11, mit b = 0 BM15.

Die hier vorgenommene Normalisierung bezog sich auf die Approximation 18 des
2-Poisson-Modells (17). Legt man das urspriingliche Modell fiir die Normalisie-

rung zugrunde entsteht ein weiterer, globaler Normalisierungsfaktor, der durch

, avg 1 —lg
correction = ko - ng————
avg L+ 14

approximiert wird. nq ist dabei die Anzahl der Queryterme, ko ist eine weitere

Unbekannte, die, wie kq, per ,trial and error bestimmt werden muss.

Querytermhiufigkeiten
Analog der Dokumentterme werden auch die Termh&ufigkeiten qtf einer An-

frage q behandelt. Nach Formel 18 ist das Gewicht eines Anfrageterms ¢,

qt
wBM(taq) = ( / - Wgsy , k3 = const.

ks +qtf)

Zusammenfassung der Faktoren

Insgesamt ergeben sich schlieklich die finalen Best-Match-Formeln:

_ tfe, N—n+0.5 tf (avgl—l1g)
(BM15) PReM1s (q7 d) _t%;l ((k1+;;t’d) : log n+05 (k;;i-qtf) + k2 - ng (avzl—i-lj))

_ tfe, N—-n+0.5 tf (avgl—l1g)
(BMll) PRemu (q, d) _tezq ((th“'jft’d) : 10g n+05 (ksﬂ-qtf) +hy nq (av?l—l—lj)

N—

tf, —n—+0. avgl—1
(BM25) PRiemeas <q7 d) - t; ((KJri;t’d) ’ log Nn+3?§ > (ksﬁi;tf) + kQ " ng EavleZ;)
q
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Fiir die Konstanten wurden in den Experimenten bei TREC-4 [Robertson96| Wer-
te von k; = 1.0 — 2.0, k3 = 8 und b = 0.6 — 0.75 verwendet. Der Wert fiir ky war
durchweg 0.

2.6 Statistisches Sprachmodell

Auch das statistische Sprachmodell von Ponte und Croft [Ponte98] gehort zu den
probabilistischen Retrieval-Modellen. Im Gegensatz zu den bereits vorgestellten
Ansétzen macht das statistische Sprachmodell aber keine parametrischen Annah-
men iiber die generelle Verteilung von Termen in einer Dokumentkollektion (bei
Harter z.B. poissonverteilt), sondern bezieht sich allein auf die konkret vorgefun-

denen Termhéaufigkeiten.

Der Ausdruck ,Sprachmodell* kommt aus dem Feld der Spracherkennung und
steht fiir eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, die statistische Regelméafigkeiten bei
der Spracherzeugung erfasst [Yamron97|. Fiir den Gebrauch im Information Re-
trieval kann ein Sprachmodell § als ein Termgenerator verstanden werden, der
einen Term t € T' mit der Wahrscheinlichkeit p(¢|S) produziert. Jedes Dokument

d; € D wird als Produkt eines eigenstdndigen Sprachmodells S;, verstanden.

Der Retrievalwert pg,. ... (q,d) wird mit der Wahrscheinlichkeit p(q|Sq) gleich-
gesetzt, mit der eine Anfrage q vom Sprachmodell hinter Dokument d erzeugt
wird. Zur Vereinfachung wird angenommen, dass die Terme unabhéngig vonein-
ander sind. So lésst sich die Wahrscheinlichkeit p(q|Sg) als Multiplikation der

Einzelwahrscheinlichkeiten fiir die Erzeugung eines Terms ¢ € T' formulieren,

PReoe (@ d) =p(alSa) = [ [ p(tISa) - [ ] 1 — p(£]Sa) - (19)

teq tdq

Im Folgenden wird eine Abschétzung fiir die Wahrscheinlichkeiten p(t; € T'|Sq)
gesucht.

Fiir ein Sprachmodell S; ist bekannt, dass es das Dokument d hervorgebracht hat.
Ausgehend von der Termverteilung in d ist die Maximum-Likelihood-Abschétzung

fiir die Erzeugung eines Terms ¢ € T' von Sprachmodell S,

tfia

Pt (t|Sa) = L

mit [; als Anzahl der Token in Dokument d. Diese Abschitzung ist fiir Ponte

und Croft schwach, da sie sich allein auf die Termverteilung in Dokument d der
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bestimmten Lange 4 stiitzt. Deshalb wird eine zusétzliche, robustere Abschitzung

Pavg(t|Sa) eingefiihrt.

Sei dafiir D, die Menge der Dokumente, fiir die gilt:

de D;sted

Die mittlere Wahrscheinlichkeit p,,4(¢), mit der ein Term ¢ von den Sprachmo-

dellen S; : d € D; erzeugt wird, ergibt sich aus

puisy) = (Zeco Lot

mit n, als Anzahl der Dokumente, die den Term t enthalten®. Diese Abschit-
zung ist robust in dem Sinne, dass sie auf eine grofere Menge an Dokumenten
griindet. Allerdings kann im Allgemeinen nicht davon ausgegangen werden, dass
die Sprachmodelle den unterstellten Zusammenhang tatséchlich aufweisen. Der
Gebrauch dieser Abschitzung ist daher risikant. Das Risiko ist umso héher, je
weiter die Termhéufigkeit ¢f; ; im Dokument d eines Sprachmodells S; : d € D,
von der durchschnittlichen Hiufigkeit f, = Pavg(t|Sa) - la des Terms t abweicht.

Zur Modellierung des Risikos R; 4 verwenden Ponte und Croft die geometrische

&”:(uiﬁﬂ'(ufﬁﬂmd

Ergibt sich ein kleines Risiko R, 4 fiir die Abschétzung p,,,(t|Sq) iiber den Durch-

schnitt, wird sie zur Berechnung der Termwahrscheinlichkeit p(¢|Sq) benutzt.

Verteilung:

Bei einem hohem Risiko R;, wird auf die Maximum-Likelihood-Abschitzung
Pmi(t|Sa) zuriickgegriffen. Dazwischen werden die beiden Abschétzungen kom-

biniert:

P(t18a) = Pt (H1Sa) ™Y - Py (£Sa) 0 (20)

Betrachtet man noch einmal die Berechnung des Retrievalwertes in Formel 19,
dann fillt auf, dass sich der Wert durch Multiplikation der Einzelwahrschein-
lichkeiten p(t|Sq) ergibt. Ein Term, der in einem Dokument d nicht vorkommt,

wird nach der Maximum-Likelihood-Abschétzung auch nie vom Sprachmodell Sy

* In Analogie zur Definition des ,elite sets bei Amati.
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erzeugt. Durch die multiplikative Verkniipfung erzeugt jedes Sprachmodell, das
auch nur einen Term der Query nicht enthilt, die Query mit einer Wahrschein-
lichkeit von Null. Um diesen sicher zu harten Ausschluss zu vermeiden, wird die
Berechnung der Termwahrscheinlichkeiten p(#|Sq) nochmals modifiziert. Mit F,
als Anzahl der Token eines Terms ¢ in der Dokumentkollektion D und Fr als

Gesamtzahl aller Token in D lautet die endgiiltige Fassung

Pmi (t‘Sd)(liRt’d) : pavg(ﬂsd)Rt’d ) fCL”S tft,d >0

p(t|Sa) = (21)

F—; sonst.

Durch die Fallunterscheidung erzeugt ein Sprachmodell S; auch dokumentfremde
Terme, was prinzipiell eine méchtige Eigenschaft ist. Auf der anderen Seite sorgt
die Fallunterscheidung auch dafiir, dass jedes Dokument d € D einen Retrieval-
Wert grofer Null beziiglich einer Anfrage erreicht. Im Zusammenhang mit der
(spater folgenden) Verwendung der Retrieval-Modelle im Dokumenten-Clustering
ist dies eine unangenehme Feststellung (siche dazu Kapitel 3.5). Daher hat sich
der Autor entschlossen, fiir die Verwendung des statistischen Sprachmodells im
Dokument-Clustering folgende Vorschrift fiir die Ermittlung der Retrieval-Werte

einzusetzen:

P(t1Sa) = P (t1S0) ™V Py (t1Sa) ¥

PRponte2 (d“ d]) = Zp(t‘sdi> 'p(t’de) : (22)
teT
Analog zu den anderen vorgestellten Retrieval-Modellen ergibt sich der Retrieval-
Wert aus dem Skalarprodukt zwischen d;, d; € D.

2.7 Explizit Semantisches Indexierungsmodell

Das Retrieval-Modell von Gabrilovich und Markovitch [Gabrilovich07| verwen-
det zur Relevanz-Bestimmung eine externe Wissensquelle C, die freie Online-
Enzyklopadie Wikipedia.® Das Interessante an der Enzyklopidie ist, dass sich die

rund 250.000 Artikel® jeweils einem bestimmten Thema widmen und umfassend

> www.wikipedia.org, englischsprachige Version.

6 Nach Entfernung sehr kleiner Artikel und solcher mit wenigen eingehenden und ausgehen-
den Verweisen.
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Abbildung 11: ESA-Szenario. Uber die Gewichte der Artikelreprisentationen
c € C und der Dokumentreprisentationen d € D wird jedes Dokument auf
einen gewichteten Vektor von Wikipedia-Artikeln k € K abgebildet. (Quelle:
|Gabrilovich07])

erortert wird, was im Allgemeinen darunter zu verstehen ist. Dadurch ist das in
einem Artikel verwendete Vokabular sehr speziell und kann als Indikator fiir eine
semantische Beziehung zwischen einem Dokument und einer Anfrage eingesetzt

werden.
Folgendes Szenario ist mit dem Modell von Garilovich und Markovitch méglich:

Sei Term t, Element einer Anfrage ¢, d € D ein Dokument mit dem Term ¢%,.
Weiterhin sei ein Artikel ¢ € C, der sowohl ¢, als auch ¢, enthélt. Dokument d
wird vom Retrieval-System als relevant erkannt, obwohl Dokument d den Term
t, nicht enthalt.

Die Herleitung der Verfahrensvorschrift beginnt mit der Abbildung der Dokumen-
te d € D und Artikel ¢ € C auf Repréasentationen d € D bzw. ¢ € C. Fiir die
Abbildung wird geméf dem Vektorraummodell mit TfIdf-Gewichtung (Formel 6)
verfahren. Zu beachten ist, dass sich der Idf-Wert der Gewichtungsvorschrift fiir

die Dokumente d € D auf die Termverteilung in der Artikelmenge C' bezieht.

Sei nun k € K ein Vektor der Dimension |C|. Sei k Konzeptvektor genannt. Uber
die Vorschrift
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Ve, € C : K= [d], - [ei], (23)

tec;
wird jede Dokumentrepriasenation d € D auf einen Konzeptvektor k € K ahge-
bildet. Ein Dokument d ist damit nicht langer iiber seinen Termvektor d, sondern

tiber einen gewichteten Vektor k von Wikipedia-Artikeln ¢ représentiert (Abbil-
dung 11).

Zur Relevanzberechnung wird eine Anfrage q mit Vorschrift 23 auf einen Kon-
zeptvektor 1 abgebildet. Der Retrievalwert zwischen ¢ und Dokument d ergibt sich

aus der Kosinusdhnlichkeit zwischen den Konzeptvektoren,

Z (lc ’ kc)

cel
PRgSA(L k) :%os(la k) = m
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3 Dokumenten-Clustering

Mit den vorgestellten Retrieval-Modellen lassen sich die Terme (bzw. Konzepte)
der Dokumentreprasentationen gewichten und die Dokumente nach Relevanz be-
ziiglich einer Anfrage sortieren. Eine Sortierung wird dann erfolgreich sein, wenn
der Nutzer seinen Informationsbedarf addquat und eindeutig mit der Anfrage zum
Ausdruck gebracht hat. Leicht kann es jedoch passieren, dass sich die entstande-
ne (in der Regel sehr kurze) Formulierung im Kontext der Dokumentkollektion
als mehrdeutig erweist und unter verschiedenen Gesichtspunkten Relevanz fest-
gestellt wird. Das Ergebnis ist dann eine thematisch inhomogene, fiir den Nutzer
unbefriedigende Dokumentsammlung. Nach der Cluster-Hypothese von Rijsber-

gen eroffnet das Dokumenten-Clustering eine Méglichkeit zur Verbesserung.

3.1 Cluster-Hypothese

Die Integration der Cluster-Analyse in den Retrieval-Prozess wird mit der sog.
Cluster-Hypothese gerechtfertigt. Sie besagt, dass thematisch eng verbundene Do-
kumente dazu neigen, fiir denselben Informationsbedarf relevant zu sein [vanRijsbergen79].
In Kapitel 2 wurde gezeigt, wie Retrieval-Modelle auf Basis von Ahnlichkeiten
in der Termverteilung den thematischen Zusammenhang zwischen Anfrage und
Dokument ermitteln. Mit der Anfrage als ein zweites Dokument aus der Doku-
mentkollektion sollte es moglich sein, eine semantische Aussage auch iiber Doku-

mentpaare machen zu kénnen (Abbildung 12).

Relevanz-
berechnung

- . Dokument- *| prid:.d;)
Abbildung u.Gewachtung= reprasentation

Dokument w(t,d) di,d; € D

i,y & I

Fetrievalmaodell T

Abbildung 12: Ahnlichkeit zwischen Dokumentpaaren. Die Retrieval-Modelle aus
Kapitel 2 konnen fiir die Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen den Dokumenten
der Kollektion verwendet werden.

Die Cluster-Hypothese liisst sich somit auch wie folgt formulieren. Die Ahnlichkei-
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ten unter den relevanten Dokumenten (bzgl. eines Informationsbedarfs) sind gro-

fser als die zwischen relevanten und irrelevanten Dokumenten [vanRijsbergen79).

Die Cluster-Analyse ermoglicht es, die Dokumentkollektion a priori so zu struktu-
rieren, dass sich dhnliche Dokumente jeweils zusammen in einer Klasse befinden.
Strenggenommen wiirde sich der Retrieval-Prozess nach der Hypothese so auf das
Auffinden passender Klassen reduzieren. Diese enthielten dann alle relevanten Do-
kumente. Leider erwies sich diese Kalkulation jedoch als nicht perfomant (gezeigt
z.B. in [Vorhees85]|), weshalb die Cluster-Hypothese in jiingerer Zeit haufig abge-
schwiicht wird. Nach Hearst und Pedersen [Hearst96| sollte nicht unterstellt wer-
den, dass zwei Dokumente, die fiir eine Anfrage ¢ relevant oder irrelevant sind,
dies ebenso fiir alle anderen Anfragen g . sind. Vielmehr kann sich angesichts
der hohen Dimensionalitiit der Dokumentvektoren Ahnlichkeit aus verschiedenen
Teilmengen der Merkmale herausdefinieren. Infolgedessen bietet es sich an, das
Dokumenten-Clustering erst a posteriori, also auf die Menge D* der als bereits
relevant eingestuften Dokumente, anzuwenden. Durch den Bezug aller Dokumen-
te zur Anfrage konzentrieren sich die signifikanten Unterschiede dort auf einen

Bruchteil der Terme, was die Effektivitit des Verfahrens entscheidend verbessert.

3.2 Definition und Ahnlichkeitsmodell

Die Clusteranalyse zihlt zu den strukturentdeckenden’ Verfahren der multivaria-
ten Statistik und wird zur Zerlegung einer heterogenen Objektmenge in homogene

Teilmengen eingesetzt.

Ein (exklusives) Clustering C der Objektmenge D,

C:{Cl,CQ,...,Ck}, CiCD,

ist die Zerlegung von D in paarweise disjunkte Mengen C; mit |J C; = D
C;eC

|Stein04a|. Maxime zur Aufteilung ist die Minimierung der Ahnlichkeit zwischen
den Gruppen C; bei gleichzeitiger Maximierung der Ahnlichkeiten innerhalb einer

Gruppe.

Ausgangspunkt der Analyse bildet die Rohdatenmatriz, in der die Eigenschaften
der Objekte eingetragen sind. Im Kontext des Dokumentenclusterings bildet sich

die Matrix aus den Dokumentreprisentationen d € D und deren Termen t. Die

" In Abgrenzung zu strukturpriifenden Verfahren wie der Varianzanalyse oder logistischen
Regression.
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Felder der Matrix enthalten die berechneten Termgewichte w(d,t).

Rohdatenmatrix | Term 1 Term 2 | «ocvovevenenens Term |T|
Dokument 1 w(dy, t1) | w(dy,ts) e w(dy, tr))
Dokument 2 w(dz, tl) w<d2, tz) :

Dokument N | w(dn,t1) w(dn, tyT|)

Im ersten von drei Analyseschritten wird die Rohdatenmatrix in ein Ahnlich-
keitsmodell eingefiihrt. Dieses enthélt die quantifizierten Ahnlichkeiten zwischen
jedem Dokumentenpaar (d;,d;) € DxD in der Ahnlichkeitsmatrix M.

Ahnlichkeitsmatrix | Dokument 1 | Dokument 2 | --- | Dokument N
Dokument 1 1 v(dy,ds) o(dy,dn)
Dokument 2 ©(dz,dy) 1 ¢©(dz,dN)
Dokument N . cee 1

Ein Maf ¢ zur Bestimmung der Ahnlichkeitswerte ist beispielsweise der Q-Korre-

lationskoeffizient,

po(di, dj) = Licalt e, __tfdi> (fra; — tfdj)_ ’
\/Zted(tft,di = fa)? - 2sea(tfra; — tfa;)?

mit ¢ fy als Durchschnittswert aller Termhé#ufigkeiten in Dokument d. Im betrach-
ten Fall wird die Retrieval-Funktion pz des zur Termgewichtsberechnung einge-

setzten Retrieval-Modells zur Ahnlichkeitsbestimmung verwendet.

Fiir die nachfolgenden Betrachtungen ist es mitunter hilfreich, sich die Ahnlich-
keitsmatrix als Adjazenzmatrix eines gewichteten, ungerichteten Graphen G(V,E,w)
vorzustellen (Abbildung 13). Die Dokumente werden als Knoten V modelliert, die
Ahnlichkeiten bilden sich im Gewicht w(e) einer Kante e € E ab.
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Abbildung 13: Auszug aus einem Ahnlichkeitsgraphen G(V,E,w). Die Dokument-
menge D wird bijektiv auf die Menge der Knoten V abgebildet, die Ahnlichkeit
©(d;, d;) entspricht dem Gewicht w({u,v}) der Kante {u,v} € E zwischen den
mit d; und d; assoziierten Knoten u und v |Stein04a].

3.3 Fusionierungsalgorithmen

Anhand des Ahnlichkeitsmodells werden im zweiten Analyseschritt Anzahl und
Zusammensetzung der Cluster bestimmt. Es gilt, unter den fo:l Kk mogli-
chen Clusterings [Jain90| dasjenige zu bestimmen, das dem Informationsbedarf
des Anfragestellers am besten nachkommt. Uber welche Kriterien das gesuchte
Clustering gefunden werden kann, ist dabei zunédchst offen und gibt Platz fiir ein
breites Spektrum an Algorithmen. Diese sind, angesichts der kombinatorischen
Komplexitét, oft Heuristiken zur Anndherung an ein statistisches Zielkriterium.

Abbildung 14 zeigt eine Taxonomie der bekannten Fusionierungsalgorithmen.

. _ agglomerativ Single-Link, Group Average
— hierarchisch ~|: o
divisiv Min-Cid-Analyse
exemplarbasiert k-Means, k-Medoid
— feraty <—
austauschbasiert Keminghan-Lir
—— purktdichtebasiert DBSCAN
EIJE[TH < dichtebasiert )—[
nalyse anziehungsbasiert MajorCiust
metasuche- _ [ Jradientengesteuert  Simulated Annealing
gestevert | konkurrenzgesteuert  genstische Aigorithmen
— Gaul-mischverteilt
— statistisch <~

Abbildung 14: Taxonomie der Fusionierungsalgorithmen (Quelle: [Stein04al)

Im folgenden wird auf die in den Experimenten (Kapitel 5) eingesetzten Verfahren
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Bezug genommen.

3.3.1 Hierarchisch agglomerative Fusionierung

Bei den hierarchischen Verfahren unterscheidet man weiter zwischen divisiven und
agglomerativen Algorithmen. Wéhrend ein divisiver Ansatz von einem einzigen,
gemeinsamen Cluster ausgeht, der im Laufe der Gruppierung zerlegt wird, steckt
im Ausgangsstadium eines agglomerativen Verfahrens jedes Objekt in einem ei-
genen Cluster. In jedem Durchlauf der Fusionierung wird dann die Ahnlichkeit
zwischen allen Clusterpaaren (C,C") € CxC bestimmt. Sie ergibt sich, nach einer
Ahnlichkeitsfunktion oo, aus den Ahnlichkeiten zwischen den in den Clustern
enthaltenen Objekten.

Verbreitete Ahnlichkeitsfunktionen sind:

Single-Link wc(C,C") = max ©(d;, d;)
€0,
djECl
Complete-Link wo(C,C") = énig o(d;, d;)
€0,
d]'EC/
Group-Average-Link  ¢c(C,C") = &= > ¢(d;, d;)
diEC,
d]'EC’
Ward we(C,C) = /Tt 1di(C) — ()]

Die beiden Cluster mit der grokten Ahnlichkeit oo zueinander® werden zusam-
mengefasst und die Ahnlichkeitswerte o (C'UC’, C;) fiir den nichsten Durchlauf

ermittelt.

Eine effiziente Berechnung dieser ermoglicht die Lance-Williams Formel

pc(CUul' C;) =
a - gOCfC, O/) + b- gO(j(C, Ol) “+c- goc(C’, CZ> + d- |QOC(O, CZ) — L,OC(O/, Ol)| s

wobei die Konstanten a, b, ¢ und d je nach verwendeter Ahnlichkeitsfunktion va-

rileren.

8 Beim Ward-Verfahren sind dies die Cluster welche die Heterogenitiit (Varianz) am wenigs-
ten vergrofiern.
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Verfahren a b c d
Single-Link 0.5 0.5 0 -0.5
Complete-Link 0.5 0.5 0 0.5
Average-Link 0.5 0.5 0 0
IC]+IC] |C|+ICi] _ IC]
Ward citiorel | eriomer | ~emerer |0
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mit |C|, |C’|, |C;| = Zahl der Objekte in C,C’, C; [Backhaus06].

Der Fusionierungsalgorithmus endet, wenn alle Cluster zu einem einzigen zu-
sammengefasst sind. Die Stelle, an der die beste Einteilung der Objekte erreicht
wurde, wird dabei nicht wahrgenommen. Erst in einem Folgeschritt kann sie aus
dem Vergleich der im Prozess aufgetretenen Konfigurationen ermittelt werden.
Automatisierte Verfahren zur Emittlung der Clusterzahl werden in Abschnitt 3.4
vorgestellt. Veranschaulichen lasst sich der Agglomerationsprozess anhand eines
Dendrogramms, beispielhaft rechts in Abbildung 15 zu sehen. Intuitiv ist zu er-

kennen, dass die richtige Zahl an Clustern k* = 2 betrégt.

.
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_.'" - »
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]
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| __R'
L 4

Distanz

Abbildung 15: Dendrogramm einer beendeten, agglomerativen Fusionierung
(Quelle: [Stein04b]).

3.3.2 Exemplarbasierte, iterative Fusionierung

Die iterativen Fusionierungsmethoden starten mit einer festgelegten Anzahl &
an Clustern. Sie dndern die Zuordnung der Objekte zu den Clustern so lange,
bis ein vorgegebenes Zielkriterium erreicht ist. Exemplarbasierte Verfahren re-
préasentieren die Cluster dabei durch sog. Centroiden (bzw. Medoiden), die im
Merkmalsraum der Objekte definiert und zunéchst zufillig initialisiert sind. Die

Clusterzugehorigkeit x eines Objektes d ergibt sich in jeder Iteration aus der
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g =
]

Abbildung 16: Iterationsschritt des k-Means-Algorithmus. Nachdem die Objekte
zugeordnet sind, werden die Centroiden (blau) dem Zielkriterium geméfs verscho-
ben. (Quelle: [Stein04c])

Ahnlichkeit mit den Centroiden c; :

r = argiirllé)fkgo(ci, d), C,=C,ud
Die Lage der Centroiden im Merkmalsraum wird durch ein Zielkriterium gesteu-
ert. Ein Centroid wird so versetzt, dass das Kriterium in Bezug auf die ihm
zugeordneten Objekte optimiert wird. Das gebriduchlichste Zielkriterium ist das
Varianzkriterium, das die Minimierung der clusterspezifischen Fehlerquadratsum-
men anstrebt (k-Means). Fiir einen Centroiden c; ergibt sich die neue Position

aus dem arithmetischen Mittelwert d¢, aller enthaltenen Objekte dc,.

Eine interessante Variante ist das Fuzzy-k-Means-Verfahren. Ein Objekt d gehort
hier mit einem individuellen Zugehérigkeitswert g, € [0, 1] zu allen Clustern. Die

aktuelle Position eines Centroiden c; ergibt sich aus

Z 2dep Ma,® > <¢(d70i)>2
e w(d,c;)

Der Einsatz der unscharfen Objektzuordnung ist immer dann niitzlich, wenn sich

nicht alle Objekte klar einer Gruppe zuordnen lassen [Stein04c|.

Durch die Verschiebung der Centroiden ergibt sich die Ausgangslage fiir die néchs-
te Iteration (Abbildng 16). Die Schritte Objektzuordnung und Centroidverschie-
bung werden so lange wiederholt, bis die Verschiebung einen Grenzwert ¢ unter-

schreitet.

Im Gegensatz zu den hierarchischen Verfahren haben iterativen Algorithmen den

Vorteil, dass gebildete Gruppen im Laufe der Fusionierung wieder aufgelost wer-
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den konnen. Gemein haben sie jedoch dass Problem, die richtige Anzahl der Clus-
ter separat ermitteln zu miissen. Hinzu kommt, dass das Ergebnis der Fusionie-

rung abhingig von der Reihenfolge ist, in der die Objekte betrachtet werden.

3.3.3 Dichtebasierte Fusionierung mit MajorClust

Dichtebasierte Clusteralgorithmen verstehen eine homogene Teilmenge des Ob-
jektvorrats als Bereich mit gleicher Dichte im Graphen G = (V,E,w) der Ahn-
lichkeitsmatrix. Die Zuordnung eines Knotens (bzw. Objektes) zu einem Clus-
ter erfolgt {iber ein Prinzip zur Dichteschatzung. Der MajorClust - Algorithmus
interpretiert die Kantengewichte zwischen den Knoten (bzw. Ahnlichkeiten zwi-
schen Objekten) als Krifte, wobei Knoten desselben Clusters ihre Kraft biindeln
[Stein04d|. In der Ausgangskonfiguration des Algorithmus steckt jeder Knoten
d; allein in einem Cluster C;. In einem Fusionierungsdurchgang wird fiir jeden
Knoten d; der Cluster C, ermittelt, der die stirkste Anziehungskraft auf ihn

auswirkt.

r=arg max f(C;,d;), C,=C,Ud;
j=1,.0,|V]
Die Anziehungskraft eines Clusters C; ergibt sich aus der Summe aller Kanten-

gewichte die adjazent zu d; sind, und zu einem Knoten dj;, aus C} fiihren.

f(Cd) = > w(ds,dy)

dk:dkECj

Die Fusionierung wird so lange fortgefiihrt, bis sich in einem Durchgang kei-
ne Anderungen in den Cluster-Zugehéorigkeiten mehr ergeben. Das Major-Clust-
Verfahren hat den grofen Vorteil, dass die Anzahl der Cluster selbsténdig ermit-
telt wird. Nachteilig erweist sich, dass das Verfahren abhingig von der Reihenfol-

ge, in der die Knoten besucht werden, unterschiedliche Ergebnisse erzeugt.

3.4 Emittlung der besten Clusterings

Hierarchische wie iterative Fusionierungsalgorithmen stellen keine Ermittlungen
hinsichtlich der angemessenen Clusteranzahl an. Wahrend hierarchische Verfahren
in jedem Fusionierungsdurchlauf ein Clustering bilden, kénnen iterative Prinzipi-
en zur Erzeugung verschiedener Clusterldsungen mit unterschiedlichen Vorgaben

fiir die Clusteranzahl k£ gestartet werden. Im dritten Schritt der Clusteranalyse
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besteht die Aufgabe nun darin, das ,beste” Clustering unter den Lésungsvorschli-
gen zu nominieren. Das fiir diese Zwecke am haufigsten vorgestellte Verfahren ist
das Ellbow-Kriterium, ein weiteres Verfahren ist die Gap-Statistik. Theoretisch
stehen auch die allgemeineren internen Qualititsmafe (Abschnitt 4.2) zur Nomi-

ninerung des wohlgeformtesten Clusterings zur Verfiigung.

3.4.1 Elbow-Kriterium

Ein iibliches Qualitdtsmerkmal eines Clusterings Cy ist die Heterogenitét. Sie be-
schreibt, wie die Ahnlichkeiten zwischen den Objekten d; € C; in einem Cluster

C; € Cy verteilt sind. Ein Mafs fiir Heterogenitit ist beipielsweise die Fehlerqua-

ve, =y Y ([dl = [de)?

deC; ted

dratsumme

mit dg, als Mittelwert der Merkmale ¢t € d in den Objekten aus Cluster C;.
Die Gesamtfehlersumme eines Clusterings vg, ist die Summe iiber die Einzel-
fehler v¢,. Typischerweise nimmt die Heterogenitét in einer Serie an Clusterings
C ={Cy,...,Cg,...,C,} automatisch mit Zunahme der Anzahl k an Clusterinstan-
zen ab. Das Elbow-Kriterium nominiert als bestes k jenes, bei dem der Abfall der
Heterogenitiat beziiglich seines Vorgédngers am starksten ist. Tragt man die Hete-
rogenitatsentwicklung gegen die Clusteranzahl in einem Diagramm ab, bildet sich
an der Stelle des stirksten Abfalls der namensgebende ,Ellenbogen“ (Abbildung
17).

::. §
0 o
o =0
oy ™y G
“0T 0 oy
.FJ ﬂ D ——, ________
o e
- T T T T T oF
1 5 3 4 5 g K

Abbildung 17: Elbow-Kriterium. Beim Auftragen der Heterogenitit gegen die
Anzahl der Cluster bildet sich an der Stelle der optimalen Clusteranzahl ein ,El-
lenbogen® (Quelle: [MeyerZuEissen07]).
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3.4.2 Gap-Statistik

Wie das Elbow-Kriterium betrachtet auch die Gap - Statistik die Heterogeni-
tatsentwicklung einer Serie an Clusterings mit unterschiedlicher Clusteranzahl.
Zusétzlich wird jedoch ein Referenzverlauf herangezogen, der die Entwicklung
einer im Wertebereich des tatsdchlichen Clusterings gleichverteilten Objektmen-
ge beschreibt. Der Referenzverlauf schitzt den Heterogenitétsverlust, der allein

durch Zunahme einer weiteren Clusterinstanz zu erwarten ist. Die Differenz

Gap(k) = (E* - log(Ve,)) — log(Ve,)

beschreibt, mit E* - log(Ve, ) als Erwartungswert unter dem Referenzverlauf® und
Ve

tatsverlustes, der durch einen Qualititszuwachs im Clustering C;, verursacht wird.

. als Maf der Heterogenitdt (Fehlerquadratsumme), den Teil des Heterogeni-
Die optimale Anzahl an Clusterinstanzen k* maximiert den Wert fiir Gap(k). Be-
merkenswert ist, dass die Gap-Statistik im Gegensatz zu anderen Verfahren auch
einen Wert fiir das triviale Clustering mit £ = 1 produziert. So ist eine Aussage
dariiber moglich, ob eine Objektmenge iiberhaupt in Teilmengen zerlegt werden

sollte.

3.5 Modellvereinfachung

Die zur Erstellung der Ahnlichkeitsmatrix verwendeten Retrieval-Modelle erzeu-
gen fiir ein Dokumentpaar (d;,d;) € DxD dann, und nur dann, einen Ahn-
lichkeitswert von exakt Null, wenn die beiden Dokumentreprisentationen ein
komplett unterschiedliches Vokabular verwenden, bzw. voneinander verschiede-
ne Konzepte bedienen.'® Beim statistischen Sprachmodell von Ponte und Croft
ist die ,absolute Undhnlichkeit* durch die Fallunterscheidung in Formel 21 ganz

ausgeschlossen.

Ist disjunktes Vokabular bei der Relevanzberechnung zu einer Nutzeranfrage mit
wenigen Termen noch wahrscheinlich, sinkt diese Erwartung beim Vergleich der
weitaus lingeren Dokumente aus D untereinander erheblich. Sind zwei Dokumen-
te thematisch nicht verwandt, verbindet sie daher meist dennoch eine insignifikan-

te Uberschneidung im Termgebrauch. Die daraus resultierenden, kleinen Ahnlich-

% Einzelheiten zur Generierung der Referenzfunktion finden sich in [Tibshirani00].
10 Modelle mit einer IDF-Komponente lassen noch die gemeinsame Verwendung eines Terms
zu, der auch in allen anderen Dokumenten verwendet wird.
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keitswerte finden auf semantischer Ebene keine sinntriachtige Entsprechung und

werden deshalb im Folgenden als Rauschen interpretiert.

Naturgeméf entsteht Rauschen zwischen Dokumenten aus unterschiedlichen The-
menbereichen. Trigt man bei bekannter Referenzkategorisierung die Ahnlichkeits-
werte, die zwischen den Themenbereichen bestehen, neben den Ahnlichkeiten
innerhalb der Gruppen auf, lisst sich ein Eindruck von der Beschaffenheit des
Rauschanteils gewinnen.!! Abbildung 18 zeigt fiir eine Dokumentkollektion aus
zehn Gruppen zu jeweils 1000 Nachrichtenmeldungen die aufsummierten Ahnlich-
keitswerte in zehn Intervallen zwischen 0 und 1. Zur Berechnung der Ahnlichkeiten
wurde, nach Stoppwortentfernung und Einsatz des Porter-Stemming-Algorithmus
[Porter80|, das Vektorraummodell mit Tf-Gewichtung (Formel 3) verwendet.

Histogramm der Ahnlichkeitsmasse
Ti-Modell, 10000 Dokumente aus 10 Gruppen

60 r r
total D

50 between I

within D |
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005 015 025 035 045 055 065 075 085 0895
Ahnlichkeitswert

Abbildung 18: Masse-Verteilung im Ahnlichkeitsgraphen. Die kleinsten Ahnlich-
keitswerte steuern aufgrund ihrer Vielzahl den groften Teil zur Gesamtmasse bei
(rote Balken). Die meisten Werte stammen dabei von Dokumentpaaren (d;, d;)
aus unterschiedlichen Clustern d; € C;.,d; € C;,; (griine Balken). Mit Zunah-

me des Ahnlichkeitswertes steigt der Anteil informationstragender Ahnlichkeiten
(blaue Balken).

Es ist deutlich zu erkennen, dass Rauschen (griine Balken) trotz minimaler Einzel-
werte einen beachtlichen Anteil der Gesamtmasse (74,5%) ausmacht. Fiir Fusio-

nierungsprinzipien, die auf Akkumulation von Ahnlichkeitswerten beruhen (z.B.

Rauschen ist dabei stets nur eine (wenn auch sehr grofe) Teilmenge der Ahnlichkeitswerte
zwischen Clustern. Im Hinblick auf die Fusionierung koénnen die Ausdriicke jedoch synonym
verwendet werden, da es sich in jedem Fall um stérende Einfliisse handelt.
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Major Clust), erwichst daraus die Gefahr, falsche Mehrheitsentscheidungen zu
treffen (Abbildung 19).

Abbildung 19: Falsche Mehrheitsentscheidung, verursacht durch Rauschen. Die
vielen kleinen Ahnlichkeiten aus der Dokumentgruppe links erzeugen in Summe
eine grofsere Anziehungskraft als die beiden schweren Kanten rechts. Die Fusio-
nierung endet mit einem einzigen, gemeinsamen Cluster.

Retrieval-Modelle, die eine IDF-Komponente zur Gewichtsberechnung verwenden,
bewerten gemeinhin benutzte Terme weniger stark. Gerade Rauschen, hervorgeru-
fen durch zufillige Termiibereinstimmungen, sollte von dieser Abwertung betrof-
fen sein. Abbildung 20 zeigt die obige Zusammensetzung der Ahnlichkeitsmasse

generiert mit Tf-Idf-Gewichtung (Formel 6).
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Histogramm der Ahnlichkeitsmasse
Tfldf-Modell, 10000 Dokumente aus 10 Gruppen
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Abbildung 20: Verteilung der Ahnlichkeitsmasse unter Verwendung des Tf-Idf-
Modells. Im Vergleich zur reinen Tf-Gewichtung setzen sich Ahnlichkeiten inner-
halb der Gruppen (blau) friiher von den Ahnlichkeiten zwischen Gruppen (griin)
ab. Ihr Anteil an der Gesamtmasse bleibt dabei nahezu unverindert.

Durch die IDF-Komponente konzentriert sich das Rauschen (griin) sichtbar in
den kleinsten Ahnlichkeitswerten. Bemerkenswert ist, dass der Anteil des Rau-
schens an der Gesamtmasse dabei jedoch nur um 8% abnimmt. Wirft man einen
genaueren Blick auf die Verteilung innerhalb der kleinen Ahnlichkeitswerte im
Intervall [0,0.4], fillt auf, dass sich die Masse der informationstragenden Ahn-
lichkeitswerte wie bei Verwendung der Tf-Gewichtung (Abbildung 18) mit den
rauschenden Ahnlichkeitswerten iiberschneidet (Abbildung 21). Eine Entschii-
fung der Fusionierungsproblematik ist unter diesem Gesichtspunkt daher nicht zu

erwarten.
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Histogramm der Ahnlichkeitsmasse
Tfldf-Modell, 10000 Dokumente aus 10 Gruppen
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Abbildung 21: Ahnlichkeitsmasse im Intervall [0, 0.4] des Tf-Idf-Modells. Bei ge-
nauererer Betrachtung der Ahnlichkeitsverteilung in den kleinen Wertebereichen
ergibt sich die Verteilungscharakteristik des Tf-Modells.

Tatsédchlich erreicht man eine Modellverbesserung mit der expliziten Eliminierung
kleinster Ahnlichkeitswerte. Im obigen Fall mit IDF-Komponente liefe sich durch
Entfernen aller Ahnlichkeiten kleiner 0,1 zum Beispiel der Grofteil des Rauschens
beseitigen. Dieser Maknahme wiirden allerdings auch gut 40% der informations-
tragenden Werte zum Opfer fallen. Die im weiteren beschriebenen Verfahren zur
Modellvereinfachung gehen daher dokumentspezifisch vor. Die These ist, dass sich
die Uberlappung von Rauschen und Information bei kleinen Ahnlichkeitswerten
(im Beispiel mit TfIdf-Gewichtung im Intervall |0, 0.3]) durch die dokumentspezi-
fische Betrachtung besser auflost. Dokumente, die innerhalb des eigenen Clusters
mit kleinen Ahnlichkeitswerten angebunden sind, haben mit cluster-fremden Do-

kumenten entsprechend noch kleinere Ahnlichkeit.

Ein Standardverfahren, mit dem sich dokumentspezifisch Ahnlichkeitswerte eli-
minieren lassen, ist die Verwendung eines k-Nearest-Neighbour-Graphen. Dar-
iiberhinaus wurden im Rahmen dieser Arbeit neue, parameterlose Ansétze zur

Modellvereinfachung entwickelt, die ebenfalls im Folgenden vorgestellt werden.
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3.5.1 k-Nearest-Neighbour-Graph

Im k-Nearest-Neighbour-Graphen (kNN-Graph) G, (V, Ej,,,,, w) eines Graphen
G(V,E,w) bleiben jeweils die k schwersten Kanten erhalten, die inzident mit
einem Knoten v € V sind. Eine Variante des Algorithmus, der gegenseitige kNN-
Graph, entfernt zusétzlich alle Kanten {u,v} € E | die nicht unter den k schwers-

ten Kanten beider definierenden Knoten v und v aus V sind.

Liegen in einem Clustering Cluster gleicher Grofe vor, lasst sich mit einem Wert
fiir k£ gleich der Cluster-Grofe eine gute Modellvereinfachung mit dem gegensei-
tigen k-Nearest-Neighbour-Graphen erreichen. Dies liegt daran, dass unter den
k schwersten Kanten eines Knotes v € V tendenziell die £ — 1 Kanten sind, die
aus dem Cluster des Knotens v stammen. Kanten die zu Knoten aus anderen
Clustern fithren werden dann vom Algorithmus eliminiert. Die Grofe der Cluster
ist im Vorfeld natiirlich nicht bekannt, ebenso kann die uniforme Verteilung der
Dokumente nicht angenommen werden. Es bleibt fiir die direkte Verwendung des
kNN-Graphen somit nur das Ausprobieren mehrerer Werte fiir £, mit anschlie-

fender Ermittlung des besten Ergebnisses (Ausfithrungen dazu in Kapitel 4.2).

3.5.2 Expected Similarity

Das unter dem Namen ,Expected Similarity* (erwartete Ahnlichkeit) entwicklelte
Konzept zur Modellvereinfachung schétzt auf Grundlage der Termgewichtsvertei-
lung in der Dokumentkollektion fiir jede Dokumentrepriasentation d; € D, einen
2u erwartenden Ahnlichkeitswert p(d;) . Einem Dokumentpaar (d;, d;) € DxD
mit zugehorigem Retrieval-Wert pg (d;, d;) wird dann eine thematische Verwandt-
schaft zugesprochen, wenn der Retrievalwert einen signifikant hoheren Wert an-
nimmt als die erwarteten Ahnlichkeiten p(d;) und p(d;). Liegt der Wert unter
oder in der Néhe einer der erwarteten Ahnlichkeiten, wird Rauschen unterstellt
und der Ahnlichkeitswert ¢(d;, d;) zwischen den beiden Dokumenten in der Ahn-
lichkeitsmatrix M auf Null gesetzt.

Zur Feststellung der erwarteten Ahnlichkeit pg : D x D — R wird zunichst
das mittlere Referenzdokument d € D erzeugt, das sich aus den arithmetischen

Mittelwerten der Termgewichte w(¢, d) in den Dokumenten aus D zusammensetzt,

@) = == A, (24)

Fiir jedes Dokument d; € D ergibt sich die erwartete Ahnlichkeit pg(d;) aus dem
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Retrieval-Wert mit dem Referenzdokument d,
pa(d) = pr(d;,d) .

Sei fiir die folgenden Betrachtungen ein Term ¢; angenommen, der in nur wenigen
Dokumentrepriasentationen D; C D ein Gewicht verschieden von Null annimmt.
Der Argumentation fiir die IDF-Gewichtung ( 2.2.1 auf Seite 25) folgend, ist Term
t; zur inhaltlichen Beschreibung der Dokumente aus D; wichtig. Das erwartete
Gewicht des Terms, w(t;,d), wird aufgrund der wenigen Summanden gréker Null
im Zahler von Formel 24 deutlich unter den Gewichten w(t¢;,d|d € D;) der Do-
kumente aus D; liegen (Abbildung 22, rote Elemente). Fiir Dokumentreprésen-

tationen d;,d; € D; gilt somit die Ungleichung

[dile, - [dy]e, > max ([dgs, - [d],,) - (25)

kefini}

Nimmt man, ohne Verlust der Allgemeingiiltigkeit, fiir die folgenden Betrachtun-
gen das Skalarprodukt hinter der Retrieval-Funktion pz an, driickt Ungleichung
25 aus, dass einer der N Summanden in der Retrieval-Wert-Berechnung pr(d;, d;)
grofer ist als die entsprechenden Summanden bei der Berechnung der erwarteten
Ahnlichkeiten pg(d;) und pg(d;). Die Wahrscheinlichkeit p(X), mit dem Ereignis
X = (p(di,d;) > maxgeq; iy pa(dy)), ist mit der Beobachtung bei Term ¢; also

gestiegen.

Sei nun Term ¢y ein in D weit verbreiteter Term, Dy C D die Menge der Do-
kumentreprasentationen, deren Dokumente ¢y enthalten. Im Gegensatz zu Term
t1 besitzt Term ¢y kaum Diskriminanzkraft. Die Termgewichte w(ts,d : d € Do)
streuen aufgrund der vielen Gewichte gréfser Null in Formel 24 um das erwartete
Gewicht w(ty,d) (Abbildung 22, griine Elemente). Fiir zwei Dokumentreprisen-
tationen d,,, d,, € Dy ist es daher moglich, dass sich die Wahrscheinlichkeit p(X),
einen Retrieval-Wert pr(d,,,d,) grofer als pa(d,,) und pa(d,,) zu erreichen, mit
dem Wert fiir den Summanden [d,,];, - [d,]s, verringert. Wie die folgende Uberle-
gung zeigt, ist im Mittel, durch Beobachtung von Term t5, jedoch keine Verklei-

nerung der Wahrscheinlichkeit p(X) zu erwarten.

Sei w,, das mittlere Gewicht von Term ¢, in den Dokumentreprésentationen aus
D27

Z?:l w(t27 dl)
Dy '

th -

Das Produkt wy, - w,, stellt, bei Annahme des Skalarprodukts, den gemittelten
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Summanden fiir Term ¢, in der Retrievalfunktion pg(d,,,d,) dar. Entsprechend
entsteht im Mittel der Summand @, - [d];, zur Bestimmung der erwarteten Ahn-
lichkeiten pq(d,,) und pg(d,).

Da |D2|< N und damit w,, > [d];, gilt

Wy, + Wy, > Wy, - [d]h : (26)

Wie bei Ungleichung 25 folgt aus 26 ein Anstieg (bzw. bei |Ds|= N auch Gleich-
bleiben) der Wahrscheinlichkeit p(X) .

Erwartetes Termgewicht

T'erm 1' -Il
Term 2 e
erw. Gewicht Term1
08 r ernw. Gewicht Term2 ——— ]
+
ﬁ 0.6 +
g, .
e *
@ - et
2 0.4
02 | A b
- =
*
0 } X # %

1 2 3 4 5 B T 8 9 10 11 12 13 14 15

Dokument

Abbildung 22: Erwartetes Termgewicht w(t,d). Wihrend fiir Term ¢, das erwar-

tete Termgewicht w(t;,d) weit unter den Gewichten w(t;,d;._4) der, den Term ¢,

enthaltenden, Dokumente 1 bis 4 liegt (rote Elemente), streuen die Termgewichte

13) von Term ¢, (griin) um das erwartete Gewicht w(ts,d) .

.....

Fiir die Modellvereinfachung ist ein Referenzdokument d* gesucht, mit dem im
Gegensatz zu d bei Beobachtung von Term t, die Wahrscheinlichkeit p(X) im
Mittel nicht grofer wird. Gleichzeitig soll bei Beobachtung von Term ¢; die Wahr-
scheinlichkeit p(X) steigen.

Das gesuchte Gewicht [d*]; fiir einen Term ¢ liegt zwischen dem zu erwarteten

Gewicht w(t,d) und dem maximalen Gewicht w,,q,(t,D) = max w(t,d;) des
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Terms ¢ in der Dokumentkollektion D. Dabei stellt das erwartete Gewicht die bes-
sere Anndherung bereit. Fiir eine Abschitzung des Referenzdokuments d* bietet

sich daher das harmonische Mittel

2. w(t,a) * Winaz (t, D)

darm == —
[rarm]e w(t,d) + Whae(t, D)

an, dass den kleineren Wert stirker gewichtet. Abbildung 23 zeigt die Hohe der
Gewichte w(t;,d*) und w(ty, d*) der Terme ¢;und t5. Die Termgewichte von Term
t1 in den Dokumenten 1 bis 4 liegen, wie in Abbildung 22, alle iiber dem Gewicht
w(ty,d*) des Referenzdokuments. Bei der Retrieval-Wert-Berechnung pr(d;, d;),
mit d;,d; € Dy, ensteht durch den Summanden fiir Term ¢; eine Erhohung der
Wahrscheinlichkeit p(X). Bei Term ¢, iiberragen nur noch zwei Termgewichte das
harmonische Gewicht w(ty, d*). Im Mittel ergibt sich fiir pg(d,,, d,), mit d,,,d,, €
D5, durch den Summanden fiir Term ¢, eine Verkleinerung der Wahrscheinlichkeit
p(X).

Partielle harmonische Schwelle

T'erm 1' -I1
Tem 2 »
Schwelle Term
0.8 r Schwelle Term2 ————
+
§ 0.6 + +
§= .
P =
@ 3 *
2 0.4
02 r ¥ X E
e H A
w #
*
*
0 t t % ¥

1 2 3 4 5 6 7 8B 9 10 N 12 13 14 15
Dokument

Abbildung 23: Termgewichte des Referenzdokuments d*. Das Referenzgewicht
w(ty,d*) fir Term 1 ist niedriger als die Gewichte in den Dokumenten 1 bis
4 (rot). Im Gegensatz dazu schaffen es nur zwei Dokumente, fiir Term 2 das
Referenzgewicht w(te,d*) zu tiberschreiten (griin).

Zusammengefasst ergibt sich fiir die Modellvereinfachung mit dem harmonischen
Referenzdokument d* die Vorschrift
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pR(d“ dj) falls PR(du d]> > mane{l"j} W(dk)
er(ds, dj) =
0 sonst.

3.5.3 Local Average

Eine vergleichsweise simple Vorschrift zur Modellvereinfachung ergibt sich aus
der Hypothese, dass thematisch verwandte Dokumente durch einen iiberdurch-
schnittlich hohen Ahnlichkeitswert in der Ahnlichkeitsmatrix M vertreten sind.
Der Mindestwert p,.,(d), den ein Retrieval-Wert pg(d;,d;) fiir das Dokument

d; € D annehmen muss, ergibt sich aus dem arithmetischen Mittelwert

ZN: pr(ds, d;)
pavg(di): =1 ’ ’

g,

7

mit ng, als Anzahl der Dokumentpaare, die mit d; einen Ahnlichkeitswert grofer
Null teilen.

Alle Retrieval-Werte pr(d;,d;), die unter dem Mindestwert p,,,(d) einer der

beteiligten Dokumente d; oder d; liegen, werden eliminiert,

pr(di,d;) falls pr(di, dj) > maxp—i 5y Pave(dr)
pr(di,d;) =
0 sonst.

3.5.4 Relevance Ratio

Der maximale Spannbaum verbindet die Knoten eines gewichteten Graphen so,
dass der Graph kreisfrei und die Masse der verwendeten Kanten maximal ist. Zur
Generierung des maximalen Spannbaums existiert der Algorithmus von Kruskal
|[Kruskal56]: Aus der Liste der noch nicht betrachteten Kanten wird jeweils die
schwerste Kante zum Graphen hinzugefiigt, falls sie den Graphen kreisfrei lasst.
Ersetzt man die Forderung nach Kreisfreiheit mit dem Abbruchkriterium ,bis der
Graph zusammenhéngend ist”, ergibt sich der Ausgangspunkt fiir die Modellver-

einfachung ,Relevance Ratio®.

In Abbildung 20, zur Verteilung der Masse im Ahnlichkeitsgraphen, war beispiel-
haft zu erkennen, dass unter den Kanten mit hohem Gewicht ausschlieflich solche
innerhalb von Clustern sind. Bildet man den Graphen Gusr(V, E, o7, w) nach

eingangs beschriebener Vorschrift mit Abbruchbedingung, werden zunéchst diese
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cluster-internen Kanten dem Graphen zugefiigt. Erreicht das hochste noch ver-
fiighare Kantengewicht die Stufe, an der auch Ahnlichkeitswerte zwischen den
Clustern auftauchen, verbinden diese die bis dato gebildeten Cluster nach und
nach zu einem zusammenhingenden Graphen und der Algorithmus stoppt. Der
so erzeugte Graph Gj;gr entspricht einer Modellvereinfachung mit einem globalen

Grenzwert in Hohe des Gewichts der zuletzt eingefiigten Kante.

Setzt man die Zahl der in Gjssr enthaltenen Kanten |Ej;s7| ins Verhéltnis zur
Zahl der insgesamt im Graphen G(V, E, w) moglichen Kanten |E| (|E| = W)

liisst sich eine Aussage iiber die im Schnitt pro Knoten verwendete Kantenzahl &k

?
machen,

2 |Ensr]
14

- |Ewmsr|
Fe BTV - 1) =
|E|
Wendet man auf Graph G den Algorithmus des gegenseitigen k-Nearest- Neighbour-
Graphen mit dem nichsten ganzzahlige Wert von k an, ergibt sich die Modellver-

einfachnung nach dem ,Relevance Ratio“-Verfahren,

Gre = kNN(G, %) .

Interpretiert man einen Ahnlichkeitswert ¢ von Null in der Ahnlichkeitsmatrix
M mit dem Fehlen der entsprechenden Kante im Ahnlichkeitsgraphen G, ist die
Anzahl der zu einem Knoten v € V adjazenten Knoten variabel und die Zahl
der in G enthaltenen Kanten |E'| kollektionsspezifisch (kleiner gleich W) Es
liisst sich somit kein allgemeiner Wert &k angeben. Stattdessen ergibt sich aus dem

Kantenverhéltnis [Evsrl/|g'| fiir jeden Knoten v; € V' ein eigenes k,, aus

|EMST‘
kvi = 7 :
[E]

B -

B,

stellung des Graphen G'Rel muss der Algorithmus des gegenseitigen k-Nearest-

gibt dabei an, wieviele Knoten aus G adjazent zu Knoten v; sind. Zur Er-

Neighbour-Graphen so modifiziert sein, dass die variablen Knotenwerte k, ver-

wendet werden konnen.

3.5.5 Major Expected Density

Die bisher vorgestellten Ansitze zur Modellvereinfachung modifizieren die Ahn-

lichkeitsmatrix im Vorfeld der Fusionierung. Das hier, unter dem Namen ,Ma-
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jor Expected Density“, vorgestellte Verfahren hingegen integriert die Vereinfa-
chung mit in den Fusionierungsprozess. Zentrale Idee dabei ist, bei jeder Cluster-
Zuweisung des Fusionierungsalgorithmus zu priifen, ob durch Eliminierung kleins-
ter Ahnlichkeitswerte ein besseres temporires Clustering erreicht werden kann.
Fiir die Fusionierung wird der Major-Clust-Algorithmus (3.3.3) verwendet. Die
Entscheidung, ob sich durch Modellvereinfachung ein besseres Clustering ergeben
hat, wird von einem internen Qualitatsindex, der Expected Density, getroffen. Im
Vorgriff auf die detailierte Beschreibung in Kapitel 4.2.3 sei hier nur erwéhnt,
dass der Index unter gegebenen Vorschligen jenes Clustering bestimmt, welches

die besten strukturellen Eigenschaften besitzt.

Bei der Fusionierung mit Major Clust wird, wie bereits beschrieben, in einem
Fusionierungsdurchgang fiir jeden Knoten d; € D der Cluster C, ermittelt, der

die stirkste Anziehungskraft f auf ihn auswirkt,

T = argmax f(C;,d,;).

Fiir die Modellvereinfachung wird nun auch der Cluster C, gesucht, welcher nach
C, die stiarkste Kraft ausiibt,

=g g, JCnd).
Nun wird so lange die jeweils kleinste Kante zwischen den Knoten aus C), und d;
entfernt, bis sich fiir Cluster C, die stirkere Anziehungskraft f ergibt. Es ergeben
sich damit zwei tempordre Cluster-Konfigurationen: Zum einen die gewohnliche
Vereinigung von Dokument d; mit Cluster C, unter Beibehaltung aller Kanten,
zum anderen die Vereinigung von d; und C, unter Egalisierung des Kréfteun-
terschieds. Die beiden Konfigurationen werden dem Qualitéitsindex vorgestellt.
Jene Konfiguration, die den héheren Qualitdtswert erzielt, wird fiir die weiteren

Betrachtungen iibernommen, die andere wird verworfen.

Da die Modellvereinfachung erst wihrend der Fusionierung stattfindet, lasst sich
der Ansatz mit anderen Verfahren kombinieren. So kann im Vorfeld eine erste, vor-
sichtige Eliminierung von Ahnlichkeitswerten durchgefiihrt werden, die dann wéh-

rend der Fusionierung vom Major-Expected-Density-Verfahren verfeinert wird.
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4 Qualitatsindizes

Von der Erstellung der Dokumentrepréisentationen bis zur Fusionierung zu ho-

12 steht beim Dokumenten-Clustering in jedem Schritt eine

mogenen Gruppen
Vielzahl an Methoden zur Auswahl. Ohne einen Hinweis auf die Beschaffenheit
der Dokumentkollektion (wie z.B. Anzahl oder Struktur'® der zu erwartenden
Cluster) ist es schwer zu entscheiden, welche Kombination an Verfahren die bes-
ten Ergebnisse produziert. Hinzu kommt, dass Retrieval-Modelle wie das Best-
Match-Modell (2.5) oder die Gewichtungsvorschrift ,Lnu“ ( 2.2.1 auf Seite 22)
parametrisiert sind, Fusionierungsalgorithmen (3.3) benétigen eine Vorgabe der
Clusterzahl oder liefern Ergebnisse in Abhingigkeit von der Startkonfiguration.
Im Vorfeld der Analyse sind kaum einschrinkende Aussagen machbar, die gerin-
ge Laufzeit zur Clustergenerierung ermoglicht jedoch einen Vergleich mehrerer

erzeugter Ergebnisse.

Ein Qualitdtsindex (engl. wvalidity measure) versucht unter einer Reihe an Lo-
sungsvorschlidgen den Kandidaten zu nominieren, der das beste Clustering ver-
korpert. Fillt die Entscheidung dabei unter Einbeziehung einer Referenzlésung,
spricht man von einem externen Qualitdtsmalk, interne Mafse beziehen sich aus-
schlieklich auf strukturelle Eigenschaften in den Clusterings. Im folgenden werden,
in Anlehnung an die Ausfiihrungen in [MeyerZuEissen(7], einige Qualitétsindizes

vorgestellt.

4.1 Externe Qualititsindizes

Externe Qualititsindizes vergleichen die vorgeschlagene Losung eines Clusteral-
gorithmus C mit einer manuell erstellten Referenzldsung C*. Sie liefern sichere
Erkenntnise {iber die Qualitit eines Clusterings. Stellvertretend fiir die existieren-
den externen Qualitéitsindizes sei hier der bekannteste und fiir die im Rahmen der
Arbeit durchgefiihrten Experimente verwendete Qualitiatsindex, das F-Measure,

vorgestellt.

4.1.1 F-Measure

Fiir jedes Clusterpaar eines Referenz- und ermittelten Clusterings (C;, C;) € C* x
C kénnen zwei Kenngrofen aus der Schnittmenge der in C; und C; enthaltenen

Dokumente berechnet werden, die Aufschluss iiber die Qualitit geben.

12 Uber Termgewichtung, Ahnlichkeitsbestimmung und Modellvereinfachung.
13 Ausreifierbehaftet? Cluster gleicher Grofe? ...
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Precision bezeichnet das Verhéltnis der in der Schnittmenge C;" N C}; enthaltenen

Elemente zur Anzahl der Dokumente im Cluster C; € C

Crndc;
pree(C,C;) = 0L
J

Die Grofe macht eine Aussage iiber die ,Reinheit” des Clusters C;. Sind alle
Dokumente des Clusters relevant (also auch in C} enthalten), ergibt sich ein

Precision-Wert von 1,0.

Die Groke Recall stellt die Zahl der gemeinsamen Dokumente dagegen ins Ver-

héltnis zur Anzahl der Referenzdokumente im Cluster C} € C},

|Cr N Oy
rec(C¥,C;) = ———1 |
( 7 ]) ‘Cz*l
Der Wert impliziert, wieviele der relevanten Dokumente Teil des Clusters C; sind.

Auch hier ist der maximale Wert 1,0.

Wiéhrend es trivial ist, ein Clustering zu entwerfen, das einen der beiden Wer-
te maximiert'*, zeichnet sich ein qualitativ hochwertiges Clustering durch einen
groken Precision- und Recall-Wert aus. Das F-Measure ist formaler Ausdruck die-
ses Gedankens. Der partielle Wert des F-Measures fiir ein Clusterpaar (C}, C;) €

C* x C errechnet sich aus dem harmonischen Mittel von Precision und Recall,

1 _ 2-prec(C}, C) - rec(Cf, C))

L. 1 1  prec Cr,C;) +rec(Ct, C;
2 (prec(C;‘,Cj) rec(C;f7Cj)> p ( ]) ( J

Fi;=

Nimmt man fiir jeden Referenzcluster C; den ,stirksten® Partner F, = max F; ;
Je
aus C, lasst sich der gemittelte Gesamtwert schreiben als

I s
FC*,micro_Z WF; .

i€C*

Die Berechnung des F- Measures erlaubt dabei zwei orthogonale Variationen.

Zum einen konnen alle Cluster ungeachtet ihrer Grofse gleichen Anteil am End-

ergebnis haben,

1 /
FC*,macro = E C*| : E )
i€C*

4 Mit prec(Cy,C) = max prec(C}, C;) ergibt sich eine Precision von 1.0 fiir ein Clustering,
Jje

das jedem Dokument einen eigenen Cluster zuweist. Der Recall wird maximal bei einem Cluster
mit allen Dokumenten.
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zum anderen liefert, bei ungleicher Clusterstirke (|C*| # |C]) , die Iteration iiber
C (statt C*) zur Bestimmung des maximalen F;; mit F;/ = max F; ; andere End-
ergebnisse. Wihrend F' eine Unterschéitzung der richtigen Clusterzahl bevorzugt
(Cluster aus C werden dann einfach mehrfach referenziert), priviligiert F eine
Ubertreibung der Cluster-Anzahl (Abbildung 24). Ein probater Kompromiss ist
es, iiber das Clustering mit weniger Clustern zu iterieren. Dadurch ist dafiir ge-
sorgt, dass jeder Cluster nur einmal in die Bewertung einfliekt (zu sehen oben

rechts bzw. unten links in Abbildung 24).

[teration
T )
dber LI dber {

> 10l @—2)

i

¢

A

o< e

ol

Abbildung 24: Bestimmung des ,stérksten Partners (best match). Die Entschei-
dung, iiber welches Clustering iteriert wird, beeinflusst bei ungleicher Zahl der
Cluster den Wert des F-Measures.

4.2 Interne Qualitatsindizes

Interne Qualitétsindizes nutzen zur Einschatzung der Qualitdt ausschlieflich In-
formationen, die sich unmittelbar aus den gegebenen Clusterings gewinnen lassen.
Im Gegensatz zu den externen Mafen sind sie damit auch fiir den Gebrauch im
Anwendungsfall geeignet. Interne Indizes priifen, inwieweit das vorgelegte Clus-
tering eine Homogenisierung der Ausgangsmenge darstellt. Meist wird angenom-
men, dass Aussagen liber die Kompaktheit eines Clusters oder die Distanz zwi-

schen den Clustern®® positiv mit der Homogenitéit korrelliert sind. Die Beurteilung

15 der Maxime der Clusteranalyse entsprechend.
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der Clusterqualitiit kann sich aus Komplexititsgriinden naturgemif!'® nicht auf
den Maximalwert der zugrunde liegenden Giitekriterien beziehen, weshalb Qua-

litdtsangaben stets nur relativ zu den konkurrierenden Clusterings moglich sind.

4.2.1 Dunn-Index

Der Index von Dunn stellt die Eigenschaften Kompaktheit und Separiertheit ins
Verhiéltnis. Ein Clustering C erzielt dann einen hohen, und damit guten, Index-
wert, wenn die Distanzen (Unéhnlichkeiten) 6(C;, C;) zwischen den Clustern aus

C grof sind, wihrend die maximale Streuung in den Clustern A(C)) klein ist,

min §(C;, Cj)
oy=->-____
(©) max A(C))

leC
Urspriinglich verwendete Dunn als Distanzfunktion § den minimalen Abstand
zwischen zwei Objekten aus unterschiedlichen Clustern und als Funktion fiir die

Streuung A den maximalen Abstand innerhalb eines Clusters [Dunn74|. Ein ro-
busteres Maf wurde 1995 von J. Bezdek mit

5(Ch C;) = — > e,y

’CZ ’ ‘CJ ‘ xeC;,yelC;

und

a(e) =2 (=5 )

vorgestellt [Bezdek95|. Die Funktion ¢(z,y) bestimmt die Distanz zwischen zwei
Objekten, ¢; und ¢; bezeichnen die Centroiden des Clusters C; bzw. C}.

4.2.2 Davis-Boldin-Index

Fiir Davis und Boldin [Davis79| ergibt sich die Qualitét eines Clusterings C aus
der Giite R;(C) der einzelnen Cluster C; € C,

DB(C) = |%| SOR(C).

1€C

16 Ansonsten wire der Qualitéitsindex ein Fusionierungsalgorithmus.
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Die Giite R;(C) des Clusters C; ist wiederum Ausdruck von Streuung A und
Separiertheit ¢,

RZ' (C) = i,jrélgz?;éjRij (C) mit
(A(G) + D))

R;(C) = 5(Co C))

Ein typisches Mak fiir die Streuung ist A(C;) = ﬁ > | — ¢, Separiert-
‘ zeC;
heit wird als §(C;, C;) = |¢; — ¢;| mit ¢; als Centroid des Clusters C; quanti-

fiziert [MeyerZuEissen07|. Ein wohlgeformtes Clustering mit geringer Streuung

und grofser Interclusterdistanz minimiert den Davis-Bouldin-Index.

4.2.3 Expected Density

Das Maf§ der Expexcted Density kommt auf die Interpretation der Ahnlichkeits-
matrix als gewichteten Graphen G(V,E,w) zuriick. Dort ldsst sich {iber die Summe
aller Kantengewichte'” w(G) = |V|+ Y .z w(e) eine Aussage iiber die Dichte 6

des Graphen G formulieren,

In (w(Q))

_ 0 _
w(@) =V & 6=

Die Dichte 6 stellt die Bezugsgrofe fiir die Bewertung eines Clusterings C =
{C1,Cy, ..., Cy} dar. Es seien Gi—y_x(Vi, Ej,w;) C G die k Teilgraphen, die durch

C1,Cy, ..., Cy C V induziert werden. Ein Teilgraph G; wird dann fiir dichter als
w(Gy)
Vil
erforderliche mittlere Kantengewicht im Teilgraphen G; fallt in Abhangigkeit von

0 mit der Grofe |V,;| des Teilgraphen.

der Gesamtgraph erachtet, wenn der Quotient grofer als 1,0 ist. Das dazu

Ein Clustering C sollte den Graphen G so in Teilgraphen G,;—; _  zerlegen, dass

diese zusammengenommen eine moglichst hohe innere Dichte besitzen. Die Expec-
ted Density eines Clusterings C summiert die Dichtequotienten der Teilgraphen

daher im Verhaltnis ihrer Grofte zu

17 |V| dient dabei als Anpassungwert fiir Graphen mit kleinen Kantengewichten

[MeyerZuEissen07].
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5 Experimente

Externe Qualitatsindizes beurteilen die Giite eines Clusterings objektiv. Mit ih-
rer Verwendung ldsst sich die Leistungsfihigkeit der am Dokumenten-Clustering
beteiligten Komponenten experimentell untersuchen. Dafiir notwendig sind Do-
kumentsammlungen, fiir die sich ein Referenz-Clustering zur Représentation der
korrekten Losung erzeugen lisst. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
Experimente wurden zwei englischsprachige Nachrichtensammlungen verwendet,
deren Artikel mit Metainformationen zur Einordnung in Sachgebiete ausgestattet

sind:

Der ,Reuters Corpus Volume 1 (RCV1) ist eine Sammlung von iiber 800000
englischsprachigen Meldungen, die von der Nachrichtenagentur Reuters'® fiir wis-
senschaftliche Untersuchungen freigegeben sind [Rose02]. Jeder Artikel ist in einer
Hierarchie von Themenfeldern (sog. topics) eingeordnet. Ausgehend von den vier
Top-Level-Kategorien ,Corporate/Industrial®, ,Economics”, ,Government /Social*
und ,Markets® verzweigt sich die Hierarchie in zunehmend speziellere Unterkate-
gorien (Abbildung 25). Ein Artikel gehort jeder Kategorie an, die auf dem Pfad

von der speziellsten zugeordneten Kategorie bis zur Top-Level-Kategorie liegt.

RCW
]
[ I I 1
Corporate / Economics Govemmeant ¢ Markats
Industrial Social
1 ]
[ I [ | [ ] [ |
Perfamance Insol'-.rencr_.r.-'
Licquidity
[ 1
Account / Comment ¢

Ear?ings Forecasts

Annual Results

Abbildung 25: Teil der Themenhierarchie in der Reuters-Sammlung RCV1 (Quel-
le: [MeyerZuEissen07])

Die zweite Dokumentsammlung ist eine von der Text Retrieval Conference (TREC)!

0 Zwi-

verwendete Zusammenstellung an Nachrichtenartikeln, die in der LA Times?
schen 1989 und 1990 veroffentlicht wurden. In jedem Artikel enthalten ist die
Metainformation, in welcher Sparte (engl. section) der Zeitung der Artikel abge-

druckt wurde. Analog zum Vorgehen bei [Steinbach00| wird dieser Spartenname

18 yww.reuters.com.

19 http://trec.nist.gov/overview.html.
20 yww.latimes.com.
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(z.B. ,Sports®, ,Business* oder ,Metro* (dt. Regionales)) zur Gruppierung der

Artikel in verschiedene Themengebiete verwendet.

Fiir die Experimente wurden aus den beiden Dokumentsammlungen jeweils sie-
ben Testkollektionen generiert. Eine Testkollektion bezeichnet eine Teilmenge der
in einer Sammlung enthaltenen Dokumente. Sie ist definiert {iber die Anzahl der
Themengebiete, aus denen die einzelnen Dokumente stammen, der Zahl insge-
samt enthaltener Dokumente sowie deren Verteilung iiber die Themenbereiche.
Die Dokumente eines Themenbereichs bilden jeweils einen Cluster im Referenz-
Clustering der Testkollektion.

Tabelle 1 zeigt eine Ubersicht der mit der Reuters-Sammlung RCV1 erstellten
Testkollektionen.

Reuters- RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RCBE600
Kollektionen

# Kategorien 3 3 3 5 5 5 6

# Dokumente 300 1500 1500 500 1500 2500 600
gleichverteilt ja ja nein ja ja nein ja

Tabelle 1: Reuters Testkollektionen. Der Name der Kollektion leitet sich aus ihrer
Zusammensetzung ab. Das 'R’ steht fiir die Reuters-Sammlung, ’Cx’ bezeichnet
die Anzahl der Kategorien, 'E’ bzw. U’ definiert die Art der Verteilung. Die
darauffolgende Zahl verkorpert die Méachtigkeit der Dokumentmenge.

Bei der Auswahl der Kategorien wurde darauf geachtet, dass keine Kategorie auf
dem Pfad zur Top-Level-Kategorie einer anderen Kategorie liegt. Die Dokumen-
te einer Testkollektion wurden zufillig unter allen Dokumenten einer Kategorie
gezogen. Um repréisentative Ergebnisse wahrscheinlicher zu machen gab es pro
Testkollektion fiinf Ziehungen, die in den Experimenten verwendet werden konn-

ten.

Tabelle 2 zeigt die Zusammensetzung der Testkollektionen aus der LA Times-
Sammlung. Auch hier wurden die Dokumente der Kollektion in fiinf Ziechungen

zufillig ausgewahlt.

LATimes- LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600
Kollektionen
# Cluster 3 3 3 5 5 ) 6
# Dokumente 300 1500 1500 500 1500 2500 600
gleichverteilt ja ja nein ja ja nein ja

Tabelle 2: LA Times Testkollektionen. Ein vorangestelltes 'L’ im Namen der Kol-
lektion zeigt an, dass die Dokumente der LA Times-Sammlung entstammen.
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Jedes der folgenden Experimente wurde mit den 14 beschriebenen Testkollektio-
nen durchgefiihrt. Bei der Indexierung wurden stets Layout- und Navigations-
Elemente vom Text getrennt, Stoppworte mit Standardlisten entfernt und der

Porter-Stemming-Algorithmus [Porter80| angewendet.

5.1 Allgemeines Korrelationsexperiment

Unter einer Reihe erzeugter Clusterings ohne Kenntnis der Ideallésung das beste
Clustering nominieren zu konnen, ist eine wichtige Fahigkeit fiir das Dokumenten-
Clustering. So kénnen Parameter bestimmt werden, fiir die im Vorfeld der Analyse
keine fundierte Abschétzung gemacht werden konnte. Die in Kapitel 4.2 vorge-
stellten internen Qualitdtsindizes ermoglichen eine solche Nominierung. Im allge-
meinen Korrelationsexperiment wurde untersucht, wie gut die Ergebnisse interner

Indizes den tatsichlichen Sachverhalt aufdecken konnen.

Zur Vorbereitung des Experiments wurden die Dokumente der Testkollektionen
mit der Inc-Gewichtung (Formel 3) des Vektorraummodells gewichtet und die
Ahnlichkeitswerte zwischen den Dokumenten mit dem Skalarprodukt bestimmt.
Die in Abschnitt 3.3 beschriebenen Fusionierungsprinzipien Group-Average Link,
k-Means und Major Clust erzeugten anschlieflend durch Variation der Parameter
(Anzahl der Cluster, Zahl der Ahnlichkeitswerte pro Dokument) fiir jede Testkol-
lektion 29 Clusterings. Die Qualitdt der Clusterings wurde mit dem F-Measure
objektiv quantifiziert. Mit dem Referenz-Clustering (F-Measure von 1,0) ergaben
sich insgesamt 30 Clusterings pro Testkollektion.

Die Aufgabe der internen Qualitdtsindizes bestand nun darin, fiir die 30 Cluste-
rings ebenfalls einen Qualitdtswert zu berechnen. Sollten die Einschéitzungen der
internen Indizes stimmen, korrespondiert ein verhiltnisméfig grofer (bei Davis-
Boldin kleiner) Qualitatswert fiir ein Clustering mit einem hohem Wert fiir das
F-Measure, ein kleiner (bei D.B. grofer) Wert mit einem entsprechend niedrigen
F-Measure-Wert. Insgesamt stellt sich ein monotoner Zusammenhang zwischen

den internen Qualititsindizes und dem F-Measure ein.

Abbildung 26 zeigt das Ergebnis der Messungen fiir die Testkollektion ,,LC3E1500*
in einem Streudiagramm. Auf der y-Achse sind die Werte des F-Measures abge-
tragen, auf der x-Achse die Werte der Qualitéitsindizes. Um die Vergleichbarkeit
der Diagramme zu verbessern, wurde das Vorzeichen des Davis-Boldin-Index, den
es als einzigen zu minimieren gilt, geindert. Ein kleinerer Wert deutet somit bei

allen Indizes auf ein schlechteres Clustering hin. Ein monotoner Zusammehang
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ware am Verlauf der Wertepaare von unten links nach oben rechts im Diagram

zu erkennen.
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Abbildung 26: Korrelation zwischen F-Measure und Davis-Boldin-Index (oben
links), Dunn-Index (oben rechts) und Expected Density (unten links).Da ein klei-
nerer Wert fiir den Davis-Boldin-Index ein besseres Clustering beschreibt, wurde
zur besseren Vergleichbarkeit das Vorzeichen der Indexwerte gedindert.

In den Streudiagrammen aus Abbildung 26 zeigt sich vor allem fiir die Expected
Density der erwartete monotone Verlauf. Bei den anderen beiden Indizes ist die

Tendenz schwécher, aber noch offensichtlich.

Um eine statistische Aussage iiber die Signifikanz der Korrelation zu erhalten,
wurde der Spearman-Korrelationskoeffizient [Spearman04] fiir die internen Indizes

berechnet. Fiir 30 Wertepaare ergibt sich ein Signifikanzniveau von o = 0,01 ab
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Spearmans Rho  LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600

Davis-Boldin ~ 0.57* 0.68* 0.41 0.34 0.3 0.03 0.49*
Dunn 0.44 0.81%* 0.61* 0.41 0.45 0.45 0.41
Exp. Density 0.94* 0.97* 0.85* 0.47* 0.59%* 0.8* 0.66*
Spearmans Rho RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RC6EG00
Davis-Boldin 0.79* 0.71% 0.88* 0.07 -0.18 -0.07 0.18
Dunn -0.03 -0.33 -0.07 -0.1 -0.09 -0.36 0.19
Exp. Density 0.6* 0.91%* 0.88* 0.86* 0.82% 0.94* 0.95*

Tabelle 3: Spearmans Korrelationskoeffizent der drei untersuchten Indizes. Die
mit Asterisk gekennzeichneten Werte erreichen das Signifikantniveau von 0,01.

einem Korrelationskoeffizienten von 0,47 [Hole05]. Tabelle 3 zeigt die Koeffizienten

fiir die einzelnen Testkollektionen.

Aus Tabelle 3 ist abzulesen, dass die Expected Density in allen Testkollektionen
das Signifikanzniveau von 0.01 erreicht. Der Dunn-Index erreicht fiir die Kollek-
tionen der LA Times-Sammlung eine signifikante Korrelation, fiir die Reuters-
Sammlung ergibt sich kein monotoner Zusammenhang. Der Index von Davis und
Boldin liefert fiir die Testkollektionen mit drei Kategorien gute Resultate. In den
iibrigen Kollektionen wird, mit einer Ausnahme, keine signifikante Korrelation

mehr erreicht.

5.2 Spezielles Korrelationsexperiment

Im zweiten Korrelationsexperiment wurde die Expected Density im Zusammen-
hang mit der Modellvereinfachung durch den kNN-Graphen (Abschnitt 3.5.1)
untersucht. Wihrend das zu bewertende Clustering immer gleich blieb, variierte

der mit dem gegenseitgen kNN-Graphen vereinfachte Ahnlichkeitsgraph G.

Die Erstellung des Graphen G erfolgte fiir jede Testkollektion nach dem Vektor-
raummodell mit Inc-Gewichtung. Durch Variation des Parameters k (maximale
Anzahl der Kanten pro Knoten) wurden 15 Modellvereinfachungen von G mit
dem gegenseitigen kNN-Graphen erzeugt. Um zu priifen, wie gut die Vereinfa-
chungen das Fusionierungsergebnis verbessern, wurde mit Major Clust jeweils ein

Clustering erzeugt und das F-Measure errechnet.

Zu den 15 vereinfachten Graphen wurde nun unter Verwendung des Referenz-
Clusterings die Expected Density errechnet und den Ergebnissen des F-Measures
gegeniibergestellt. Analog zum allgemeinen Korrelationsexperiment sollte sich ein
monotoner Zusammenhang zwischen den Wertepaaren ergeben, wenn die Expec-

ted Density das Potential der vereinfachten Graphen richtig einschétzt. Abbil-
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dung 27 zeigt die Streudiagramme fiir die Testkollektionen RC6E600, LC6E600,
RC5E500 und LC5E500.
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Abbildung 27: Streudiagramm fiir das spezielle Korrelationsexperiment. Auf der
linken Seite der Abbildung befinden sich die Kollektionen RC6E600 (oben) und
RC5E500 (unten) aus der Reuters-Sammlung, auf der rechten Seite sind die ent-
sprechenden Kollektionen aus der LA Times-Sammlung zu sehen.

Die Streudiagramme zeigen zwei sehr unterschiedliche Tendenzen. Die Korrelati-
on fiir die Reuters-Kollektionen auf der linken Seite von Abbildung 27 ist nahzu
perfekt. Ein groferer Wert fiir die Expected Density fiihrt zu einem hoherem F-
Measure-Wert. Fiir die nicht gezeigten Verldufe der restlichen Testkollektionen
zeichnet sich das gleiche Bild ab. Die Diagramme der Testkollektionen LC5E500
und LC6E600 stellen somit Ausnahmen der allgemein gemachten Beobachtung

dar. Bei genauerem Blick auf die beiden Streudiagramme fallt auf, dass die Werte
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der Expected Density auf einen kleinen Wertebereich nahe 1 abbilden. Nach Defi-
nition der Expected Density geht dies einher mit der Aussage, dass sich die Dichte
in den Clustern des Referenz-Clusterings bei den gewdhlten Modellvereinfachun-
gen nicht von der Dichte im Gesamtgraphen abhebt. Fiir die mit Major Clust
erzeugten Clusterings kann bemerkt werden, dass der in den Testkollektionen
LC5E500 und LC6E600 maximal erreichte F-Measure-Wert hinter den Maxima
der iibrigen Testkollektionen zuriickbleibt.

Zur Quantifizierung des Korrelationsgrads wurde wieder der Spearman-Korrelations-
koeffizient berechnet. Ein Signifikanzniveau von o = 0,01 wird fiir 15 Wertepaare
bei 0.54 erreicht [Hole05]. Tabelle 4 zeigt die Werte des Korrelationskoeffizienten

fiir die einzelnen Testkollektionen.

’ ‘ LC3E300 ‘ LC3E1500 ‘ LCU1500 ‘ LC5ES500 ‘ LC5E1500 ‘ LC5U2500 ‘ LC6E600 ‘

Exp. Density | 0.93* 0.83* 0.98* 0.2 0.74* 0.69* -0.85
RC3E300 | RC3E1500 | RCU1500 | RC5E500 | RC5E1500 | RC5U2500 | RCGE600
Exp. Density | 0.89* 0.95* 0.85* 0.94* 0.99* 0.96* 0.94*

Tabelle 4: Spearmans Korrelationskoeffizient fiir das spezielle Korrelationsexperi-
ment. Zwolf der 14 Kollektionen {ibertreffen das Signifikanzniveau von 0,01 deut-
lich (angedeutet mit einem Asterisk).

Fiir zwolf der 14 Testkollektionen zeigt sich ein hochsignifikanter Zusammenhang
zwischen den Werten der Expected Density und den F-Measure-Werten der mit

Major Clust erzeugten Clusterings.

5.3 Vergleich der Retrieval-Modelle

Die in Kapitel 2 vorgestellten Retrieval-Modelle wurden urspriinglich entwickelt,
um die Dokumente d € D beziiglich der Relevanz zu einer Anfrage q in eine
Rangordnung zu bringen. Welche Effizienz die einzelnen Modelle dabei erreichen,
ist Fragestellung des ad hoc-Runs im Rahmen der jihrlich stattfindenden , Text

Retrieval Conference“?!

und daher gut dokumentiert. Fiir den Einsatz der Mo-
delle zur Ahnlichkeitsbestimmung im Dokumenten-Clustering hingegen gibt es
bislang keine dem Autor bekannten vergleichbaren Studien. Die dort zu Grunde
liegende Aufgabe unterscheidet sich zunéchst insofern vom Ranking-Problem, als
die Dokumente aus D in der Regel um ein Vielfaches langer sind als eine Anfrage.
Hinzu kommt, dass im Fusionierungsschritt der Cluster-Analyse das Verhéltnis

in dem die Ahnlichkeitswerte zueinander stehen von Bedeutung ist. So geht es

21 http://trc.nist.gov/pubs.html (Stichwort: ad hoc-Run).
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nicht primir darum, die Ahnlichkeitswerte in einen monotonen Zusammenhang
mit dem wahren thematischen Verwandtschaftsgrad zu bringen. Vielmehr wird
das Retrieval-Modell erfolgreich sein, das zusammengehorige Dokumentmengen
C'cD durch eine homogene Ahnlichkeitsverteilung innerhalb der Teilmenge aus-
zeichnet. Im Experiment wurde untersucht, wie erfolgreich sich Retrieval-Modelle

zur Ahnlichkeitsbestimmung im Dokumenten-Clustering einsetzen lassen.

Folgende Retrieval-Modelle wurden dabei betrachtet:

das Vektrorraummodell (2.2)

das Modell ,Divergence From Randomness* (2.4)

das Best-Match-Modell (2.5)

das statistische Sprachmodell von Ponte und Croft (2.6)

das explizit semantische Indexierungsmodell (2.7)

Die Retrieval-Modelle wurden zum Teil mit verschiedenen Gewichtungsvorschrif-
ten verwendet. Um die Beschreibung zu vereinfachen, wird im folgenden die Ge-
wichtungsfunktion zur Benennung der Verfahren verwendet. So bezeichnet bei-
spielsweise der Audruck ,Inc-Modell“ das Vektorraummodell mit Inc-Gewichtung.

Insgesamt standen so neun Verfahren zur Verfiigung:

Das Vektorraummodell wurde mit den Gewichtungsfunktionen Inc (Formel 3),
Tfldf (Formel 6), Lnu (Formel 4) und Ltu (Formel 7) verwendet.

Fiir das ,Divergence from Randomness“-Modell wurden zwei Gewichtungsvor-
schriften gewihlt, die bei den Experimenten in [Amati02] iiberzeugten: zum einen
die Kombination aus Poisson-Modell (Formel 10) zur Berechnung des Informati-
onsgehalts, Laplace-Normalisierung (Formel 13) zur Abschétzung des Risikos und
der zweiten Hypothese (Formel 15) zur Normalisierung der Dokumentliange (kurz:
PLH2); zum anderen die Kombination aus dem Tfldf-Modell nach Formel 12, der
Abschitzung des Risikos iiber das Verhéltnis zweier Bernoulli-Experimente (For-
mel 14) und der zweiten Hypothese zur Normalisierung der Dokumentlinge (kurz:
InBH2).

Fiir das Best-Match-Modell wurde die Formel BM25 analog zu [Jin01] mit den
Parametern k; = k3 = 0.5, b=0.75 und ks = 0 eingesetzt.

Bei dem statistischen Sprachmodell von Ponte und Croft (kurz: LM) wurde auf
die Fallunterscheidung in Formel 21 verzichtet. Stattdessen wurden die Ahnlich-

keitswerte iiber das Skalarprodukt nach Formel 22 bestimmt.
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Fiir das explizit semantische Indexierungsmodell wurde auf Grund der hohen
Laufzeit die Anzahl der Wikipedia-Artikel auf 10000 zufillig gezogene Artikel be-

schrankt.

Abbildung 28 zeigt schematisch den Ablauf des Experiments.
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Abbildung 28: Schematischer Ablauf des Experiments. Dargestellt fiir eine Test-
kollektion und ein Retrieval-Modell.

Die Retrieval-Modelle bestimmten die Ahnlichkeitswerte zwischen den Dokumen-
ten der 14 Testkollektionen. Die daraus resultierenden Ahnlichkeitsgraphen wur-
den mit dem gegenseitgen kNN-Graphen vereinfacht. Um die Neutralitit der Ver-
einfachung zu gewéhrleisten, wurde der Parameter k, die maximale Anzahl an
Ahnlichkeitswerten pro Dokument, fiir jedes Modell individuell bestimmt. Aus
100 Werten fiir k aus dem Intervall [{5.7 + J5] (mit 7 als mittlere Anzahl an
Dokumenten in den Kategorien einer Testkollektion) wurde die Modellvereinfa-
chung gewahlt, die den héchsten Wert bei der Messung der Expected Density mit
dem Refernz-Clustering erhielt. Die Ergebnisse des speziellen Korrelationsexperi-
ments zeigen, dass dieses Vorgehen fiir zwolf der 14 Testkollektionen signifikant
mit der Generierung des besten Clusterings fiir die Menge der vereinfachten Gra-
phen zusammenhéngt. Fiir die beiden Testkollektionen LC5E500 und LC6E600
ist die Objektivitdt der Ergebnisse nicht gewéhrleistet. In den Tabellen 5 und 6
sind die ermittelten Werte fiir den Parameter k eingetragen. Der Wert spiegelt je-
weils den Mittelwert der aus fiinf unabhéngigen Dokumentziehungen gewonnenen

Ergebnisse wider.
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k LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600 | Mittel
Inc 60.4 276.8 304 55.8 155.2 358.8 62.4 181.9
LM 59.2 270.4 304 53.4 152 353.6 60.8 179.1
Lnu 47.6 211.2 2384 43.2 129.6 275.6 54.4 142.9
TfIdf 61.6 276.8 267.2 57.6 161.6 332.8 73.6 175.9
Ltu 45.6 187.2 188.8 45 128 239.2 52.8 126.7
InBH2 | 60.8 284.8 300.8 62.4 171.2 377 75.2 190.3
PLH2 | 61.2 251.2 203.2 60.6 144 2574 64.8 148.9
BM25 | 50 214.4 200 43.8 128 2444 54.4 133.6
ESA 75.2 355.2 414.4 76.8 225.6 922.6 88.8 251.2
Mittel | 58.0 258.7 269.0 55.4 155.0 329.0 65,2 170

Tabelle 5: Uber die fiinf Ziehungen gemittelter Parameter k in den Testkollektio-
nen der LA Times-Sammlung. Der Parameter gibt an, wieviele Ahnlichkeitswerte
pro Dokument nach der Vereinfachung mit dem kNN-Graphen maximal noch
vorhanden sind.

k RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RC6E600 | Mittel
Inc 77.6 384 256 79.8 227.2 470.6 80.8 225.1
LM 80 387.2 254.4 82.2 230.4 488.8 824 229.2
Lnu 74 348.8 238.4 77.4 2224 291.2 80.8 190.4
TfIdf 75.6 379.2 241.6 79.8 228.8 304.2 81.6 198.7
Ltu 69.2 297.6 219.2 70.8 206.4 215.8 73.6 164.7
INBH2 | 79.2 379.2 252.8 86.4 254.4 2574 88 200.0
PLH2 78.8 358.4 252.8 82.8 228.8 413.4 84 214.1
BM25 | 63.2 283.2 224 69 196.8 215.8 72.8 160.7
ESA 79.2 355.2 313.6 76.8 233.6 2314 79.2 195.6
Mittel | 75.2 352.5 250.3 78.3 225.4 321.0 80.4 197.6

Tabelle 6: Uber die fiinf Zichungen gemittelter Parameter &k in den Testkollektio-
nen der Reuters-Sammlung.

Fiir die Tabellen lassen sich einige Beobachtungen machen.

Zunichst féllt auf, dass fiir die Testkollektionen der Reuters-Sammlung im Mittel
mehr Ahnlichkeitswerte (197,6) verwendet werden als fiir die Testkollektionen der
LA Times-Sammlung (170). Lediglich bei dem ESA-Modell bleiben mehr Ahn-
lichkeitswerte fiir die LA Times-Sammlung erhalten. Das ESA-Modell verwendet
insgesamt die meisten Ahnlichkeitswerte. Danach folgen das statistische Sprach-
modell von Ponte und Croft (LM) und das Inc-Modell. Die Modelle BM25, Ltu

und Lnu verwenden vergleichsweise kleine Werte fiir k.

Der Wert von k hingt weniger von der Méchtigkeit einer Testkollektion ab als

von der Zahl n der im Schnitt pro Kategorie enthaltenden Dokumente. So ergeben
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sich die gemittelten Werte fiir k£ jeder Kollektion durch Multiplikation von 7 mit
einem Faktor s zwischen 0,5 und 0,8. In Tabelle 7 ist fiir jedes Modell die mittlere
Zahl der verwendeten Ahnlichkeitswerte pro Dokument & und das Intervall, in

dem der Faktor s liegt, angegeben.

Modell | & S Modell | & S Modell | & S

ESA 223.4 | [0.46, 1.05] || INBH2 | 195.2 | [0.51, 0.88] || Lnu 166.7 | [0.42, 0.8]
LM 204.2 | [0.5, 0.98] THIdf 187.3 | [0.48, 0.82] || BM25 | 147.2 | [0.4, 0.73]
Inc 203.5 | [0.51, 0.94] || PLH2 181.5 | [0.4, 0.84] Ltu 145.7 | [0.37, 0.74]

Tabelle 7: Uber_sicht iiber die im Mittel verwendete Zahl an Ahnlichkeitswerten
pro Dokument k£ und dem Intervall, in dem der Faktor s zur Erfiillung der Glei-
chung s -n = k fiir jede Testkollektion liegt.

Im weiteren Verlauf des Experiments wurde fiir den besten kNN-Graphen jedes
Modells mit Major Clust ein Clustering erzeugt. Um zu vermeiden, dass durch eine
ungiinstige Reihenfolge der Knotenbetrachtung kein reprisentatives Clustering
entsteht, wurde die Fusionierung sieben Mal wiederholt und mittels Expected
Density entschieden, welches Clustering zur Bewertung herangezogen wird. Im
letzen Schritt des Experiments wurde die Qualitat des erzeugten Clusterings mit
dem F-Measure quantifiziert. In den Tabellen 8 und 9 sind die F-Measure-Werte

aller Modelle eingetragen.

k-Max | LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600 | Mittel
Inc 0.95 0.96 0.97 0.61 0.56 0.69 0.59 0.76
LM 0.95 0.97 0.97 0.67 0.66 0.69 0.59 0.79
Lnu 0.84 0.8 0.91 0.58 0.6 0.7 0.56 0.71
TfIdf 0.97 0.98 0.98 0.72 0.5 0.68 0.48 0.76
Ltu 0.87 0.94 0.95 0.58 0.66 0.74 0.59 0.76
INBH2 | 0.94 0.96 0.97 0.57 0.71 0.74 0.61 0.79
PLH2 | 0.93 0.95 0.9 0.2 0.15 0.35 0.25 0.53
BM25 | 0.95 0.97 0.97 0.68 0.66 0.69 0.62 0.79
ESA 0.93 0.92 0.93 0.69 0.69 0.59 0.54 0.76
Mittel | 0.93 0.94 0.95 0.59 0.58 0.65 0.54 0.74

Tabelle 8: Ergebnisse fiir die Testkollektionen der LA Times-Sammlung. Die Ta-
belle enthilt den iiber die fiinf Ziehungen der Dokumente gemittelten F-Measure-
Wert fiir den mit Major Clust fusionierten vereinfachten Ahnlichkeitsgraphen der
einzelnen Modelle.
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k-Max RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RCBE500 RC5E1500 RC5U2500 RC6E600 | Mittel
Inc 0.98 0.98 0.99 0.95 0.9 0.8 0.89 0.93
LM 0.95 0.98 0.99 0.96 0.92 0.74 0.92 0.92
Lnu 0.98 0.99 0.99 0.98 0.85 0.93 0.86 0.94
Tfldf 0.97 0.98 0.97 0.93 0.6 0.74 0.75 0.85
Ltu 0.98 0.99 0.99 0.95 0.80 0.72 0.85 0.9
INBH2 | 0.95 0.98 0.96 0.95 0.74 0.61 0.78 0.85
PLH?2 0.95 0.98 0.92 0.88 0.7 0.61 0.74 0.83
BM25 | 0.96 0.96 0.97 0.91 0.77 0.83 0.91 0.9
ESA 0.96 0.95 0.94 0.84 0.58 0.58 0.74 0.8
Mittel | 0.96 0.98 0.97 0.93 0.76 0.73 0.83 0.88

Tabelle 9: F-Measure-Werte fiir die Testkollektionen der Reuters-Sammlung, ge-
mittelt iber die fiinf Dokumentziehungen.

Fiir die Testkollektionen mit drei Kategorien ergibt sich fiir alle Modellen ein
sehr gutes Ergebnis. Oftmals wird mit einem F-Measure-Wert grofer 0.95 ein
nahezu perfektes Clustering erzeugt. In den Testkollektionen mit fiinf und sechs
Kategorien sinkt die Qualitdt der Clusterings. Vor allem in den Kollektionen der
LA Times-Sammlung ist ein Abfall zu verzeichnen. Das Modell PLH2 ist dabei am
stiarksten betroffen. Die Modelle BM25, InBH2 und das statistische Sprachmodell
(LM) erreichen mit 0,79 den grofiten mittleren F-Measure-Wert fiir die LA Times-
Sammlung. Bei den Testkollektionen der Reuters-Sammlung erzielen die Modelle
Lnu, BM25, Ltu, Inc und das statistische Sprachmodell von Ponte und Croft
mit, einem mittleren F-Measure-Wert grofer 0,9 die besten Ergebnisse. Das ESA-
Modell liegt mit einem Wert von 0,8 an letzter Stelle.

Insgesamt ergeben sich nur sehr kleine qualitative Unterschiede zwischen den ein-
zelnen Modellen. Selbst das ESA-Modell, das durch die Verwendung einer exter-
nen Wissensquelle eine zusétzliche Komponente einfiihrt, folgt den beobachteten
Qualitdtsschwankungen unter den Testkollektionen. In Tabelle 10 sind zusam-
menfassend die iiber alle Testkollektionen gemittelten F-Measure-Werte F der

Modelle eingetragen.?

22 Zur Berechnung der Mittelwerte wurden die Testkollektionen LC5E500 und LC6E600 ein-
bezogen. Fiir die Rangfolge ergibt sich aber auch ohne die beiden Kollektionen die prisentierte
Konstellation.
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Modell | F | Modell | F | Modenl | F

LM 0.86 Ltu 0.83 TfIdf | 0.80
Inc 0.85 Lnu 0.83 ESA 0.78
BM25 | 0.85 INBH2 | 0.82 PLH2 | 0.67

Tabelle 10: Ranking der Retrieval-Modelle. Das statistische Sprachmodell von
Ponte und Croft erreicht fiir die 14 Testkollektion den grofsten mittleren F-
Measure-Wert.

5.4 Vergleich der Ansitze zur Modellvereinfachung

In Kapitel 3.5 wurde gezeigt, dass durch zuféllige Termiiberschneidungen in den
Dokumenten viele kleine Ahnlichkeitswerte entstehen, denen keine thematische
Verwandtschaft zu Grunde liegt. Durch ihre Vielzahl machen diese Ahnlichkeits-
werte einen beachtlichen Teil der Masse im Ahnlichkeitsgraphen aus. Um die
damit verbundene Problemtik fiir die Fusionierung zu verdeutlichen, sind in den
Tabellen 11 und 12 die Werte des F-Measures eingetragen, die sich ohne Modell-
vereinfachung fiir den Vergleich der Retrieval-Modelle im vorherigen Experiment

ergeben hétten.

Roh LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600
Inc 0.17 0.17 0.3 0.07 0.07 0.16 0.05
LM 0.17 0.33 0.3 0.07 0.07 0.16 0.05
Lnu 0.17 0.17 0.38 0.07 0.07 0.16 0.05
TfIdf 0.33 0.49 0.54 0.07 0.07 0.16 0.05
Ltu 0.33 0.17 0.3 0.07 0.07 0.16 0.05
INBH2 | 0.49 0.33 0.47 0.07 0.07 0.16 0.05
PLH2 0.17 0.17 0.38 0.07 0.07 0.16 0.05
BM25 | 0.17 0.17 0.3 0.07 0.07 0.16 0.05
ESA 0.44 0.51 0.62 0.07 0.07 0.38 0.05

Tabelle 11: F-Measure fiir die Testkollektionen der LA-Times - Sammlung ohne
Modellvereinfachung.
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Roh RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RCBE500 RC5E1500 RC5U2500 RC6E600
Inc 0.55 0.55 0.3 0.27 0.07 0.34 0.07
LM 0.63 0.55 0.3 0.07 0.07 0.28 0.05
Lnu 0.81 0.64 0.3 0.07 0.07 0.16 0.05
THldf 0.52 0.32 0.51 0.46 0.19 0.28 0.17
Ltu 0.64 0.6 0.3 0.28 0.07 0.16 0.05
INBH2 | 0.68 0.68 0.42 0.51 0.16 0.16 0.18
PLH2 | 0.750 0.76 0.67 0.33 0.14 0.22 0.05
BM25 | 0.52 0.56 0.3 0.1 0.07 0.16 0.05
ESA 0.54 0.54 0.7 0.17 0.21 0.16 0.05

Tabelle 12: F-Measure fiir die Testkollektionen der Reuters-Sammlung ohne Mo-
dellvereinfachung.

Im Vergleich zu den Resultaten mit Modellvereinfachung (Kapitel 5.3) zeigen die
Tabellen fiir alle Testkollektionen einen erheblichen Qualitdtsverlust. Am deut-
lichsten ist er in den Testkollektionen der LA Times-Sammlung mit fiinf und
sechs Kategorien zu erkennen. Mit einer Ausnahme werden die Dokumente dort

zu einem einzigen Cluster zusammengefasst.

Im vorangegangenen Experiment wurde zur Vereinfachung der Ahnlichkeitsma-
trix ein kNN-Graph verwendet. Hier nun werden die Ergebnisse prasentiert, die
mit den im Rahmen dieser Arbeit entwickelten und in Kapitel 3.5 vorgestellten
parameterlosen Verfahren zur Modellvereinfachung erzielt werden. Um die Leis-
tungsfiahigkeit der Ansétze zu beurteilen, werden die Resultate des kNN-Graphen
als Referenzwerte herangezogen. Die dort erreichten Qualitdatswerte stehen, wie
im speziellen Korrelationsexperiment gezeigt, mit dem besten Ergebnis fiir die

Modellvereinfachung mit einem kNN-Graphen signifikant in Zusammenhang.?

5.4.1 Vereinfachung mit Local Average

Die Modellvereinfachung Local Average (3.5.3) eliminiert unter allen Ahnlich-
keitswerten eines Dokuments diejenigen, die kleiner als das arithmetische Mittel
der Werte sind. In den Tabellen 13 und 14 sind die F-Measure-Werte eingetragen,
die mit der Local-Average-Vereinfachung fiir den Vergleich der Retrieval-Modelle

erzielt werden.

23 Ausahmen sind die beiden Kollektionen LC5E500 und LC6E600.
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Local Av. | LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LCO5E1500 LC5U2500 LC6E600
Inc 0.97* 0.97* 0.70 0.07 0.07 0.31 0.05
LM 0.97* 0.97* 0.75 0.07 0.07 0.25 0.05
Lnu 0.73* 0.24 0.64 0.07 0.12 0.16 0.053
Tfldf 0.97* 0.98* 0.87 0.07 0.14 0.43 0.07
Ltu 0.66 0.49 0.69 0.07 0.07 0.16 0.05
INBH2 0.96* 0.97* 0.97* 0.10 0.08 0.45 0.07
PLH?2 0.93* 0.96* 0.83 0.07 0.1 0.3* 0.07
BM25 0.87* 0.81 0.69 0.07 0.07 0.16 0.05
ESA 0.94* 0.83* 0.95* 0.38 0.29 0.44 0.22

Tabelle 13: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der LA Times-Sammlung
unter Verwendung der Local-Average-Modellvereinfachung. Die mit Asterisk ge-

kennzeichneten Werte liegen nicht weiter als 0,1 unter den Referenzwerten aus
Tabelle 8.

Local Av. | RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5EI500 RC5U2500 RCEE600
Inc 0.97* 0.98* 0.99* 0.83 0.64 0.58 0.66
LM 0.98* 0.98* 0.99% 0.83 0.64 0.58 0.58
Lnu 0.98* 0.99* 0.99* 0.86 0.47 0.54 0.59
Tfldf 0.96* 0.98* 0.99* 0.92* 0.61 0.4 0.52
Ltu 0.99* 0.9% 0.90* 0.98* 0.43 0.26 0.52
INBH2 0.96* 0.94* 0.99* 0.93* 0.51 0.54* 0.64
PLH2 0.92* 0.94* 0.99% 0.91* 0.5 0.52%* 0.54
BestMatch | 0.98* 0.85 0.90* 0.85 0.29 0.16 0.44
ESA 0.89* 0.64 0.96* 0.61 0.47 0.35 0.37

Tabelle 14: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der Reuters-Sammlung un-
ter Verwendung der Local-Average-Modellvereinfachung. Die mit Asterisk gekenn-

zeichneten Werte liegen nicht weiter als 0,1 unter den Referenzwerten aus Tabelle
9.

In den Testkollektionen mit drei Kategorien kann die Vereinfachung mit Local
Average iiberzeugen. In der Testkollektion RC3U1500 erreichen die erzeugten
Clusterings sechs von neun Mal einen F-Measure-Wert von 0,99. Mit Zunahme
der Anzahl an Kategorien werden die Referenzwerte nur noch vereinzelt erreicht
und tendenziell zu wenige Cluster gebildet. Tabelle 15 zeigt die gemittelte Abwei-
chung ¥ von der richtigen Anzahl an Clustern. Es wird vermutet, dass der Wert

negativ mit dem Rauschanteil in der Ahnlichkeitsmatrix korreliert ist.
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LC3E300 LC3E1500 LCU1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600
v +0.2 0 -0.6 -3.5 -3.6 -3.4 -4.6

RC3E300 RC3E1500 RCU1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RC6E600
v +0.8 +0.6 +0.3 +0.2 -1.7 -24 -1.6

Tabelle 15: Uber die Retrieval-Modelle gemittelte Abweichung @ von der richtigen
Anzahl an Clustern bei Verwendung der Local-Average-Modellvereinfachung. Fiir
die Testkollektion LC6E600 gibt der Wert -4.6 beispielweise an, dass die Cluste-
rings der Kollektion im Schnitt 6 — 4.6 = 1.4 Cluster enthalten.

5.4.2 Vereinfachung mit dem Relevance-Ratio-Verfahren

Die Modellvereinfachung nach dem Relevance-Ratio-Verfahren fiigt aus der Men-
ge der Ahnlichkeitswerte so lange den jeweils hochsten Ahnlichkeitswert in eine
anfangs leere Ahnlichkeitsmatrix ein, bis der von der Matrix implizierte Ahnlich-
keitsgraph zusammenhingend ist. Die Anzahl der eingefiigten Ahnlichkeitswerte
wird daraufhin in das Verhéltnis zur Anzahl der insgesamt vorhandenen Ahnlich-
keitswerte gesetzt. Dieses Verhéltnis bestimmt fiir jedes Dokument den Anteil der

zu erhaltenden Ahnlichkeitswerte.

In den Tabellen 16 und 17 sind die F-Measure-Werte abgebildet, die sich beim

Vergleich der Rerieval-Modelle unter Verwendung der Relevance Ratio einstellen.

Rel. Ratio | LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600
Inc 0.93* 0.93%* 0.97* 0.56%* 0.64* 0.62%* 0.52%
LM 0.95% 0.95% 0.97* 0.55 0.54 0.63* 0.41
Lnu 0.28 0.17 0.46 0.07 0.07 0.16 0.05
TfIdf 0.8 0.73 0.78 0.57* 0.61* 0.6* 0.51%*
Ltu 0.7 0.33 0.62 0.07 0.07 0.16 0.05
INBH2 0.95* 0.8 0.81 0.34 0.14 0.62 0.11
PLH2 0.72 0.79 0.72 0.41 0.28 0.47* 0.32%
BM25 0.96* 0.98%* 0.86 0.25 0.33 0.53 0.18
ESA 0.92* 0.9* 0.89%* 0.69* 0.69* 0.65* 0.32

Tabelle 16: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der LA Times-Sammlung
unter Verwendung der Relevance-Ratio-Modellvereinfachung.
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Rel.Ratio | RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RCBEG00
Inc 0.90* 0.93* 0.86 0.94* 0.91* 0.8* 0.84*
LM 0.93* 0.95* 0.87 0.94* 0.9% 0.76* 0.81
Lnu 0.98* 0.99* 0.99% 0.96* 0.74 0.57 0.54
Tfldf 0.8 0.75 0.57 0.83* 0.62* 0.67* 0.75*
Ltu 0.85 0.84 0.88 0.91* 0.73* 0.73* 0.84*
INBH2 0.59 0.64 0.59 0.81 0.74* 0.61* 0.68*
PLH?2 0.48 0.55 0.39 0.67 0.47 0.66* 0.63*
BM25 0.62 0.52 0.67 0.68 0.63 0.69 0.76
ESA 0.95% 0.85* 0.90* 0.72 0.47 0.36 0.67*

Tabelle 17: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der Reuters-Sammlung un-
ter Verwendung der Relevance-Ratio-Modellvereinfachung. Die mit Asterisk ge-
kennzeichneten Werte liegen nicht weiter als 0,1 unter den Referenzwerten aus
Tabelle 9.

Im Gegensatz zu den anderen Modellvereinfachungen zeigt sich fiir die Relevan-
ce Ratio ein deutlicher Qualitdtsunterschied unter den Retrieval-Modellen. Die
Modelle Inc, ESA, Tfldf und LM erreichen in allen Testkollektionen eine gute
Andherung an die Referenzergebnisse. Fiir die iibrigen Modelle zeigt sich ein dif-
ferenziertes Bild. Das Referenzniveau wird jeweils nur in einigen unterschiedlichen

Testkollektionen erreicht.

5.4.3 Vereinfachung mit Major Expected Density

Das Verfahren Major Expected Density vereinfacht den Ahnlichkeitsgraphen wih-
rend der Fusionierung mit Major Clust. Bei jeder Entscheidung iiber die Zuwei-
sung eines Clusters zu einem Dokument wird mit dem Qualitédtsindex Expected
Density gepriift, ob sich durch Eliminierung kleinster Ahnlichkeitswerte ein bes-

seres temporares Clustering ergibt.

Die F-Measure-Werte, die die so erzeugten Clusterings erreichen, sind fiir die 14
Testkollektionen in den Tabellen 18 und 19 dargestellt.
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Maj.Ex. | LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600
Inc 0.97* 0.96* 0.79 0.21 0.13 0.43 0.09
LM 0.97* 0.97* 0.85 0.14 0.07 0.48 0.07
Lnu 0.81% 0.78* 0.61 0.07 0.07 0.16 0.05
Tfldf 0.95* 0.97* 0.86 0.35 0.20 0.52 0.34
Ltu 0.9* 0.7 0.69 0.07 0.07 0.2 0.07
INBH2 | 0.95* 0.97* 0.97* 0.4 0.25 0.55 0.19
PLH?2 0.93* 0.97* 0.97* 0.27* 0.13 0.54 0.13
BM25 0.95* 0.88* 0.4 0.21 0.14 0.3 0.09
ESA 0.94* 0.93* 0.92* 0.58 0.51 0.65* 0.27

Tabelle 18: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der LA Times-Sammlung
unter Verwendung der Major-Expected-Density-Modellvereinfachung.

Maj.Ex. RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RC6E600
Inc 0.96* 0.98* 0.99* 0.88* 0.57 0.59 0.65
LM 0.95* 0.98* 0.99* 0.87* 0.6 0.58 0.62
Lnu 0.96* 0.99* 0.99* 0.96* 0.52 0.59 0.69
Tfldf 0.94* 0.99* 0.96* 0.95* 0.57* 0.45 0.58
Ltu 0.97* 0.99* 0.94* 0.96* 0.56 0.59 0.61
INBH2 | 0.93* 0.98* 0.93* 0.94%* 0.56 0.54* 0.64
PLH2 0.88* 0.98* 0.99* 0.89% 0.55 0.53* 0.69*
BM25 0.91%* 0.94* 0.9* 0.97* 0.44 0.39 0.61
ESA 0.96* 0.95* 0.96* 0.69 0.47 0.36 0.47

Tabelle 19: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der Reuters-Sammlung un-
ter Verwendung der Major-Expected-Density-Modellvereinfachung. Die mit Aste-
risk gekennzeichneten Werte liegen nicht weiter als 0,1 unter den Referenzwerten
aus Tabelle 9.

Die Tabellen offenbaren einen Qualitdtsverlauf dhnlich dem der Modellvereinfa-
chung mit Local Average. Wihrend fiir die Testkollektionen mit drei Kategorien
sehr gute Clusterings erzeugt werden, liegen die F-Measure-Werte in den Testkol-
lektionen mit fiinf und sechs Kategorien unter den Referenz-Werten. Das Qualli-

tatsniveau liegt insgesamt {iber dem des Local-Average-Verfahrens.

5.4.4 Vereinfachung mit dem Expected-Similarity-Verfahren

Das Modellvereinfachungsverfahren Expected Similarity schitzt auf Grundlage
der Termgewichtsverteilung in der Dokumentkollektion den Wert, der bei der
Ahnlichkeitsberechnung zwischen zwei Dokumenten zu erwarten ist. Nur Ahn-
lichkeitswerte, die signifikant iiber dem Erwartungswert liegen, bleiben der Ahn-

lichkeitsmatrix erhalten.
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Die durch Anwendung der Expected-Similarity-Vereinfachung erhaltenen F-Measure-

Werte fiir die Testkollektionen sind in den Tabellen 20 und 21 eingetragen.

Exp. Sim. | LC3E300 LC3E1500 LC3U1500 LC5E500 LC5E1500 LC5U2500 LC6E600
Inc 0.9* 0.96* 0.97* 0.62* 0.56* 0.68* 0.43
LM 0.92% 0.97* 0.97* 0.66* 0.64* 0.69* 0.6*
Lnu 0.81 0.92* 0.91* 0.55* 0.56* 0.61* 0.43
TfIdf 0.88* 0.97* 0.96* 0.51 0.62* 0.69* 0.42*
Ltu 0.79* 0.96* 0.96* 0.6* 0.65* 0.66* 0.55*
INBH2 0.75 0.96* 0.92* 0.63* 0.69* 0.73* 0.59*
PLH2 0.7 0.94* 0.83* 0.27* 0.13* 0.4* 0.13
BM25 0.88* 0.97* 0.97* 0.68* 0.55 0.69* 0.65*
ESA 0.9* 0.90* 0.9* 0.69* 0.68* 0.75% 0.61*

Tabelle 20: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der LA Times-Sammlung
unter Verwendung der Expected-Similarity-Modellvereinfachung.

Exp. Sim. | RC3E300 RC3E1500 RC3U1500 RC5E500 RC5E1500 RC5U2500 RC6E600
Inc 0.90* 0.98* 0.99* 0.95* 0.89% 0.89* 0.86*
LM 0.94* 0.98* 0.98* 0.94* 0.9% 0.9* 0.87*
Lnu 0.91* 0.98* 0.99* 0.97* 0.8% 0.96* 0.86*
Tfldf 0.76 0.95* 0.89* 0.89* 0.54* 0.39 0.78*
Ltu 0.87 0.98* 0.99* 0.93* 0.79* 0.70* 0.88*
INBH2 0.68 0.92%* 0.83 0.83 0.72% 0.67* 0.7*
PLH?2 0.75 0.88* 0.86* 0.84%* 0.75% 0.66* 0.75*
BM25 0.79 0.91* 0.97* 0.93* 0.84* 0.83* 0.90*
ESA 0.93* 0.92* 0.89* 0.85* 0.58* 0.38 0.75%

Tabelle 21: F-Measure-Werte der Testkollektionen aus der Reuters-Sammlung un-
ter Verwendung der Expected-Similarity-Modellvereinfachung. Die mit Asterisk
gekennzeichneten Werte liegen nicht weiter als 0,1 unter den Referenzwerten aus
Tabelle 9.

Die Tabellen zeigen fiir alle Testkollektionen und Retrieval-Modelle eine gute
Anndherung an die Referenzwerte. In 109 von 126 Féllen liegt der erzielte F-
Measure-Wert nicht weiter als 0,1 unter dem Referenzwert. Die Resultate, die

das Referenzniveau nicht erreichen, konzentrieren sich in den Testkollektionen
LC3E300 und RC3E300.

5.4.5 Fazit

Jedes der entwickelten Verfahren zur Modellvereinfachung ist in der Lage, die
Fusionierung mit Major Clust positiv zu beeinflussen. Mit dem Ansatz der Ex-

pected Similarity ist es indes gelungen, fiir alle Testkollektionen iiberzeugende
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Qualitdtswerte zu produzieren. Das parameterlose Verfahren erreicht in 86,5%
der untersuchten Fille das Qualitdtsniveau der durch externes Wissen unterstiit-

zen Modellvereinfachung mit einem kNN-Graphen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich zentral mit der Ahnlichkeitsbestimmung
zwischen Dokumenten im Dokumenten-Clustering und der Evaluierung dazu ein-

gesetzter Verfahren.

Eingehend auf die Problemstellung im Information Retrieval wird gezeigt, dass
das Dokumenten-Clustering geeignet ist, um die Retrieval-Qualitdt zu verbes-
sern. Es werden Retrieval-Modelle vorgestellt, die die Ahnlichkeit zwischen den
Dokumenten einer Dokumentkollektion quantifizieren. Im Wesentlichen ergeben
sich quantitative Grofen aus der absoluten H&ufigkeit der in einem Dokument
verwendeten Terme sowie deren Verbreitung in der Dokumentkollektion. Die Be-
rechnungsvorschriften unterscheiden sich in der Art und Weise wie die Grofen
kombiniert und normalisiert werden. Eine vielversprechende Ausnahme stellt das
explizit semantische Indexierungsmodell dar, das mit einer externen Wissensquel-
le zusétzliche Informationen in die Berechnung einbringt. Im experimentellen Ver-
gleich erweist sich das Modell jedoch nicht als {iberlegen. Eine Schwachstelle der
verwendeten Implementierung konnte die zufillige Auswahl der zur Wissensrepri-
sentation genutzten Artikel sein. Es wire daher zu evaluieren, ob eine gezieltere
Auswahl der Artikel die Leistungsfihigkeit des Verfahrens steigert. Um mit den
gewahlten Artikeln eine gute thematische Abdeckung zu garantieren, konnten in
einem zukiinftigen Verfahren ein Clustering fiir die Wissensquelle generiert und
die Artikel aus den entstandenen Clustern gewahlt werden. Ebenso denkbar wire
die Verwendung des latent semantischen Indexierungsverfahrens, um die Artikel

der Wissenquelle in einen Konzeptraum geeigneter Dimensionalitit zu projizieren.

Die Arbeit stellt heraus, dass der Fusionierungsprozess im Dokumenten-Clustering
von Ahnlichkeiten beeinflusst wird, die sich rein zufiillig aus der gemeinsamen Ver-
wendung unbedeutender Terme in den Dokumenten ergeben. Obwohl der Betrag
dieser Ahnlichkeiten sehr klein ist, erwichst aus ihrer groen Anzahl die Gefahr
falscher Mehrheitsentscheidungen bei der Fusionierung. Neue, parameterlose Ver-
fahren werden prisentiert, die unbedeutende Ahnlichkeitswerte eliminieren. Ins-
besondere das Verfahren Expected Similarity zeigt vielversprechende Ergebnisse
fiir die betrachteten Testkollektionen. Eine Aufgabe fiir zukiinftige Untersuchun-

gen wird es sein, das Verfahren fiir grofere Dokumentkollektionen zu testen.
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