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Kurzfassung

Hashing ist ein für die Indizierung und den Ähnlichkeitsvergleich von Objekten bisher we-
nig beachteter Ansatz. Es ist bekannt, dass mittels Hashingin konstanter Suchzeit festgestellt
werden kann, ob eine Menge von Objekten ein bestimmtes Objekt enthält. Die Kollision der
Hashwerte zweier Objekte dient dabei als Indikator für ihreGleichartigkeit. Locality-Sensitive-
Hashing verallgemeinert dieses Prinzip. Hier dient die Kollision der Hashwerte zweier Objekte
als Indikator für ihre Ähnlichkeit. Damit ist die Extraktion aller zu einem bestimmten Objekt
ähnlichen Objekte aus einer Menge in konstanter Zeit möglich.

Abgesehen von Locality-Sensitive-Hashing gibt es nur einen Alternativvorschlag, der auf der-
selben Idee fußt, nämlich Fuzzy-Fingerprinting. Hier wirdein domänenspezifischer Ansatz zur
Indizierung von textuellen Dokumenten verfolgt, der dem domänenunabhängigen Ansatz von
Locality-Sensitive-Hashing entgegen steht. Ausgangspunkt und Gegenstand der vorliegenden
Ausarbeitung ist die Fragestellung, welcher der beiden Ansätze der bessere zur Indizierung von
Dokumenten ist und wie sich die Einbeziehung von Domänenwissen allgemein auf die Indizie-
rung mittels Hashing auswirkt.

Zur Beantwortung dieser Fragen werden beide Ansätze theoretisch aufgearbeitet und in den
Kontext der Indizierung von Dokumenten eingebettet. Das Indizierungsprinzip der Transfor-
mation wird herausgestellt, das auf der Einbettung indizierter Dokumente in einen anderen
Objektraum beruht. Es steht im Gegensatz zum bekannten Prinzip der Inversion, bei dem ei-
ne andere Sicht auf die Relation zwischen Dokumenten und ihrem Inhalt erstellt wird. Darüber
hinaus werden Konstruktionsprinzipien für Hashfunktionen zur Indizierung von Dokumenten
bzw. anderen Objekten identifiziert.

Experimentell zeigt sich, dass das domänenspezifische Fuzzy-Fingerprinting dem uninformier-
ten Locality-Sensitive-Hashing bei der Indizierung von Dokumenten überlegen ist. Dies äußert
sich insbesondere in einem höheren durchschnittlichen Recall einer Suchanfrage auf dem In-
dex. Es zeigt sich also, dass die Ausnutzung von Domänenwissen bei der Konstruktion von
Hashfunktionen größeren Erfolg verspricht als eine domänenunabhängige Herangehensweise.

Die Ausarbeitung unterteilt sich in fünf Kapitel und einen Anhang. Im ersten Kapitel werden
grundlegende Begriffe der Indizierung im Kontext des textbasierten Information-Retrieval auf-
gearbeitet sowie die Indizierungsprinzipien Transformation und Inversion erläutert. Im zweiten
Kapitel werden aktuelle Indizierungsansätze beschriebenund verglichen und im dritten Kapi-
tel die oben erwähnten hashing-basierten Indizierungsverfahren im Detail erläutert. Das vierte
Kapitel beschreibt die Ergebnisse der durchgeführten Experimente. Das fünfte Kapitel fasst die
Beiträge der Arbeit zusammen und gibt Ausblick auf kommende Studien. Der Anhang vertieft
die für die Experimente benötigte Technik der Clusteranalyse.
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Kapitel 1

Prinzipien der Indizierung

Das World-Wide-Web ist die bis dato größte „Bibliothek“, diedem Menschen je zur Verfü-
gung stand. Zum Bestand gehören hauptsächlich Dokumente in Form von Text, Bild, Ton oder
Video. Mit ihrer Hilfe ist es möglich, den Informationsbedarf vieler Personen zu befriedigen.
Mit Informationsbedarf ist dabei ein Mangel an Wissen gemeint, der eine Person davon abhält,
eine Aufgabe zu erfüllen. Im Fachgebiet Information-Retrieval werden Technologien erforscht,
die bei der Beschaffung und Auswahl geeigneter Quellen unterstützen sollen, um einen Wis-
sensmangel zu befriedigen. Am Anfang steht hier die Formulierung einer Frage, auf die unter
allen zur Verfügung stehenden Dokumenten nach Antworten gesucht wird. In der Tat ist es die
Suche selbst, die einen der Hauptaspekte bei der Benutzung des Webs ausmacht. Der Grund da-
für liegt in der Fülle der zur Verfügung stehenden Dokumente, da häufig selbst zu schwierigen
Fragestellungen eine Vielzahl von Quellen existieren. Dasbegründet auch den Erfolg, den die
Anbieter von Suchmaschinen und Suchtechnologie verzeichnen.

Daran anknüpfend stellt sich die Frage, wie das Internet effizient durchsucht werden kann, denn
eine sequentielle Suche auf allen Dokumenten ist zu aufwändig. Der Bestand von Bibliotheken
wird zu diesem Zweck schon seit Urzeiten nach verschiedenenKriterien sortiert und katalogi-
siert. Dieser Vorgang heißt Indizierung und sein Ergebnis Index. Dabei handelt es sich um eine
Datenstruktur, die beispielsweise Stichworte Dokumentenzuordnet. Die Suche nach Informa-
tionen verlagert sich so von den Dokumenten auf den Index. Die Effizienz der Suche wird damit
gesteigert, da anstatt aller Dokumente nur noch der Index und im Anschluss daran alle poten-
ziell relevanten Dokumente durchsucht werden müssen. Das setzt natürlich voraus, dass ein
Suchender seinen Informationsbedarf hinreichend gut formuliert, so dass ein passender Eintrag
im Index gefunden werden kann.

Die Anforderungen an einen Index für das Internet sind enorm. Er muss Milliarden von Doku-
menten indizieren und in Bruchteilen von Sekunden durchsuchbar sein. Darüber hinaus müssen
neue Dokumente schnell in den Index aufgenommen und veraltete schnell gelöscht werden kön-

1



2 1.1 Der Begriff „Dokument“

Abbildung 1.1: Die Suche nach einem Leerzeichen bzw. dem regulären Ausdruck⋆ ⋆ ist ein Indiz für die Größe des
Indexes von Google. Die zurückgelieferten Werte schwankenallerdings erheblich zwischen 8 und 25 Milliarden
Dokumenten, je nachdem von welcher Länder-Domain aus gesucht wird. Die unterschiedlichen Zahlen hängen
vermutlich davon ab, welches der verschiedenen Datenzentren Googles angesprochen wird.

nen. Die Leistungsfähigkeit von Indizes lässt sich am besten am Beispiel großer Suchmaschinen
aufzeigen, offizielle Angaben zu Indexgrößen sind jedoch rar. Einen Eindruck der Größe von
Googles Index vermittelt das Ergebnis der Suche nach einem Zeichen, das auf nahezu jeder
Webseite vorkommt, dem Leerzeichen. Zwar ist die in Abbildung 1.1 zu sehende Zahl von25

Milliarden Webdokumenten höchstwahrscheinlich sehr ungenau, doch die Größenordnung, in
der sie sich bewegt, ist zutreffend.

Es existieren zahlreiche Datenstrukturen, die als Index Verwendung finden. Welche davon für
eine konkrete Aufgabenstellung am besten geeignet ist, hängt von der Art der zu erwartenden
Fragen ab, also wie ein Suchender seinen Informationsbedarf formuliert. Beides hängt wie-
derum mit den Repräsentationsformen von Dokumenten zusammen. Grundlegende Prinzipien
der Indizierung und der Zusammenhang zwischen Dokumentmodell, Art der Frage und Indi-
zierungsverfahren werden in den folgenden Abschnitten eingeführt. Im nächsten Kapitel folgt
ein detaillierter Überblick über den Stand der Forschung zuIndizierungsverfahren. Wir schla-
gen hier die Unterscheidung zwischen zwei grundlegend verschiedenen Konzepten der Indi-
zierung vor, der Inversion und der Transformation. In den Kapiteln 3 und4 sind zwei Vertreter
der transformativen Indizierung, Locality-Sensitive-Hashing und Fuzzy-Fingerprinting, Gegen-
stand vergleichender Analysen und Experimente.

Zunächst jedoch wird der zentrale Begriff „Dokument“ genauer definiert.

1.1 Der Begriff „Dokument“

Ein Dokumentd ist Baeza-Yates und Ribeiro-Neto(1999) zufolge ein Text, der entweder selbst
einelogische Einheitbildet oder Teil einer solchen ist. Als logische Einheit werden Objekte be-
zeichnet wie sie in der Realität auftreten, zum Beispiel ein Buch, eine Webseite, eine Textdatei,
ein beschriebenes Papier usw.

Hervorzuheben ist hier die Unterscheidung zwischen Dokument und logischer Einheit, denn
es wäre opportun die beiden Begriffe synonym zu verwenden. Zur Effizienzsteigerung wer-
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den jedoch häufig nur Ausschnitte aus logischen Einheiten verarbeitet. Bei der Interaktion mit
Suchmaschinen werden zum Beispiel die gelieferten Webseitenausschnitte um die gefundenen
Suchbegriffe als Dokumente betrachtet, anstatt die verlinkten Seiten vollständig herunterzula-
den. Die Unterscheidung der beiden Begriffe ermöglicht es also, in theoretischen Betrachtungen
vom generischen Startpunkt eines Dokuments auszugehen.

1.2 Dokumentmodelle

Digitale Dokumente werden in verschiedenen Formaten gespeichert oder ihr Inhalt mithilfe von
Auszeichnungssprachen strukturiert. Letztere sind — grobgesagt — all jene Sprachen, deren
Akronym auf „-ML“ für „Markup Language“ endet. Da verschiedene Formate und Auszeich-
nungssprachen zugleich auftreten können, wird auch davon abstrahiert und einelogische Sicht

auf ein Dokument etabliert. Ziel dabei ist die Definition eines (Dokument-)Modellsd zur Re-
präsentation vond.

Die einfachste Form eines Modells ist eine Zeichenkette. Eine Folge von Symbolen, die einem
endlichen Alphabet entnommen sind, repräsentiert hier dasDokument. Der Umfang des Alpha-
bets, mit dem modelliert wird, bedingt den Grad der Abstraktion des Modells gegenüber dem
Dokument.

Das bekannteste Dokumentmodell im Information-Retrieval ist das Vektorraummodell nach
Salton und Lesk(1968). Ein Dokumentd einer DokumentmengeD wird hier durch einenm-
dimensionalen Vektord modelliert. Jede Dimension des dadurch aufgespannten Vektorraums
steht stellvertretend für ein Wortw des VokabularsW , der Menge aller Worte, die in der Doku-
mentmenge verwendet werden. Es gilt daherm = |W |. Die i-te Vektorkomponente des Vektors
d beziffert die Wichtigkeit desi-ten Wortes ausW in Bezug auf den Inhalt des Dokumentsd.

Um die Wichtigkeit eines Wortes in Bezug auf den Inhalt eines Dokuments zu messen, werden
so genannte Termgewichtsmaße eingesetzt. Ein weit verbreitetes Maß hierfür ist zum Beispiel
tf · idf , das eine Kombination aus der Häufigkeit (tf ) eines Wortesw im Dokumentd und der
inversen Dokumenthäufigkeit (idf ) ist. Letztere errechnet sich zum Beispiel durchidf (w) =

log(n/df (w)), wobeidf (w) die Anzahl der Dokumente ist, diew enthalten, undn die Größe
der Dokumentmenge. Worte, die in wenigen Dokumenten häufig enthalten sind, werden hoch
bewertet, da sie gut zur Abgrenzung der betroffenen Dokumente von anderen geeignet sind.

Es ist zu bemerken, dass im Vektorraummodell keinerlei Informationen über die Reihenfolge
der Worte im Dokument modelliert werden. Diese Informationen sind jedoch für die Beantwor-
tung mancher Formen des Informationsbedarfs unerlässlich. Mithilfe des Suffixbaummodells
nachMeyer zu Eissen u. a.(2005) können Informationen über die Wortreihenfolge im Modell
bewahrt werden. Ein Dokument wird hier durch einen Suffixbaum1 repräsentiert, der alle im
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Dokument enthaltenen (Teil-)Folgen von Worten indiziert.

Während der Modellbildung von Dokumenten werden häufig so genannte Stoppworte ausge-
schlossen. Dabei handelt es sich um Worte, die nur einen geringen Beitrag zur Beschreibung
des Inhalts leisten und in erster Linie dem Satzgefüge dienen. Worte, die im Sprachgebrauch
besonders häufig verwendet werden und in den meisten Dokumenten zu finden sind, zählen
auch dazu. Eine darüber hinaus oft angewandte Technik ist Stemming, womit die Abbildung
verschiedener Flexionen gleichbedeutender Worte auf einegemeinsame Stammform gemeint
ist. Eingesetzt werden hierfür sprachabhängige, regelbasierte Algorithmen, wie zum Beispiel
Porters Stemming-Algorithmus (Porter 1980), oder sprachunabhängige, statistische Verfahren,
wie Successor-Variety-Stemming (Stein und Potthast 2006).

1.3 Formulierung eines Informationsbedarfs als Frage

Ein Informationsbedarfsq führt bei der Verwendung eines Informationssystems, zum Beispiel
einer Suchmaschine, zur Formulierung einer Frageq an das System. Es ist jedoch nicht jede
Frage zulässig. Abhängig vom Abstraktionsgrad des zugrundeliegenden Dokumentmodells gibt
es Fragen, die nicht beantwortet werden können. Das Vektorraummodell erlaubt zum Beispiel
nicht die Beantwortung von Fragen, die sich auf die Reihenfolge von Worten beziehen, da es
diese Information nicht modelliert.

Grundlegend unterscheiden wir drei Typen von Fragen2:

• Wortfragen: Die bekannteste Form der Frage ist das Stichwort. Es handelt sich dabei um
ein Wortw aus dem VokabularW , das dazu geeignet erscheint, das Gesuchte genau zu
„treffen“. Als relevant werden all jene Dokumente betrachtet, diew enthalten.

• Kontextfragen: Dieser Fragetyp teilt sich weiter auf in Fragen nach Nachbarschaft von
Worten und Fragen nach Phrasen. Für eine Menge bzw. Folge vonWorten werden alle
Dokumente gesucht, in denen diese Worte nahe zusammen bzw. als Phrase auftreten.
Ziel ist es, die Suche zu verfeinern, so dass nur noch Dokumente als relevant betrachtet
werden, in denen ein Wort im Kontext (in der Nähe) anderer Worte verwendet wird.

• Ähnlichkeitsfragen: Wenn bereits ein Dokumentd bekannt ist, dessen Inhalt sich auf das

1 Die Datenstruktur Suffixbaum wird im Rahmen der Arbeit an verschiedenen Stellen verwendet. An dieser
Stelle genügt eine kurze Erläuterung: Für ein Dokumentd = w1...w|d| ist dasi-te Suffix die Teilfolgewi...w|d|.
Ein Suffixbaum fürd wird wie folgt konstruiert: Dasi-te Suffix vond wird in den Baum eingefügt, indem geprüft
wird, ob von der Wurzel eine Kante ausgeht, die mitwi beschriftet ist. Wenn das der Fall ist, wird sie traversiert
und analog beim Nachfolgeknoten mit dem Wortwi+1 verfahren, und so weiter. Sollte unterdessen ein Knoten
erreicht werden, der keine passende Ausgangskante hat, so wird ihm ein neuer Knoten als Kind hinzugefügt und
die Kante mit dem aktuellen Wort beschriftet.
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Gesuchte bezieht, lässt es sich als Beispiel dafür verwenden. Relevant sind daher alle
Dokumented′ einer Menge von DokumentenD, die inhaltlich ähnlich zud sind.

Übergeordnet sind so genannte boolesche Fragen. Es handeltsich dabei um logische Kombi-
nationen von Fragen eines Typs. Eingesetzt werden im Allgemeinen die Junktoren∧, ∨ und
¬, wobei Fragen als Atome aufgefasst werden, deren Wahrheitswert 1 ist, falls es wenigstens
ein Antwortdokument gibt. Die effiziente Beantwortung einerbooleschen Frage basiert auf der
Vereinfachung ihres logischen Ausdrucks durch Transformation in die konjunktive Normalform
und der geschickten Auswahl der Klausel, für die zuerst die Antwortmenge berechnet wird.
NachWitten u. a.(1999) sollte diejenige Klausel zuerst bearbeitet werden, derenAntwortmenge
am kleinsten ist. Dadurch wird die Anzahl der potenziell fürdie gesamte boolesche Frage rele-
vanten Dokumente von vornherein minimiert. Da a-priori nicht bekannt ist, auf welche Klausel
am wenigsten Dokumente zutreffen, kommen Auswahlheuristiken zum Einsatz. Beispielsweise
könnte immer zuerst die Klausel ausgewertet werden, in der nach Worten gefragt wird, die nur
selten vorkommen.

1.4 Befriedigung eines Informationsbedarfs

Die Befriedigung eines Informationsbedarfs geschieht mithilfe der oben vorgestellten Doku-
mentmodelle und Fragetypen. SeiR das Konzept einer Relation zwischen einer Menge von
DokumentenD und einer Menge spezifischer InformationsbedarfeQ. Wenn ein Dokument
d ∈ D sich zur Befriedigung eines Informationsbedarfsq ∈ Q eignet, dann gilt(d, q) ∈ R,
andernfalls(d, q) /∈ R.

Zur Prüfung dieses Sachverhalts für ein konkretesd und q werden stellvertretend das Doku-
mentmodelld aufgestellt, die Frageq formuliert und eine konkrete RelationR definiert, die
das konzeptuelleR widerspiegelt. Es wird geprüft, ob(d,q) ∈ R gilt, und anschließend das
Ergebnis als Antwort auf die Ausgangsfrage interpretiert.Abbildung1.2 illustriert diesen Vor-
gang. Dabei wirdangenommen, dass ein Rückschluss auf das Verhältnis zwischend, q undR
möglich ist. Ob die Annahme zutrifft, hängt davon ab, wie gutdas Dokumentmodell und die
Frage das Dokument bzw. den Informationsbedarf repräsentieren. Ob das Prozedere effizient ist,
hängt dagegen von der Stärke der Abstraktion ab. Es gilt bei der Modellbildung für Dokumente
und der Formulierung von Fragen also, Güte gegen Effizienz abzuwägen.

Für die drei vorgestellten Fragetypen werden verschiedenartige RelationenR zwischen Do-
kumentmodellen und Fragen benötigt. Bei Wort- oder Kontextfragen muss das Enthaltensein
eines bzw. mehrerer Worte im Dokument geprüft werden. Bei Kontextfragen muss darüber hin-

2 Darüber hinaus können noch weitere Typen identifiziert werden. Für die im Rahmen dieser Arbeit behandelten
Fragestellungen genügt diese Unterscheidung jedoch.
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d, q

d, q (d, q) ∈R

Modellbildung
Formulierung der Frage Interpretation

(d, q) ∈R

Zugehörigkeit zur 
Relation R prüfen

Abbildung 1.2: Die Überprüfung, ob ein Dokumentd sich zur Befriedigung eines Informationsbedarfsq eignet,
verläuft in drei Schritten: 1. Das Dokumentmodelld wird aufgestellt und die Frageq formuliert. 2. Es wird geprüft,
ob (d,q) teil vonR sind 3. Das Ergebnis wird als Antwort auf die Ausgangsfrage interpretiert.

aus die Bedingung erfüllt sein, dass die Worte nahe genug beieinander oder in einer bestimmten
Reihenfolge auftreten.

Für Ähnlichkeitsfragen kannR zwischen Dokumentmodellen und Fragen als „hinreichende
Ähnlichkeit“ oder „hinreichende Distanz“ definiert werden. Es ist zu berücksichtigen, dass eine
Ähnlichkeitsfrageq selbst ein Dokumentmodell ist, weshalb eine Funktion notwendig wird, die
die Ähnlichkeit (Distanz) zwischen zwei Dokumentmodellenberechnen kann. „Hinreichend“
meint in diesem Zusammenhang, dass ein Dokument nur dann zurBefriedigung eines Informa-
tionsbedarfs geeignet ist, falls ein gewisser Ähnlichkeitsschwellwertε zwischen den korrespon-
dierenden Dokumentmodellen nicht unterschritten (überschritten) wird. Nachfolgend werden
verschiedene Funktionen zur Berechnung der Ähnlichkeit bzw. Distanz zwischen Dokument-
modellen vorgestellt.

1.5 Ähnlichkeits- und Distanzfunktionen

Tan u. a.(2005) definieren die Ähnlichkeit zweier Dokumente anhand ihrer Modelled1 undd2

allgemein als einen numerischen Wert aus dem Intervall[0, 1], wobei ein Betrag nahe0 geringe
und ein Betrag nahe1 große Ähnlichkeit bedeutet. Eine Funktionϕ(d1,d2) heißt Ähnlichkeits-
funktion, wenn sie solche Werte berechnet. Die Distanz zwischen den Dokumenten ist analog
definiert als Wert aus[0, 1] oder aber aus[0,∞), wobei0 keine und1 bzw.∞ maximale Distanz
bedeutet. Eine Funktionσ(d1,d2) heißt Distanzfunktion, wenn sie solche Werte berechnet.

Zwei Ähnlichkeitsfunktionen, die im Information-Retrieval oft verwendet werden, sind der Jac-
card-Koeffizient und die Kosinusähnlichkeit. Beide haben die Eigenschaft, dass sie den Ähn-
lichkeitswert für zwei Dokumente allein auf Basis ihrer Gemeinsamkeiten errechnen. Wir un-
terscheiden in diesem Zusammenhang zwei Formen der Gemeinsamkeit, die Überlappung und
den Ausschluss. Für ein beliebiges Wortw liegt überlappende Ähnlichkeit zwischen Doku-
menten vor, wenn beidew enthalten, und umgekehrt ausschließende Ähnlichkeit, wenn beide
w nicht enthalten. Ausschließende Gemeinsamkeiten bleibenin den Ähnlichkeitsfunktionen je-
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doch unberücksichtigt, da sie nur einen geringen Beitrag zurÄhnlichkeit der Dokumente leisten
können. Wenn also ein Dokumentw enthält, behandelt es einen Themenbereich, der mitw um-
schrieben werden kann. Andernfalls ist nur der Schluss zulässig, dass das Dokument diesen
Themenbereich nicht behandelt. Wenn also keins der beiden Dokumentew enthält, dann ist auf
dieser Grundlage nur der Ausschluss eines Themenbereichs möglich, der von beiden nicht tan-
giert wird. Das bedeutet jedoch nicht, dass sich die Dokumente in anderen Themenbereichen
überschneiden, was jedoch die Grundvoraussetzung für einen Ähnlichkeitswert ungleich0 ist.

Der Jaccard-Koeffizient für Dokumente basiert auf dem Vektorraummodell mit einem binären
Termgewichtsmaß3. Er lässt sich unter Zuhilfenahme des SkalarproduktsdT

1 d2 und der L1-
Norm‖di‖1 wie folgt definieren:

ϕJ(d1,d2) =
dT

1 d2

‖d1‖1 + ‖d2‖1 − dT
1 d2

Die Kosinusähnlichkeit für Dokumente basiert auf dem Vektorraummodell mit einem beliebi-
gen Termgewichtsmaß. Sie erlaubt damit die Berechnung einesÄhnlichkeitswertes anhand von
Dokumentvektoren, in denen komplexere als das binäre Termgewichtsmaß verwendet werden.
Der Name „Kosinusähnlichkeit“ leitet sich von dem berechneten Wert der Funktion ab; sie er-
rechnet den Kosinus des Winkels zwischen zwei Dokumentvektoren. Je spitzer der Winkel ist,
desto größer ist die rechnerische Ähnlichkeit. Die Kosinusähnlichkeit ist analog zum Jaccard-
Koeffizienten unter Verwendung des Skalarprodukts und der L2-Norm‖di‖2 wie folgt definiert:

ϕcos(d1,d2) =
dT

1 d2

‖d1‖2 · ‖d2‖2

Die L1-Norm und die L2-Norm sind weithin bekannt und können auch zur Bestimmung vonDi-
stanzen verwendet werden, wenn die beteiligten Dokumentvektoren zuvor komponentenweise
voneinander subtrahiert werden. Es wird in diesem Fall auchvon der Manhatten- bzw. euklidi-
schen Distanz gesprochen. Dabei handelt es sich um Spezialisierungen der Minkowski-Distanz
mit dem Wertebereich[0,∞), die für zweim-dimensionale VektorendT

1 = (x1, . . . , xm) und
dT

2 = (y1, . . . , ym) und eine Konstantec wie folgt definiert ist:

σM(d1,d2) =

(

m
∑

i=1

|xi − yi|c
)1/c

Die Algorithmen und Verfahren, die in späteren Abschnittenvorgestellt und verwendet werden,

3Ein binäres Termgewichtsmaß liegt vor, wenn die Werte allerVektorkomponenten eines Dokumentvektors aus
{0, 1} stammen, wobei1 bedeutet, dass das durch die Komponente repräsentierte Wort im Dokument enthalten ist,
und0, dass das nicht der Fall ist.
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basieren einerseits auf Ähnlichkeits- und andererseits auf Distanzfunktionen. Da aber alle Er-
wägungen im Kontext des textbasierten Information-Retrieval stattfinden, in dem im Normalfall
von einer Ähnlichkeitsfunktion ausgegangen wird, ist eineTransformation von Ähnlichkeits-
und Distanzwerten nötig. Die Funktionσϕ(d1,d2) sei definiert als Distanzfunktion mit Werte-
bereich[0, 1], die auf Basis einer Ähnlichkeitsfunktionϕ(d1,d2) mit demselben Wertebereich
wie folgt berechnet wird:

σϕ(d1,d2) = 1 − ϕ(d1,d2)

1.6 Ansätze zur Indizierung

Wir unterscheiden bei allen heute bekannten Indizierungsverfahren zwischen zwei grundlegend
verschiedenen Ansätzen, der Inversion und der Transformation. Obgleich Vertreter beider An-
sätze schon sehr lange bekannt sind und verwendet werden, ist bisher nur das Prinzip der In-
version als solches erkannt worden. Die Ursache dafür liegtwahrscheinlich darin, dass es lange
Zeit nur einen Vertreter der Transformation gab, die Signaturliste, und erst jüngste Entwicklun-
gen ein zweites Verfahren hervorgebracht haben, nämlich Similarity-Hashing.

Das Prinzip inverser Indizierung ist jedem bekannt, der schon einmal einen Stichwortindex
eines Fachbuches verwendet hat. Allgemein existiert zwischen Dokumenten und Worten eine
n : |d|-Relation. Jedes Dokument kann also bis zu|d| Worte enthalten, und jedes Wort in bis
zun Dokumenten enthalten sein. Eine Sicht auf die Relation, nämlich die Abbildung von Do-
kumenten auf Worte ist explizit durch die DokumentmengeD gegeben. Es wird jedoch die
umgekehrte Abbildung zur Beantwortung von Fragen benötigt.Inversion bedeutet daher das
Explizitmachen der Abbildung von Worten auf Dokumente, also die Aufstellung einer alterna-
tiven Sicht auf die Relation. Der bekannteste Vertreter der Inversion ist die invertierte Liste.

Die transformative Indizierung basiert auf einem ähnlichen Prinzip wie die Modellbildung für
Dokumente (siehe Abschnitt1.1und Abbildung1.3). Seien ein Dokumentmodelld, eine Frage
q und eine RelationR gegeben. Zu klären ist, ob(d,q) ∈ R gilt. Zu diesem Zweck werden
sowohld als auchq mithilfe einer Transformationsvorschrifth in einen Objektraum eingebettet
und darin durch die Objekteh(d) undh(q) repräsentiert. Auf dem Objektraum sei eine Relation
Rh definiert. Es wird geprüft, ob(h(d), h(q)) ∈ Rh gilt und anschließend das Ergebnis als
Antwort auf die Ausgangsfrage interpretiert. Analog zur Modellbildung für Dokumente wird
auch hierangenommen, dass ein Rückschluss vonRh aufR möglich ist. Die Richtigkeit der
Annahme ist davon abhängig, ob die Transformationsvorschrift h in Zusammenhang mitRh

die Relation zwischend und q hinreichend gut widerspiegelt. Die konkreten Ausprägungen
vonR undRh hängen von den zu beantwortenden Fragen und der Transformationsvorschrift
ab.
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d, q

d, q (d, q) ∈R

Modellbildung
Formulierung der Frage Interpretation

Interpretation

(d, q) ∈R

Zugehörigkeit zur 
Relation R prüfen

h(d), h(q) (h(d), h(q)) ∈RhZugehörigkeit zur
Relation Rh prüfen

Transformation
nach Vorschrift h

Abbildung 1.3: Die Überprüfung, ob eine RelationR zwischen einem Dokumentmodelld und einer Frageq gilt,
verläuft in drei Schritten: 1. Mit einer Transformationsvorschrift h werden die Objekteh(d) und h(q) erzeugt.
2. Es wird geprüft, ob zwischen beiden Objekten die RelationRh gilt. 3. Das Ergebnis wird als Antwort auf die
Ausgangsfrage interpretiert.

Die oben und in Abschnitt1.3 vorgestellte Differenzierung zwischen Indizierungsverfahren
bzw. Fragetypen ist in Abbildung1.4zusammengefasst. Je nach Fragetyp und Indizierungsan-
satz kommen verschiedene Indizierungsverfahren infrage.Die in der Abbildung angegebenen
Technologiebeispiele werden im folgenden Kapitel näher betrachtet.

1.7 Bewertung von Indizierungsverfahren

Da es zur Beantwortung jedes Fragetyps mehrere mögliche Indizierungsverfahren gibt, bleibt
zu klären, anhand welcher Kriterien sie untereinander vergleichbar sind. Es werden sowohl Re-
trieval-Eigenschaften als auch algorithmische Kriterienberücksichtigt. Zu den algorithmischen
zählen die Geschwindigkeit der Suche auf dem Index und der zusätzlich zur Speicherung der
Dokumente anfallende Platzverbrauch. Als Referenzgröße dient hier die Anzahl der zu indi-
zierenden Dokumenten. Insbesondere der Platzverbrauch wird in jedem Index starkvon der
Genauigkeit der Indizierung beeinflusst, der so genannten Granularität des Indexes. Je genauer
Dokumente indiziert werden, desto größer wird auch ihr Index.

Informations-
bedarf

Wortfragen
Inversion

LSH, Fuzzy-Fingerprinting

Transformation

Kontextfragen
Inversion

Transformation

Inversion

Transformation

R-Tree

Beispiel:

Invertierte Liste

Signaturliste

Signaturliste

Suffixbaum, Invertierte Liste

Ähnlichkeitsfragen

Abbildung 1.4: Eine Taxonomie von Indizierungsverfahren für die effiziente Beantwortung von Fragen. Ein Infor-
mationsbedarf wird mithilfe eines der Fragetypen formuliert. Für einige Fragetypen gibt es Indizierungsverfahren,
die sich jeweils in inverse und transformative Indizierungunterteilen.
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Relevante Dokumente

Relevante gefundene Dokumente

Gefundene Dokumente

D

DR ∩ DA

DR

DA

Abbildung 1.5: Für eine beliebige Suchanfrage auf einer DokumentmengeD misst die Precision den Anteil von
DR ∩ DA anDA und der Recall den Anteil vonDR ∩ DA anDR.

Inverse Indizierungsverfahren ermöglichen meist die exakte Beantwortung von Fragen, also das
Auffinden aller für eine Frage relevanten Dokumente aus einer gegebenen Dokumentmenge. Es
gibt jedoch auch Verfahren, die nur eine inexakte Antwort zulassen, so dass auch irrelevante
Dokumente bzw. nicht alle relevanten Dokumente gefunden werden. In diesem Zusammenhang
wird von falsch positiv bzw. falsch negativ deklarierten Dokumenten gesprochen. Die Bewer-
tung der Qualität der Indizierung spielt hier also eine besondere Rolle. Ein Qualitätsverlust ist
oft nur durch einen erheblichen algorithmischen Vorteil gegenüber anderen Verfahren zu recht-
fertigen. In vielen Anwendungsfällen genügt die unscharfeBeantwortung von Fragen, wie zum
Beispiel bei der Internetsuche.

Für die Bewertung der Qualität lassen sich die Retrieval-Eigenschaften Precision und Recall
messen. Sie setzen die Menge aller relevanten DokumenteDR ⊆ D mit der Menge gefundener
DokumenteDA ⊆ D auf unterschiedliche Weise ins Verhältnis. Unter der Annahme, dass weder
DR nochDA leer sind, errechnen sie sich wie folgt:

prec =
|DR ∩DA|

|DA|

rec =
|DR ∩DA|

|DR|

Es ist leicht zu erkennen, das von den Retrieval-Eigenschaften her „perfekte“ Indizierungsver-
fahren eine Precision und einen Recall von jeweils1 erreichen.Buckland und Gay(1994) haben
die Beziehung zwischen Precision und Recall bei verschiedenen inexakten Verfahren des Infor-
mation-Retrieval untersucht und stellten dabei insbesondere die inverse Beziehung der beiden
Größen heraus. Ein hoher Recall bedeutet zumeist niedrige Precision und umgekehrt. Es ist da-
her oft notwendig, einen Kompromiss zwischen den beiden Größen zu erlangen. Abbildung1.6
illustriert dies durch die Darstellung der Precision in Abhängigkeit vom Recall. Im Information-
Retrieval werden häufig Kurven dieser Form erzielt.
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Abbildung 1.6: Darstellung der inversen Beziehung zwischen Precision und Recall. Hoher Recall bedeutet meist
niedrige Precision und umgekehrt.





Kapitel 2

Indizierungsverfahren

Die Indizierung großer Mengen von Dokumenten erfordert Sorgfalt bei der Auswahl von Da-
tenstrukturen und Algorithmen. Heutige Indizierungsverfahren sind komplexe Kombinationen
verschiedener Datenstrukturen, Kompressionsalgorithmen und Algorithmen für den parallelen
Zugriff. In den folgenden Abschnitten werden Vertreter inverser und transformativer Indizie-
rung in ihren Grundzügen erläutert und ein Überblick über den Stand der Forschung zum jewei-
ligen Verfahren gegeben. Die nachstehend aufgeführten Punkte dienen dabei als Richtschnur
bei der Betrachtung:

• Datenstruktur: Der Aufbau des Indexes im Speicher.

• Suche: Algorithmen zur Abarbeitung aller beantwortbaren Fragetypen.

• Konstruktion: Algorithmen zur Konstruktion des Indexes für eine gegebene Dokument-
menge.

• Bibliographie: Überblick über aktuelle Forschungen zum betrachteten Indizierungsver-
fahren.

Wo immer möglich werden die Verfahren anhand eines einfachen Beispiels illustriert. Es han-
delt sich um einen Vierzeiler, bei dem jeder Vers als Dokument betrachtet wird. Die beiden
letzten Verse teilen je mit dem ersten ein Wort, so dass nichttriviale Beispiele entstehen. Der
Text lautet:

Ein Naßhorn und ein Trockenhorn
spazierten durch die Wüste,
da stolperte das Trockenhorn,
unds Naßhorn sagte: „Siehste !“

Heinz Erhardt (1906–1979)

13
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Ein
Naßhorn
und
Trockenhorn
spazierten
…

Vokabular Liste der Vorkommen

Abbildung 2.1: Eine invertierte Liste für eine Menge von Dokumenten. Das Vokabular enthält alle Worte des Textes
in einer geeigneten Datenstruktur. Von jedem Wortw wird ein Eintrag in der Liste der Vorkommen referenziert.
Jeder Eintrag enthält ein Array der Form〈f(w); (i, j), . . .〉, in demf(w) die Worthäufigkeit ist und das Tupel(i, j)
besagt, dassw in Dokumentdi an Positionj steht. Alternativ kann die Angabe der Position im Dokument auch
entfallen.

2.1 Inverse Indizierung

Der bekannteste Vertreter inverser Indizierung ist die invertierte Liste. Es eignet sich zur Beant-
wortung von Wort- und Kontextfragen. Für Kontextfragen wird der Suffixbaum und für Ähn-
lichkeitsfragen der R-Tree vorgestellt.

2.1.1 Invertierte Liste

Eine invertierte Liste ist nachBaeza-Yates und Ribeiro-Neto(1999) unterteilt in das Vokabu-
lar und die Liste der Vorkommen. Das Vokabular speichert alle bekannten WorteW . Der i-te
Eintrag in der Liste der Vorkommen enthält Referenzen auf dieTeilmengeDi der Dokumen-
te D, die jeweils dasi-te Wort des Vokabulars enthalten1. Abhängig von der Granularität der
Indizierung enthält die Liste der Vorkommen zusätzlich zu den Referenzen Angaben über die
Position(en) des Wortes im Dokument. Abbildung2.1 zeigt den schematischen Aufbau einer
invertierten Liste.

Als Datenstruktur für das Vokabular wird häufig ein Patricia-Trie2 eingesetzt. Dabei handelt es
sich um einen digitalen Suchbaum, in dem Pfade, die sich nicht verzweigen, zu einem Knoten
zusammengefasst werden. In einem solchen Knoten werden dieAnzahl der Zeichen gespei-
chert, die bei der Suche im Baum in der gesuchten Zeichenfolgeübersprungen werden können.
Vergleichbar ist diese Datenstruktur mit der des Suffixbaums, da sie analog konstruiert wird.
Die Blätter des Baumes referenzieren je einen Eintrag in der Liste der Vorkommen.

Die Liste der Vorkommen besteht aus|W | Einträgen. Jeder Eintrag ist ein Array von Referenzen

1 Die Unterscheidung von Dokumenten und Dokumentmodellen wird an dieser Stelle und in den Folgekapi-
teln fallen gelassen. Deshalb ist hier von Dokumenten die Rede, obwohl tatsächlich Dokumentmodelle gemeint
sind. Alle weiteren Erwägungen gründen darauf, dass für einzu verarbeitendes Dokumentimmer zunächst ein
geeignetes Dokumentmodell aufgestellt wird. Beide Begriffe werden daher gleichbedeutend verwendet.

2 Der Namensbestandteil „Trie“ ist eine Ableitung von „retrieval“.
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auf Dokumente. Die Kodierung der Referenzen benötigt bein Dokumenten maximal⌈log2(n)⌉
Bit pro Referenz. Mithilfe von Kompressionsverfahren kann dieser Betrag noch stark verringert
werden.Witten u. a.(1999) stellen hierzu eine Reihe von Verfahren vor und vergleichensie.
Gegenüber einer unkomprimierten invertierten Liste, die bis zu100% der Größe der Dokument-
menge erreichen kann, werden hier Indexgrößen von etwa4% demonstriert. Der Zeitaufwand
für die Kompression und die Dekompression wird allerdings vernachlässigt, obwohl er sich
stark auf die Suchzeit auswirkt.Trotman(2003) weist nach, dass stärkere Kompression einen
deutlich höheren Dekompressionsaufwand bedeutet. Es mussdaher zwischen Kompressionsra-
te und Dekompressionsgeschwindigkeit abgewogen werden. Den bislang effektivsten Kompro-
miss zeigenAnh und Moffat (2005). Sie erreichen eine um durchschnittlich15% schlechtere
Kompressionsrate alsWitten u. a.(1999), jedoch eine Steigerung der Suchgeschwindigkeit im
Index um40%.

Die Beantwortung einer Wortfrage nach einem Wortw startet im Vokabular. Hier wird der
Blattknoten gesucht, derw repräsentiert, und die Referenz auf den korrespondierendenEintrag
in der Liste der Vorkommen gelesen. Anschließend wird der referenzierte Eintrag dekompri-
miert und als Ergebnis ausgegeben. Der erste Teil der Suche gelingt inO(|w|), wobei |w| die
Länge des Wortes in Buchstaben ist. Die Laufzeit des zweiten Teils der Suche hängt stark vom
eingesetzten Kompressionsverfahren ab.

Die Beantwortung von Kontextfragen erfordert die unabhängige Suche nach allen Einzelwor-
ten der Frage und die anschließende Bildung des Durchschnitts aller erhaltenen Ergebnisse.
Darüber hinaus muss für jedes der gefundenen Dokumente geprüft werden, ob die Worte nahe
genug zusammen stehen bzw. eine Phrase bilden. Um den zusätzlichen Rechenaufwand dafür
zu reduzieren, schlagenWilliams u. a.(1999) sowieBahle u. a.(2002) den Nextword-Index vor.
Für jedes häufig auftretende Wortw soll eine weitere Liste der Vorkommen für die häufigsten
NachfolgerwN angelegt werden. Sie referenziert alle Dokumente, diewwN enthalten.

Die erstmalige Konstruktion einer invertierten Liste für eine DokumentmengeD erfordert die
sequentielle Abarbeitung aller Dokumente. Jedes geleseneWort w wird im Vokabular nachge-
schlagen und anschließend der entsprechende Eintrag in derListe der Vorkommen aktualisiert.
Istw noch nicht im Vokabular enthalten, wird es aufgenommen und ein neuer Eintrag angelegt.

Einen Vergleich konkreter Algorithmen, die auch die Kompression der invertierten Liste berück-
sichtigen, zeigenHeinz und Zobel(2003). Nicholas Lester u. a.(2005) beschreiben ein Online-
Verfahren, das die Suche auf dem Index zur Konstruktionszeit erlaubt. Dieser Ansatz ist im
Vergleich zur Offline-Konstruktion zwar langsamer, aber insbesondere für Indizes in Suchma-
schinen interessant.
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2.1.2 Suffixbaum

Ein Suffixbaum ist eine Datenstruktur zur Speicherung von Zeichenketten. Eine seiner Schlüs-
seleigenschaften ist, dass der direkte Zugriff auf alle Suffixe der Zeichenkette ermöglicht wird.
Die Baumstruktur indiziert also alle Suffixe im Sinne inverser Indizierung. Deri-te Suffix ei-
ner Zeichenkette beginnt beispielsweise beimi-ten Wort und reicht bis zu ihrem Ende. Die
Granularität der Suffixe lässt sich steuern, indem anstatt Worten Buchstaben (oder Sätze, Über-
schriften usw.) betrachtet werden. Die Granularität einesSuffixes bedingt also die Granularität
des Indexes.

Der Aufbau eines Suffixbaums wird in Abschnitt1.1 implizit durch einen einfachen Konstruk-
tionsalgorithmus motiviert.Gusfield(1997) definiert einen Suffixbaum für ein Dokumentd mit
|d| Suffixen als gerichteten Wurzelbaum mit|d| Blättern. Jeder innere Knoten hat mindestens
zwei Kinder und jede Kante ist mit mindestens einem Wort beschriftet. Alle Beschriftungen der
ausgehenden Kanten eines Knotens beginnen mit paarweise verschiedenen Worten. Die Ver-
knüpfung der Kantenbeschriftungen auf dem Pfad von der Wurzel zum i-ten Blatt entspricht
dem i-ten Suffix ind. Analog ist ein Suffixbaum für eine DokumentmengeD definiert. Ab-
bildung2.2a zeigt einen Suffixbaum für die Beispieldokumente. Im Gegensatz zur invertierten
Liste sind alle durch einen Suffixbaum indizierten Zeichenketten vollständig in der Datenstruk-
tur enthalten. Diese Form von Index heißt deshalb selbstindizierend. Die Indizierung einer Do-
kumentmenge durch einen Suffixbaum bedeutet einen Platzaufwand von mindestens100% der
Dokumentmenge, sofern keine Kompression eingesetzt wird.

Eine Wort- oder Kontextfrageq kann mit einem Suffixbaum inO(|q| · |w|) Zeit beantwortet
werden, wobei|q| die Länge der Frage in Worten und|w| die durchschnittliche Länge eines
Wortes ist. Dazu wird der Baum ausgehend vom Wurzelknoten demPfad folgend traversiert,
dessen Kantenbeschriftungen der Frage entsprechen. Wenn der Baum so weit traversiert wur-
de, dass die Frage vollständig gefunden wurde, spannt der aktuelle Knoten den Teilbaum des
Suffixbaums auf, durch den alle Suffixe repräsentiert werden, die mit dem Fragetext beginnen.
Damit sind alle Vorkommen der Frage in der Dokumentmenge gefunden. Wenn kein Pfad exi-
stiert, dessen Kantenbeschriftungen der Frage entsprechen, dann ist das gesuchte Wort bzw.
sind die gesuchten Worte nicht in der Dokumentmenge enthalten.

Das Suffix-Array vonManber und Myers(1990) wurde parallel zum Suffixbaum entwickelt
und erlaubt die Indizierung aller Suffixe eines Dokuments, ohne dass der Text mit in die Daten-
struktur aufgenommen wird. Es handelt sich um ein Array, in dem Referenzen auf die Suffixe
von Dokumenten in aufsteigender lexikographischer Reihenfolge gespeichert sind. Abbildung
2.2b zeigt ein Suffix-Array. Gegenüber einem Suffixbaum hat es einen deutlichen Platzvorteil,
da nur noch Referenzen gespeichert werden. Tatsächlich ist es nachAbouelhoda u. a.(2004)
möglich, alle auf Suffixbäumen aufbauenden Verfahren durchEnhanced-Suffix-Arrays ohne
Einbußen im Zeitaufwand zu ersetzen. Die Erweiterung besteht aus Arrays derselben Länge,
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b) Suffix-Array Suffixe

(3,1)
(3,3)
(2,3)
(2,2)�
(1,1)
(1,4)
(4,2)
...

da stolperte das Trockenhorn
das Trockenhorn
die Wüste
durch die Wüste
Ein Naßhorn und ein Trockenhorn
ein Trockenhorn
Naßhorn sagte Siehste
...

...

Naßhorn

Trockenhorn

Tr
oc

ke
nh

or
n.

..
N

aß
ho

rn
...

ein

sagte...

und...

...

(1,4) (1,1)

(1,5)
(3,4)

(1,2) (4,2)

a) Suffixbaum

Abbildung 2.2: Suffixbaum (a) und Suffix-Array (b) für die Beispieltexte. Es sind nur die Suffixe im Baum zu
sehen, die in mehr als einem Dokument enthalten sind. Die übrigen werden durch die Punkte angedeutet. Die Tupel
(i, j) referenzieren dasj-te Suffix in Dokumentdi. Im Suffix-Array folgen die Referenzen der lexikographisch
aufsteigenden Sortierung der Suffixe.

die verschiedene Zusatzinformationen über die Suffixe und ihre Gemeinsamkeiten kodieren.

Die Anwendung von Kompressionsverfahren auf Suffix-Arraysermöglicht weitere Platzeinspa-
rungen, so dass nachGrossi u. a.(2004) Indexgrößen von20% der Größe der Dokumentmenge
erreicht werden. Für Suchen auf dem Index müssen hier die Originaldokumente nicht verfüg-
bar sein, da sie im Index mit komprimiert sind. Diese Ergebnisse konkurrieren daher mit denen
einer komprimierten invertierten Liste.

Die Konstruktion von Suffixbäumen ist mit dem Konstruktionsalgorithmus vonUkkonen(1995)
in O(n) für n Dokumente möglich. Er basiert auf der inkrementellen Erweiterung (zum Bei-
spiel Wort für Wort) eines Suffixbaums. Der initiale Suffixbaum ist leer, besteht also nur aus dem
Wurzelknoten. Für ein Dokumentd = w1 . . . w|d| wird in der i-ten Iteration des Algorithmus
das Wortwi dem Suffixbaum hinzugefügt. Alle Suffixe der Wortkettew1 . . . wi−1 sind zu die-
sem Zeitpunkt bereits im Baum. Das Einfügen vonwi wirkt sich auf dasj-te Suffixwj . . . wi−1

wie folgt aus: Von der Wurzel aus wird der Pfad desj-ten Suffixes traversiert. Falls das Suffix
nicht an einem Blattknoten endet, wird der Pfad an dieser Stelle geteilt und ein neuer Blattkno-
ten eingefügt.wi wird der Kantenbeschriftung der Eingangskante des Blattknotens angehängt.
Durch „Abkürzungen“ im Baum, die der Algorithmus zur Konstruktionszeit pflegt, wird eine
lineare Laufzeit erzielt. In der Praxis werden jedoch häufigweniger komplexe Konstruktions-
algorithmen verwendet. Ein Vergleich vonTian u. a.(2005) belegt, dass auch Algorithmen mit
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schlechterer asymptotischer Laufzeit konkurrenzfähig sind.

Suffix-Arrays können ebenfalls inO(n) konstruiert werden;Kärkkäinen und Sanders(2003),
Ko und Aluru (2003) sowieKim u. a. (2003) haben das unabhängig voneinander nachgewie-
sen. Der Ko-Aluru-Algorithmus basiert darauf, die Suffixe in disjunkte Mengen zu teilen und
dann rekursiv die kleinere der beiden zu sortieren. Dazu werden zwei Typen von Suffixen un-
terschieden, nämlich diejenigen, die lexikographisch kleiner sind als ihre Nachfolger, und alle
übrigen. Anschließend werden die noch unsortierten Suffixeeinsortiert. Ein Vergleich konkre-
ter Implementierungen verschiedener Algorithmen ist beiLee und Park(2004) zu finden. Der
Ko-Aluru-Algorithmus schneidet hier am besten ab.

2.1.3 R-Tree

Die Beantwortung von Ähnlichkeitsfragen ist mit keiner der oben genannten Indizierungsver-
fahren effizient machbar, da die Ähnlichkeitsbeziehungen der indizierten Dokumentmenge nicht
wiedergeben werden. Ähnlichkeitsfragen haben zum Ziel, alle Dokumente zu finden, die einem
gegebenen Dokument hinreichend ähneln. „Hinreichend“ bedeutet in diesem Zusammenhang,
dass die Ähnlichkeit wenigstensϕ(di,dj) ≥ 1−ε beträgt, mitε ∈ [0, 1]. Das Vektorraummodell
repräsentiert Dokumente als Punkte einesm-dimensionalen Raums. Die Distanzσϕ(di,dj) des
i-ten Dokuments zumj-ten lässt sich aufgrund ihrer Ähnlichkeitϕ(di,dj) errechnen und be-
trägtσϕ(di,dj) = 1−ϕ(di,dj). Je ähnlicher sich zwei Dokumente sind, desto näher liegen sie
also zusammen. Die Dokumentvektoren aller mit Blick aufε relevanten Dokumente befinden
sich im Vektorraum deshalb in einerε-Umgebung um das Fragedokument. Ähnlichkeitsfragen
können demnach als Fragen nach den Dokumentvektoren eines bestimmten Raumabschnitts
aufgefasst werden.

Die Familie der R-Trees, d.h. Varianten des R-Tree nachGuttman(1984), sind räumliche In-
dizes. Einen detaillierten Überblick über die zahlreichenVarianten gebenManolopoulos u. a.
(2003). Im R-Tree werden nahe zusammen liegende Dokumente gruppiert und durch den sie
minimal einschließenden Quader repräsentiert. Dasselbe geschieht rekursiv mit allen Quadern,
so dass eine Hierarchie entsteht, deren Wurzel ein Quader ist, der alle Dokumente einschließt.
Es ist zulässig, dass die Quader einer Ebene sich räumlich überlappen, Dokumente werden je-
doch durch genau einen repräsentiert. Die Hierarchie wird mithilfe der Datenstruktur B-Tree
gespeichert, so dass jeder Quader einem Knoten im Baum entspricht.

Ein B-Tree (siehe z.B.Cormen u. a.(2001)) ist darauf ausgelegt, Zugriffe auf den sekundären
Speicher zu minimieren. Die Größe eines Knotens, und damit sein Ausgangsgrad, ist deshalb
im Allgemeinen durch die maximal pro Lesevorgang lesbaren Bytes begrenzt. Im Falle von
Festplatten also eine Page. Alle Kinder eines Knotens sind aufgrund eines Ordnungskriteriums
sortiert. Der Baum ist zudem balanciert, d.h. alle Blätter sind in derselben Tiefe. Überschrei-
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R-Tree (schematisch): R-Tree:

Abbildung 2.3: R-Tree für eine Menge von Punkten im2-dimensionalen Raum. Die schematische Darstellung
zeigt die hierarchische Gruppierung der2-dimensionalen Quader. Überlappungen sind zu erkennen. Der Baum
ist die Repräsentation der schematischen Darstellung als B-Tree. Jeder Knoten entspricht einer Page, jedes Blatt
entspricht einem Quader und referenziert alle in ihm enthaltenen Punkte. Der Baum ist balanciert.

tet ein Knoten beim Einfügen eines Objektes in den Baum die Größe einer Page, so wird er
geteilt und der Baum neu balanciert. Abbildung2.3zeigt schematisch einen R-Tree sowie den
korrespondierenden B-Tree.

Das Einfügen eines Dokuments in einen R-Tree geschieht ausgehend von der Wurzel durch
rekursive Auswahl eines Kindknotens, dessen Quader am wenigsten vergrößert werden muss,
um das Dokument aufzunehmen. Es handelt sich hier um eine Auswahlheuristik, die auf lokaler
Optimierung beruht. Die Quader einer Ebene dürfen sich überlappen, weshalb die Auswahl
eines lokal schlechter geeigneten Quaders zu einem global besseren Ergebnis führen kann. Das
hängt mit der Reihenfolge, in der die Dokumente eingefügt werden, zusammen. Sie bedingt,
in welcher Weise die Quader vergrößert werden. Ein optimaler R-Tree verteilt die Dokumente
so über den Baum, dass jeder Quader minimal groß ist, also nicht durch Verschiebung eines
Dokuments in einen anderen Quader das kumulierte Quadervolumen verringert werden kann.
Die eingesetzte Auswahlheuristik sowie die Vermeidung vonÜberlappungen sind Gegenstand
intensiver Forschung und Ursache der zahlreichen Varianten des R-Trees.

Ähnlichkeitsfragen, die wie oben diskutiert auch als Fragen nach Raumabschnitten betrachtet
werden können, lassen sich durch rekursives Traversieren des R-Tree beantworten. Dabei wer-
den nur Quader berücksichtigt, die sich mit dem gesuchten Raumabschnitt überschneiden. Bei
Erreichen eines Blattknotens werden alle davon referenzierten Dokumente der Ergebnismenge
hinzugefügt. Ein Merkmal der Suche im R-Tree ist, dass ihre Precision nicht zwangsläufig1
ist, da auch Dokumente gefunden werden, die nahe dem gesuchten Raumabschnitt liegen, aber
nicht in ihm enthalten sind. Sie müssen nachträglich durch einen sequentiellen Vergleich mit
dem Fragedokument herausgefiltert werden.

Die Dimensionalitätm des Raums, auf dem räumliche Suchen stattfinden, hat großen Einfluss
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auf die Suchgeschwindigkeit im R-Tree.Weber u. a.(1998) haben verschiedene räumliche Indi-
zes diesbezüglich untersucht, darunter auch Varianten desR-Trees. Sie kommen zu dem Ergeb-
nis, dass ab einer Dimensionalitätm ≈ 10 alle Indizes im Durchschnitt langsamer durchsuchbar
sind, als mit einer sequentiellen Suche. Dieses Verhalten steht in Beziehung zum so genannten
„Fluch der Dimensionalität“. Dokumente, die durch das Vektorraummodell repräsentiert wer-
den, haben oftmals eine um Größenordnungen höhere Dimensionalität als10. Das disqualifiziert
die Varianten des R-Trees für den Einsatz als Indexstruktur für Dokumente.

2.2 Transformative Indizierung

Die Vertreter transformativer Indizierung sind die Signaturliste und das Similarity-Hashing.
Beide verwenden als Transformationsvorschrift Hashfunktionen. Im folgenden Abschnitt wer-
den die Grundlagen des Hashings daher zunächst aufgearbeitet, gefolgt von einer detaillieren
Diskussion der beiden Indizierungsverfahren.

2.2.1 Hashtabellen und Hashfunktionen

Hashtabellen basieren auf Arrays. Ein Array ist eine Datenstruktur, in der eine begrenzte An-
zahl aufeinander folgender Speicherplätze fester Größe aufsteigend durchnummeriert sind. Je-
der Speicherplatz ist dabei groß genug ausgelegt, um einen Wert einfacher Datentypen oder
Referenzen auf Objekte aufzunehmen. Der direkte Zugriff darauf ist durch die jeweilige In-
dexnummer des Speicherplatzes gewährleistet und benötigtkonstante Zeit. Jedem Eintrag im
Array ist also genau eine Indexnummer zugeordnet, die als Schlüssel für den Zugriff dient und
bei gezielten Zugriffen daher a-priori bekannt sein muss.

Wenn die Anzahl möglicher Schlüssel sehr groß ist, aber nur eine kleine Teilmenge von ihnen
tatsächlich benötigt wird, sind Arrays nicht optimal im Speicherverbrauch. Da im ungünstigsten
Fall nicht bekannt ist, welche Schlüssel zur Laufzeit tatsächlich belegt werden, muss ein Array
zu jeder Zeit groß genug ausgelegt werden, also Speicherplätze für alle möglichen Schlüssel
reservieren. Das ist offensichtlich ineffizient und kann mithilfe von Hashtabellen umgangen
werden, ohne dass sich der Aufwand für Zugriffe stark erhöht.

Eine HashtabelleT besteht aus einem Array mit|T | Speicherplätzen und einer Hashfunktion3

h : N → {0 . . . |T |}, wobei die natürlichen ZahlenN als potenzielle Schlüssel betrachtet wer-
den. Die Hashfunktion erlaubt die Benutzung aller Schlüssel, unabhängig von der Größe des
Arrays. Jeder Zugriff mit einem Schlüsseli führt zuerst zur Berechnung seines Hashwertsh(i),
der den Speicherplatz im Array angibt. Ein Speicherplatz heißt in diesem Zusammenhang auch
Bucket. Es ist leicht zu erkennen, dassh nicht injektiv ist, da weniger Buckets existieren, als
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Schlüssel vorhanden sind. Das Ereignis eines anderen Schlüsselsj mit demselben Hashwert
wie dem von Schlüsseli, also formalh(i) = h(j), heißt Hashkollision. Im Falle einer Kollision
gibt es verschiedene Möglichkeiten, sie robust zu behandeln. Die einfachste ist die Verkettung
aller Daten, deren Schlüssel auf denselben Bucket abgebildet werden. Die verkettete Liste wird
dann anstelle der Daten in der Hashtabelle abgelegt. Wenn bekannt ist, dass maximal|T | Daten
gespeichert werden, kann im Falle einer Kollision auf alternative Hashfunktionen ausgewichen
werden, bis ein freier Bucket gefunden wurde. Dieses Vorgehen heißt offene Adressierung.

Eine gute Hashfunktion hat nachCormen u. a.(2001) die Eigenschaft, dass die Wahrscheinlich-
keit, mit der ein beliebiger Schlüssel einem bestimmten Bucket zugeordnet wird, unabhängig
von allen anderen Schlüsseln,1/|T | beträgt. Die Konstruktion einer solchen Hashfunktionen
kann zum Beispiel heuristisch unter Einbeziehung von Domäneninformationen geschehen. Das
ermöglicht häufig eine nahezu optimale Verteilung aller auftretenden Schlüssel. Ist über die Do-
mäne nichts bekannt, kann die Divisions- oder die Multiplikationsmethode angewandt werden.
Erstere definiert eine Hashfunktionh(i) = i mod |T | für einen Schlüsseli und eine Hashtabelle
mit |T | Buckets. Geeignete Werte für|T | sind oftmals Primzahlen, da mit ihnen alle Bits voni
in die Division einbezogen werden. Wird|T | beispielsweise als gerade Zahl oder Potenz von2

gewählt, entstehen weitreichende Abhängigkeiten zwischen Schlüsseln und ihren Hashwerten.
Das kann zu einer größeren Häufigkeit von Kollisionen führen.

Mit der Multiplikationsmethode werden Hashfunktionen nach folgendem dem Muster definiert:

h(i) = ⌊|T |(i · c− ⌊i · c⌋)⌋ mit c ∈ (0, 1)

Der gebrochene Anteil voni · c wird mit |T | multipliziert. Die Wahl des Parameters|T | ist
hier gegenüber der Divisionsmethode unkritisch.Knuth(1998) zufolge ergibt sich mitc ≈ 0.62

häufig eine gleichmäßige Zuordnung der Schlüssel auf Buckets.

Die Häufigkeit von Kollisionen wird bedingt durch die verwendete Hashfunktion und die Ver-
teilung auftretender Schlüssel. Für alle Hashfunktionen existiert per Definition je eine Menge
von Schlüsseln, deren Hashwerte kollidieren. Daraus folgtim Worst-Case für eine Hashtabelle
mit fester Hashfunktion eine Zugriffszeit vonO(n), bein verschiedenen Schlüsseln. Universal-
Hashing nachCarter und Wegman(1977) entschärft dieses Problem mittels Randomisierung.
Die Definition einer Hashtabelle wird hier erweitert, so dass anstatt einer einzelnen Hashfunk-
tion eine universale Menge oder auch FamilieH unterschiedlicher Hashfunktionen eingesetzt
wird. Zur Initialisierungszeit wird zufällig eine Hashfunktionen ausgewählt. Der Worst-Case

3 Die Definition von Hashfunktionen ist zur Verständnisförderung auf die SchlüsselmengeN beschränkt. Diese
Einschränkung ist jedoch nicht bindend, sondern dient als generischer Startpunkt aller Erwägungen. Es wird in
der Praxis davon ausgegangen, dass für alle Datentypen und Objekte, also auch für Dokumente bzw. ihre Modelle,
eine sinnvolle Abbildung aufN aufgestellt werden kann, so dass sie mit den oben definiertenHashfunktionen
verarbeitet werden können.
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wird zwar dadurch nicht verhindert, es ist allerdings unwahrscheinlich, dass er für eine Menge
von Schlüsseln wiederholt eintritt.

Eine FamilieH von Hashfunktionen wird universal genannt, wenn für alle Schlüsselpaarun-
gen i, j mit i 6= j höchstens|H|/|T | Hashfunktionen inH existieren, für die die Hashwerte
beider kollidieren. Für den Schlüsseli allein lässt sich damit bei insgesamtn zu hashenden
Schlüsseln und einer zufällig gewählten Hashfunktion einedurchschnittliche Kollisionshäufig-
keit von höchstensn/|T | nachweisen. Die Zugriffsgeschwindigkeit beträgt also im Durchschnitt
O(1 + n/|T |), was einer optimalen Verteilung der Schlüssel auf die vorhandenen Buckets ent-
spricht.

2.2.2 Signaturliste

Eine Signaturliste basiert auf einer Hashfunktionh : W → {0, 1}k, die Worte auf Bitfolgen ab-
bildet. Diese Bitfolgen dienen als Signaturen oder auch Fingerabdrücke der Worte. Die Signatur
eines Dokumentsd wird durch Überlagerung der Signaturen aller Worte ind erzeugt. Das ge-
schieht durch Anwendung einer bitweisen ODER-Verknüpfung,so dass dasi-te Bit genau dann
gesetzt wird, wenn dasi-te Bit in mindestens einer Wortsignatur gesetzt ist. Ein Dokument wird
auf diese Weise ebenfalls auf einek-stellige Bitfolge abgebildet. Die Signaturen einer Menge
D von Dokumenten werden in einer Datei gespeichert, in der diei-te Signatur demi-ten Doku-
ment ausD entspricht.

Zur Beantwortung einer Wortfrage nachw wird die Bitfolge h(w) berechnet und mit allen
Signaturen vonD verglichen. Wenn die bitweise UND-Verknüpfung vonh(w) mit der Signatur
eines Dokumentsd gleichh(w) ist, wird angenommen, dassw in d enthalten ist. Wennw in
d enthalten ist, dann isth(w) per Definition Teil der überlagerten Signatur vond. Wennw
nicht in d enthalten ist, kann jedoch ein Wortw′ enthalten sein, für dash(w′) = h(w) gilt,
oder eine Teilmenge von Worten, deren Überlagerung die Signaturh(w) enthält. Solche falsch
positiv bewerteten Dokumente werden auch false-drops genannt, die nachträglich identifiziert
werden müssen. Die Beantwortung von Kontextfragen läuft analog: Die Signatur der Frage ist
die Überlagerung der Worte, nach denen gefragt wird. Enthält ein Dokument alle nachgefragten
Worte, enthält seine Signatur die der Kontextfrage. Im Anschluss muss noch überprüft werden,
ob die Worte in der gewünschten Reihenfolge im Dokument vorkommen. Abbildung2.4 zeigt
eine Signaturliste und den Ablauf einer Suche.

Der Recall einer Suche in einer Signaturliste beträgt für Wort- und Kontextfragen immer1. Die
Precision schwankt mit der WahrscheinlichkeitP für das Auftreten von false-drops.P lässt sich
wie folgt ermitteln: Angenommen,h setzt für jedes Wortw in h(w) zufällig t Bit. Für einek Bit
lange Signatur ergibt sich ein Anteil gesetzter Bits vonτ = t/k. Die Wahrscheinlichkeit, dass
ein bestimmtes Bit in einer Signatur für ein Dokumentd der Länge|d| zufällig gesetzt ist, lässt
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q: h

Signaturliste

Wortsignaturen

...

0000 0011 0000
0001 1000 0000
0100 0010 0000
0000 0000 1010
0001 1000 0000
0010 0100 0000
0000 0001 0010
0010 0000 0001
1001 0000 0000
1100 0000 0000
0010 0010 0000
0100 0000 0100
0100 0000 1000
0000 0000 1100

Ein
Naßhorn
und
Trockenhorn
spazierten
durch
die
Wüste
da
stolperte
das
unds
sagte
Siehste

Ein Naßhorn und ein Trockenhorn
spazierten durch die Wüste
da stolperte das Trockenhorn
unds Naßhorn sagte Siehste

0101 1011 1010
0011 1101 0011
1111 0010 1010
0101 1000 1100

Abbildung 2.4: Die Signaturliste für die Beispieldokumente enthält die überlagerten Wortsignaturen der Worte
jedes Dokuments. Die Signatur des ersten Dokuments bestehtbeispielsweise aus den ersten vier Wortsignaturen
(blau markiert). Die Frageq nach dem Wort „Naßhorn“ ergibt, dass Dokument 1,2 und 4 das Wort enthalten (rot
markiert). Tatsächlich kollidiert aber im zweiten Dokument die Signatur von „spazierten“ mit der von „Naßhorn“.
Es handelt sich also um ein falsch positives Ergebnis. Der Fall, dass eine Überlagerung von Wortsignaturen zufällig
die Signatur eines dritten Wortes enthält, tritt bei „und“ sowie „Trockenhorn“ für „sagte“ ein.

sich über die Gegenwahrscheinlichkeit1− 1
k

errechnen, dieses Bit bei einer zufälligen Auswahl
nicht zu wählen:

1 −
(

1 − 1

k

)|d|·t

≈ 1 − e−|d|·τ

Daraus folgt:
P = (1 − e−|d|·τ )t

Wenn beispielsweiseτ = ln(2)/|d| gewählt wird, ergibt sich fürt = k · ln(2)/|d| ein konkretes
P = 1/2t. Die Vergrößerung der Signaturlängek senkt daherP , steigert aber den Platzauf-
wand der Signaturliste fürn Dokumente in der GrößenordnungO(n · k). Auf diese Weise kann
k abhängig von einer gewünschten WahrscheinlichkeitP für das Auftreten eines false-drops
gewählt werden.

Bei Verwendung der Negation in booleschen Fragen tritt der Sonderfall ein, dass die Precisi-
on 1 ist, der Recall aber mit der Wahrscheinlichkeit für falsch negativ deklarierte Dokumente
schwankt. Bei den nicht gefundenen Dokumenten handelt es sich um genau diejenigen, die bei
der Suche ohne Negation falsch positiv deklariert würden.

Einen ausführlichen Überblick über verschiedene Varianten der Signaturliste gebenFaloutsos
(1992) undLee u. a.(1995). Die bekannteste unter ihnen ist die in Bitscheiben zerteilte Signa-
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turliste. Sie reduziert den Suchaufwand nach der Signaturh(q) einer Frageq vonO(n · k) auf
O(t · n) bei t ≪ k gesetzten Bits inh(q). Die Partitionierung geschieht durch Aufteilung der
n Signaturen ink einzelne Dateien, so dass deri-te Eintrag derj-ten Datei demj-ten Bit der
i-ten Signatur entspricht. Die Suche nach den Signaturen, die zuh(q) passen, lässt sich so auf
die t gesetzten Bits beschränken. Für zwei Bitsi1 undi2 verläuft die Suche wie folgt: Zunächst
werden alle Positionen in Dateii1 ermittelt, die ebenfalls gesetzt sind. Aus dieser Teilmenge
von Dokumentsignaturen werden anschließend alle Positionen entfernt, für die in Dateii2 kein
Bit gesetzt ist. Die Rekursion wird so lange fortgeführt, bis die Dateien allert gesetzten Bits
aush(q) überprüft wurden. Die dann verbleibenden Positionen bilden die Antwortmenge.

Über die in Signaturlisten eingesetzten Hashfunktionen hinaus spielen andere Kompressions-
verfahren keine Rolle. Die Wortsignaturen selbst sind bereits eine Form verlustbehafteter Kom-
pression, die so stark ist, dass die Berechnung des Ursprungswortes aus einer Signatur nicht
mehr möglich ist. Mit der Überlagerung aller Wortsignaturen eines Dokuments ist wiederum
eine verlustbehaftete Kompression verbunden. Eine weitere Kompression von Signaturen wäre
nur dann sinnvoll, wenn die Signaturlänge deutlich vom Optimum abweicht, sie also größer als
notwendig ist. Dann nämlich enthalten Signaturen deutlichmehr Nullen als Einsen. Werden die
Signaturen jedoch mithilfe der oben vorgestellten Formelngebildet, ist keine weitere verlust-
lose Kompression möglich, da der Informationsgehalt einerSignatur mit nahezu gleichmäßig
vielen Nullen und Einsen bereits optimal ist.

Die Signaturliste steht seit ihrer Erfindung in Konkurrenz zur invertierten Liste. Dennoch wurde
der erste umfassende Vergleich beider erst vonZobel u. a.(1998) durchgeführt. Sie schließen
mit dem Ergebnis, dass die invertierte Liste der Signaturliste in nahezu allen Belangen überlegen
ist. Das ist insbesondere darauf zurückzuführen, dass aktuelle Varianten der invertierten Liste
weniger Platz beanspruchen als Signaturlisten. Letztere lassen sich nur langsamer konstruieren,
aktualisieren und durchsuchen. Darüber hinaus besteht insbesondere bei in Bitscheiben zerteil-
ten Signaturlisten das Problem schlechter Datenlokalität. Das Durchsuchen vont Dateien erfor-
dertO(t) Festplattenzugriffe, wohingegen bei der invertierten Liste einzig das Vokabular durch-
sucht wird. Auf theoretischer Seite haben Signaturlisten den Nachteil, dass die durchschnittliche
Größe eines Dokuments|d| im Vorhinein bekannt sein muss, um die Signaturlänge optimal ein-
stellen zu können. Weitere Studien vonGarratt u. a.(2001) undHelmer und Moerkotte(2003)
bestätigen die obigen Ergebnisse.

Zur Verbesserung der Suchgeschwindigkeit gegenüber der sequentiellen Suche in der Liste aller
Dokumentsignaturen schlägtChen(2005) den verallgemeinerten Signaturbaum vor. Er basiert
auf dem Signaturbaum nachChen(2002), einem binären Baum, der analog zum Vokabular ei-
ner invertierten Liste, als Index für die Einträge der Signaturliste dient. Jeder innere Knoten
speichert eine Zahlj ∈ {1, . . . , k}, mit der dasj-te Bit aller Signaturen gemeint ist. Die ausge-
henden Kanten innerer Knoten tragen entweder die Beschriftung0 (linkes Kind) oder1 (rechtes
Kind), entsprechend den möglichen Werten eines Bits. Blattknoten referenzieren Signaturen.
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Zum Einfügen deri-ten Signatur in den Signaturbaum wird der Baum von der Wurzelaus tra-
versiert, so dass an jedem Knoten dasj-te Bit der Signatur gelesen und entsprechend seinem
Wert die linke bzw. rechte Kante verfolgt wird. Ein Knotenv wird erreicht, der entweder ein
innerer Knoten ist und keine passende Ausgangskante hat, oder ein Blattknoten. Im ersten Fall
wird ein Blattknoten erzeugt, der diei-te Signatur referenziert, undv angehängt. Im zweiten
Fall, wird ein Bitj gesucht, in dem sich diei-te und die vonv referenzierte Signatur unterschei-
den. Ein neuer Knoten wird erzeugt, derj speichert undv als Kindknoten bekommt. Danach
wird wie im ersten Fall verfahren.

Im verallgemeinerten Signaturbaum wird dieses Prinzip verallgemeinert. In jedem inneren Kno-
ten werden hier anstatt einem bis zu|v| Bit adressiert. Die Beschriftungen der Ausgangskanten
sind damit bis zu|v| Bit lang, so dass jeder Knoten bis zu2|v| Kindknoten hat. So kann zwischen
Vergleichsaufwand je Knoten und der Tiefe des Baums abgewogen werden, was insbesondere
Einfluss auf die Häufigkeit des Zugriffs auf den sekundären Speicher hat.

Um alle Signaturen zu finden, die auf eine Fragesignaturh(q) passen, wird ein Signaturbaum
von der Wurzel ausgehend wie folgt traversiert: Wenn am Knotenv dasj-te Bit in h(q) gleich
1 ist, wird die Suche nur beim rechten Kindknoten fortgesetzt, andernfalls bei beiden. Im ersten
Fall werden alle Signaturen ausgeschlossen, die eine0 dort haben, woh(q) eine1 hat. An-
dernfalls müssen alle Kindknoten traversiert werden, da eine0 in h(q) keine Aussage darüber
zulässt, ob die Signaturen im vonv aufgespannten Teilbaumh(q) enthalten sind oder nicht.

2.2.3 Similarity-Hashing

Wir definieren den Begriff „Similarity-Hashing“ als Oberbegriff für die von Indyk und Motwani
(1998) vorgeschlagene Idee, Hashkollisionen als Indikator für Ähnlichkeit zu interpretieren.
Das Ereignis einer Hashkollision zweier Dokumente tritt mit Hashfunktionen, wie sie in Ab-
schnitt2.2.1definiert sind, im Optimalfall rein zufällig auf. Diese Ideeist mit solchen Hash-
funktionen deshalb nicht vereinbar, da Dokumente mit ihnenmöglichst gleichmäßig über eine
Hashtabelle verteilt werden, unabhängig von den Beziehungen der Dokumente untereinander.
Das Ereignis einer Hashkollision zweier Dokumente erlaubtdaher keinen Rückschluss auf ihre
Ähnlichkeit im Sinne transformativer Indizierung.

Die Anforderungen an Hashfunktionen im Similarity-Hashing wurden deshalb modifiziert. Hier
wird gefordert, dass die Verteilung der Dokumente auf Buckets von ihren Ähnlichkeitsbezie-
hungen untereinander abhängig ist. Ein Dokument soll nur dann einem bestimmten Bucket
zugeordnet werden, wenn diesem auch ähnliche Dokumente zugeordnet werden. Mit anderen
Worten soll eine Hashfunktionh die auf der DokumentmengeD definierte Ähnlichkeitsfunkti-
onϕ widerspiegeln. Das bedeutet, dass die WahrscheinlichkeitP [h(d1) = h(d2)], mit der die
Hashwerte zweier Dokumented1 undd2 kollidieren, mit ihrer Ähnlichkeitϕ(d1,d2) wächst.
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Abbildung 2.5: Der Zusammenhang zwischen KollisionswahrscheinlichkeitP der Hashwerte von Dokumenten zu
ihrer Ähnlichkeitϕ für zwei Hashfunktionenh1 und h2. Für einen vordefinierten Ähnlichkeitsschwellwertε ist
h2 der Funktionh1 überlegen, da die Hashwerte von Dokumenten mit großer Ähnlichkeit bei dieser Funktion mit
größerer Wahrscheinlichkeit kollidieren und umgekehrt.

Eine HashtabelleT , die h verwendet, gruppiert auf diese Weise ein Dokument mit größerer
Wahrscheinlichkeit mit ähnlichen Dokumenten.

T lässt sich damit als Index für eine DokumentmengeD verwenden, wenn jedes Dokumentd ∈
D anhandh(d) einem Bucket zugeordnet wird. Die Beantwortung einer Ähnlichkeitsfrage nach
einem Dokumentq geschieht durch das Auslesen aller Dokumente im BucketT [h(q)]. Diese
Operation erfordert die einmalige Berechnung des Hashwertes vonq, und ist damit unabhängig
von der Anzahln indizierter Dokumente. Die im ausgelesenen Bucket enthaltenen Dokumente
ähneln per Definition der Hashfunktion mit großer Wahrscheinlichkeitq.

Damit mit diesem Indizierungsverfahren, analog zum R-Tree,Fragen nach Dokumenten eines
bestimmten Raumabschnittes möglich sind, ist die Steuerungder Hashfunktionen abhängig von
einem Schwellwertε nötig. Gefunden werden sollen dann alle Dokumente in einerε-Umgebung
um das Fragedokument. Übertragen auf das Konzept der Ähnlichkeit, gibtε ∈ [0, 1] an, wie
stark die Ähnlichkeitϕ(d1,d2) zweier Dokumented1 undd2 maximal von1 abweichen darf,
damit sie ein und demselben Bucket zuzuordnen sind. Abbildung 2.5 illustriert, wie sich die
Wahl vonε auf die Kollisionswahrscheinlichkeit zweier unterschiedlicher Hashfunktionen aus-
wirken könnte. Die Wahrscheinlichkeit sollte im Allgemeinen groß sein, wenn zwei Dokumen-
te eine Ähnlichkeit größer als1 − ε haben und andernfalls gering. Eine optimale Hashfunktion
würde für Ähnlichkeiten kleiner1−ε die Wahrscheinlichkeit0 und andernfalls die Wahrschein-
lichkeit 1 aufweisen. In der Praxis jedoch wirdε häufig nicht direkt, sondern nur implizit über
Parameter der Hashfunktionen eingestellt.

Die Wahl vonε dient gleichzeitig der Bewertung der Retrieval-Eigenschaften einer Hashfunk-
tion h, also der Messung von Precision und Recall. Als relevant sindall jene Dokumente zu
betrachten, die zu einem Fragedokument wenigstens eine Ähnlichkeit von1 − ε aufweisen. Es
ist offensichtlich, dass die Precision im Similarity-Hashing nicht immer1 sein kann, denn es
gibt hier sowohl eine Wahrscheinlichkeit für das Auftreten, als auch für das Unterbleiben einer
Hashkollision der Hashwerte relevanter Dokumente. Das Gleiche gilt für den Recall.
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Eine gängige Methode zur Steigerung des Recalls besteht darin, das Verfahren wiederholt anzu-
wenden. Das heißt, dass die DokumenteD durchl Hashtabellen mit verschiedenen Hashfunk-
tionen indiziert werden. Die Antwort auf ein Fragedokumentq besteht dann aus der Vereini-
gung allerl Buckets aus den Hashtabellen, zu denenq Schlüssel ist. Es ist zu erkennen, dass die
Anzahl durchschnittlich gefundener Dokumente mit der Anzahl der eingesetzten Hashfunktion-
en steigt. Tatsächlich stellen wir hier einen monotonen Zusammenhang fest: Es werden nicht
weniger Dokumente gefunden, wenn die Anzahl eingesetzter Hashfunktionen steigt. Die Be-
einflussung der Precision geschieht dagegen durch die Vergrößerung oder Verkleinerung der
Genauigkeit der Hashwerte. Je genauer sie sind, desto größer wird auch die Precision, da die
Dokumente besser durch sie repräsentiert werden Analog gilt auch hier eine Monotonie: Es
werden nicht mehr Dokumente gefunden, wenn die Genauigkeitder Hashwerte gesteigert wird.
Gleichzeitig verursacht die Steigerung der Genauigkeit jedoch eine Verringerung des Recalls
und analog verursacht der Einsatz von mehr Hashfunktionen eine Verringerung der Precision.

Similarity-Hashing ist das einzige der vorgestellten Indizierierungsverfahren, bei dem sowohl
die Precision als auch der Recall einer Suchanfrage auf einerindizierten Dokumentkollekti-
on von1 abweichen kann. Das ermöglicht einerseits die Steigerung der Suchgeschwindigkeit,
nämlich die einmalige Berechnung des Hashwertes fürq, andererseits ist das Suchergebnis un-
ter Umständen nicht vollständig bzw. enthält irrelevante Ergebnisdokumente. Letztere werden
dann, analog zum R-Tree und der Signaturliste, durch sequentiellen Vergleich mitq identifiziert.
Dieser Aufwand dominiert die Suchgeschwindigkeit in der Größenordnung der durchschnittli-
chen Größe eines Buckets. In der Praxis ergibt sich daraus einlinearer Aufwand für die Suche
in n Dokumenten vonO(c · n) mit c ≪ 1. c ist der Anteil durchschnittlich gefundener Doku-
mente an der indizierten Kollektion. Die asymptotische Laufzeit einer Suche nach Dokumenten
ist hier also nicht besser als die einer sequentiellen Suche. Sie ist jedoch unabhängig von der
Dimensionalität des Vektorraummodells, durch das die Dokumente repräsentiert werden, und
damit ermöglicht der einstellbare Faktorc die Reduzierung der tatsächlich zu vergleichenden
Dokumente je Suche.

In der Folge trägt im Similarity-Hashing hauptsächlich dievorausschauende Definition und
Konfiguration der eingesetzten Hashfunktionen zum Erfolg bei. Im folgenden Kapitel werden
die zwei bis dato bekannten Ansätze hierfür detailliert vorgestellt. Dabei handelt es sich um Lo-
cality-Sensitive-Hashing vonIndyk und Motwani(1998) und Fuzzy-Fingerprinting vonStein
(2005a).

2.3 Zusammenfassung

Zum Vergleich der vorgestellten Indizierungsverfahren miteinander zeigt Abbildung2.6 eine
Gegenüberstellung von Retrieval-Eigenschaften und algorithmischen Kriterien, aufgeschlüsselt
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Fragetyp Algorithmische Kriterien Retrieval-Eigenschaften

Indizierungsverfahren Suchzeit Platzverbrauch Precision Recall

Wortfragen

Invertierte Liste O(|w|) O(b · n) 1 1

Suffixbaum O(|w|) O(|w| · |d| · n) 1 1

Signaturliste O(τ · n) O(k · n) [0, 1] 1

Kontextfragen

Invertierte Liste O(|q| · |w|) O(b · n) 1 1

Suffixbaum O(|q| · |w|) O(|w| · |d| · n) 1 1

Signaturliste O(τ · n) O(k · n) [0, 1] 1

Ähnlichkeitsfragen (m ≤ 10)

R-Tree O(log n) O(|v| · |V |) [0, 1] 1

Similarity-Hashing O(c · n), c ≪ 1 O(k · l · n) [0, 1] [0, 1]

Ähnlichkeitsfragen (m > 10)

Sequentielle Suche O(n) — 1 1

Similarity-Hashing O(c · n), c ≪ 1 O(k · l · n) [0, 1] [0, 1]

Legende

n Anzahl indizierter Dokumente |q| Fragelänge in Worten

|d| Durchschn. Dokumentlänge in Worten l Anzahl der Hashfunktionen

|w| Durchschn. Wortlänge in Buchstaben b Bits pro Dokumentreferenz

k Bits pro Hashwert |V | Knotenanzahl im R-Tree abh. vonn

τ Anteil gesetzter Bits ank |v| Bits pro Knoten

c Durchschn. Anzahl gefundener Dokumente m Dimensionalität der Dokumentmodelle

Abbildung 2.6: Gegenüberstellung von Retrieval-Eigenschaften und algorithmischen Bewertungskriterien der vor-
gestellten Indizierungsverfahren abhängig von den zu beantwortenden Fragetypen. Für die invertierte Liste wurde
eine Indizierung auf Dokumentebene angenommen, so dass dieWortpositionen im Dokument nicht indiziert wer-
den. Das erlaubt den direkten Vergleich mit der Signaturliste, bei der es genauso ist. Für die Signaturliste wurde
eine in Bitscheiben getrennte Speicherung angenommen.

nach Fragetypen. Zu erkennen ist, dass die invertierte Liste bei Wortfragen eine überlegene
Suchzeit und einen überlegenen Platzverbrauch aufweist. Die Anzahl der Bits pro Dokumen-
treferenzb ist in der Praxis deutlich kleiner als die Längek des Hashwertes für ein Dokument.
Zudem kann mit einer Signaturliste kein Recall von1 garantiert werden. Der Platzverbrauch ei-
nes Suffixbaums wurde hier konservativ geschätzt. Die alternative Repräsentationsform Suffix-
Array verspricht hier deutliche Verbesserungen, insbesondere mit Hinblick auf den Einsatz von
Kompressionsalgorithmen.

Im Falle von Kontextfragen verschlechtert sich die Suchzeit in der invertierten Liste, die der
Signaturliste bleibt dagegen gleich, da hier die gleichzeitige Suche nach mehreren Begriffen
im Dokument möglich ist. Der Suffixbaum hat bei Kontextfragen nur im Falle von Phrasen
Vorteile, da eine Phrase der Beginn eines Suffixes in den Dokumenten ist, die sie enthalten.

Bei Ähnlichkeitsfragen zeigt sich für Daten mit einer geringen Dimensionalitätm ≤ 10, dass
der R-Tree dem Similarity-Hashing sowohl algorithmisch alsauch von den Retrieval-Eigen-
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schaften her überlegen ist. Steigt die Dimensionalität jedoch, ist die Situation umgekehrt. Der
R-Tree arbeitet hier langsamer als der Worst-Case einer sequentiellen Suche, so dass diese als
Referenz dient. Demgegenüber ermöglicht Similarity-Hashing eine deutliche Verringerung der
Suchzeit.





Kapitel 3

Hashfunktionen im Similarity-Hashing

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren zum Similarity-Hashing sind Locality-Sensiti-
ve-Hashing (LSH) und Fuzzy-Fingerprinting (FF). LSH ist ein Rahmenwerk für Similarity-
Hashing, das auf Randomisierung beruht. Es ist für hochdimensionale Vektorräume konzipiert
und dient der Lösung von Nächster-Nachbar-Problemen. Deshalb ist die Übertragung des Kon-
zeptes Ähnlichkeit auf das der Distanz notwendig. Die Konzepte sind diametral zueinander,
so dass hohe Ähnlichkeit niedrige Distanz bedeutet und umgekehrt. Jeder Ähnlichkeitsbetrag
lässt sich auch als Distanz auffassen, indem er von1 subtrahiert wird. Die Verwendung des
Vektorraummodells zur Repräsentation von Dokumenten ist hier Voraussetzung.

Die Retrieval-Eigenschaften von LSH sind bis zu einem gewissen Grad beweisbar, denn es
ist möglich, eine untere Schranke für die Wahrscheinlichkeit anzugeben, dass der Hashwert
eines Punktes mit dem eines anderen kollidiert, wenn sich dieser innerhalb seinerε-Umgebung
befindet. In den folgenden Abschnitten wird das Rahmenwerk und zwei der darin verwendeten
Familien von Hashfunktionen vorgestellt.

Fuzzy-Fingerprinting beschreibt eine Familie von Hashfunktionen, die Domänenwissen des
textbasierten Information-Retrieval in die Konstruktion von Hashwerten integriert. Es werden
also Informationen über die Art der zu indizierenden Daten ausgenutzt. Dadurch soll eine Ver-
besserung der Retrieval-Eigenschaften gegenüber dem uninformierten LSH erreicht werden.

3.1 Konstruktionsprinzipien von Hashfunktionen

Zur Konstruktion einer Hashfunktion für das Similarity-Hashing müssen die zu hashenden Ob-
jekte (hier: Dokumente) auf die natürlichen Zahlen abgebildet werden. Die Analyse der Pro-
blemstellung und der bisher bekannten Hashfunktionen haben gezeigt, dass dazu Antworten
auf die folgenden vier Fragestellungen zu finden sind:

31
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Beispiel:

Konstruktionsprinzip
von Hashfunktionen

Quantifizierung
Dimensionsreduktion
Diskretisierung
Kombination

Vektorraummodell
Projektion, Kondensation
Schwellwerte, Fuzzy-Logik
Summierung

Abbildung 3.1: Die Abbildung zeit eine Taxonomie der Konstruktionsprinzipien von Hashfunktionen für das Si-
milarity-Hashing. Exemplarisch sind die jeweils verwendeten Verfahren angegeben, die in den vorgestellten Hash-
funktionen angewandt werden.

1. Wodurch können die zu hashenden Objekte quantifiziert werden?

2. Wie kann die Dimensionalität der Quantifizierung reduziert werden?

3. Wie können die reduzierten Dimensionen auf die natürlichen Zahlen abgebildet werden?

4. Wie können die Dimensionen zu einem Hashwert kombiniert werden?

Insgesamt ergibt sich aus den Antworten auf alle vier Fragenein Prozess zum Hashen der Ob-
jekte, also eine Hashfunktion. Insbesondere die Antwortenauf die ersten beiden Fragen haben
Einfluss auf die Retrieval-Eigenschaften der Hashfunktion.

Eine Antwort auf die erste Frage wäre für Dokumente zum Beispiel die Aufstellung eines vek-
torbasierten Dokumentmodells. Dafür eignet sich zum Beispiel das Vektorraummodell, wie es
in Abschnitt1.1definiert ist.

Würde die zweite Frage außer Acht gelassen, so wären die Hashwerte für ein Dokument sehr
groß. Dies hätte zur Folge, dass ihr Platzverbrauch in der Größenordnung des Platzverbrauchs
der Dokumente läge. Es ist daher notwendig, die Dimensionalität der zu hashenden Dokumen-
te zu reduzieren. Dafür verwenden die im Folgenden vorgestellten Hashfunktionen zwei un-
terschiedliche Ansätze1, nämlich die Projektion und die Kondensation der Dokumente. Unter
Projektion wird allgemein die Abbildung vonm1-dimensionalen Daten in einen Raum mit ge-
ringerer Dimensionalitätm2 verstanden, wobeim2 Dimensionen berücksichtigt werden. Die
übrigenm1 −m2 Dimensionen werden vernachlässigt. Unter Kondensation verstehen wir eine
Abbildung analog zur Projektion, mit dem Unterschied, dassdie Dimensionen des Zielraumes
jeweils eine Kombination oder Verrechnung mehrerer Dimensionen des Ursprungsraumes sind.

Die Abbildung der Vektorkomponenten reduzierter Dokumentvektoren auf natürliche Zahlen
ist sinnvoll, damit der Wertebereich der Hashfunktion ein Ausschnitt der natürlichen Zahlen
ist. Dazu können hier zum Beispiel Schwellwerte definiert unddie dadurch auf dem Zahlen-
strahl entstandenen Abschnitte durchnummeriert werden. Alternativ wurde auch die Verwen-

1 Neben den in den Hashfunktionen verwendeten Verfahren gibtes noch zahlreiche andere. Ein vollständiger
Überblick über bekannte Ansätze zur Dimensionsreduktion würde den Rahmen dieser Arbeit jedoch sprengen und
nichts zum Verständnis der vorgestellten Hashfunktionen beitragen.
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dung einer Zugehörigkeitsfunktion aus der Fuzzy-Logik demonstriert. Die Kombination der so
gebildeten Hashwerte geschieht in den vorgestellten Hashfunktionen durch ihre Summierung.

3.2 Locality-Sensitive-Hashing

Das Rahmenwerk Locality-Sensitive-Hashing definiert eine Meta-Hashfunktion, die eine Ver-
knüpfung zufällig gewählter Hashfunktionen aus einer Familie von Hashfunktionen ist. SeiH
eine beliebige Hashfamilie undh ∈ H eine Hashfunktion daraus. Hashfamilien werden lokali-
tätssensitiv genannt, wenn die WahrscheinlichkeitPH[h(d1) = h(d2)], mit der die Hashwerte
zweier Dokumented1 undd2 kollidieren, beziffert werden kann und für vordefinierte Distanzen
r1 nach unten undr2 = r1 · (1 + ε) nach oben beschränkt ist.

Eine HashfunktionhLSH wird ausH erzeugt, indemk zufällig und unabhängig gewählte Funk-
tionenh miteinander verknüpft werden. Der Hashwert eines Dokuments d entsteht durch die
Kombination der einzelnen Hashwerte der gewählten Funktionen:

hLSH(d) = ψ(hi1(d), . . . , hik(d)) mit hij ∈ Hϕ

Die Kombinationsfunktionψ bildet die Hashwerte aufN ab und hängt in ihrer konkreten Aus-
prägung von der HashfamilieH ab. Die im Folgenden vorgestellte Hashfamilie verwendet hier-
für beispielsweise die nachfolgende Formel, wobeizj ein möglicher Hashwert derj-ten zufällig
gewählten Hashfunktion aus dem Wertebereich[0, z̄) ist. Die Hashwerte jeder Einzelfunktionen
hij werden komponentenweise getrennt aufsummiert und das Ergebnis als Hashwert vonhLSH

betrachtet.

ψ(z1, . . . , zk) =
k
∑

j=1

zj · z̄j−1 mit zj ∈ [0, z̄)

Insgesamt werdenl verschiedene Hashfunktionen nach diesem Schema erzeugt.Gionis u. a.
(1999) haben gezeigt, dass abhängig vonPH[h(d1) = h(d2)] und dem gewähltenε Werte fürk
und l existieren, so dass die Wahrscheinlichkeit, mit der zwei hinreichend nahe zusammen lie-
gende Dokumentvektoren im gleichen Bucket gespeichert werden, mindestensPH ≥ 1−1/e ≈
0.632 beträgt. Um das zu erreichen, müssenk undl anhand der nachfolgend beschriebenen For-
meln ermittelt werden.

Seiendi und dj zwei beliebige Dokumentvektoren. Angenommen,Pr1
und Pr2

bezeichnen
die Kollisionswahrscheinlichkeiten der Hashwerte vondi und dj für eine zufällig aus einer
lokalitätssensitiven HashfamilieH gewählten Funktionh, wenn sier1 bzw. r2 voneinander
entfernt sind. Weiterhin seib die maximale Anzahl von Vektoren, die in einem Bucket einer
Hashtabelle gespeichert werden können. Dieser Parameter erlaubt die Anpassung von LSH an
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Umgebungen mit begrenztem Speicher.n ist die Anzahl zu indizierender Dokumente.

Liegt dj außerhalb derr2-Umgebung umdi, so ist die Kollisionswahrscheinlichkeit für ei-
ne Meta-Hashfunktion, bestehend ausk zufälligen Funktionen ausH, durchP k

r2
nach oben

begrenzt.k wird so gewählt, dass die Wahrscheinlichkeitdj mit di zusammen zu speichern
P k

r2
= b

n
beträgt. Das entspricht der Wahrscheinlichkeit,dj bei einer zufälligen Auswahl dem

Bucket vondi zuzuordnen2. Es folgt:

k =
ln b

n

lnPr2

Liegt dj innerhalb derr1-Umgebung umdi ist die Kollisionswahrscheinlichkeit durch

P k
r1

=
b

n

ln Pr1
ln Pr2

nach unten begrenzt. Die Wahrscheinlichkeit, dass der Hashwert vondj bei keinerder l Hash-
funktionenhLSH mit dem vondi kollidiert, beträgt dann(1 − P k

r1
)l. Sie wird von oben genau

dann durch1
e

beschränkt, wennl wie folgt gewählt wird:

l =
b

n

−
ln Pr1
ln Pr2

Die Wahrscheinlichkeit, dassdj bei wenigstens einer HashfunktionhLSH mit di kollidiert,
beträgt deshalbPH = 1− 1

e
. Das gilt für alle Hashfamilien, für diePr1

undPr2
beziffert werden

können, fallsPr1
> Pr2

gilt.

Die Parameterk und l dienen der Einstellung der Genauigkeit der Hashwerte bzw. der An-
zahl der in der Meta-HashfunktionenhLSH verknüpften Funktionen ausH. Dementsprechend
dientk der Einstellung der Precision undl der Einstellung des Recalls von Locality-Sensitive-
Hashing, wie in Abschnitt2.2.3beschrieben.

3.2.1 Hashfamilien auf Basis des Hamming-Space

Die erste HashfamilieHHS für Locality-Sensitive-Hashing nachGionis u. a.(1999) basiert auf
der Einbettung von Dokumentvektoren in den binären Hamming-Space. Das ist ein Vektorraum,
dessen Wertebereich für Vektorkomponenten auf{0, 1} eingeschränkt ist. Der Abstand zweier
Punkte errechnet sich hier durch die Hamming-Distanz, nämlich der Anzahl unterschiedlicher
Vektorkomponenten zweier Dokumentvektoren.Linial u. a.(1995) zeigen, dass zwischen eukli-

2 Die Definition ist vergleichbar mit der von Universal-Hashing aus Abschnitt2.2.1.
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dischen Vektorräumen und dem binären Hamming-Space mit derHamming-Distanz eine iso-
metrische Abbildung möglich ist. Das bedeutet, dass das Verhältnis der Distanzen aller Punkte
untereinander mit Hinblick auf die jeweiligen Distanzmaßebei beiden Vektorräumen gleich ist.

SeiD die Menge einzubettender Dokumentvektoren mitmDimensionen unddT = (x1, . . . , xm)

ein Vektor daraus, in dem allexi ∈ N0 sind3. Die Einbettung ermöglicht eine Familie von Hash-
funktionen, für diePr1

undPr2
beziffert werden können:

HHS = {hj | hj(dHS) = hj((x1, . . . , xm)) = xj mit j ∈ {1, . . . ,m}}

Die j-te Funktion ausHHS projiziert einen Dokumentvektor auf seinej-te Vektorkomponente.
Die zufällige Auswahl einer Vektorkomponente, die in zwei Vektoren ungleich ist, hängt von ih-
rer Hamming-Distanzr ab und geschieht mit der Wahrscheinlichkeitr

m
. Analog lassen sich für

die Distanzenr1 undr2 dieselben Wahrscheinlichkeiten errechnen. Die Gegenwahrscheinlich-
keiten sind damit die Kollisionswahrscheinlichkeiten einer zufällig ausHHS gewählten Funkti-
on:

Pr1
= 1 − r1

m

Pr2
= 1 − r2

m

Die HashfamilieHHS ist also lokalitätssensitiv.

3.2.2 LSH auf dünnen Daten

In den Experimenten hat sich gezeigt, dassHHS im textbasierten Information-Retrieval nicht
verwendbar ist. Werden Dokumente durch das Vektorraummodell repräsentiert, sind ihre Do-
kumentvektoren nur dünn besetzt. In der Praxis sind nur ca.1% der Vektorkomponenten von
0 verschieden. Mit steigender Menge von Dokumenten sinkt derAnteil noch weiter, da in ei-
nem Dokument nur ein Bruchteil aller verfügbaren Worte verwendet werden. Diese Form von
Daten heißt dünn (engl. sparse), da sie im Verhältnis zur Dimensionalität eine statistisch irre-
levante Beispielmenge bildet. Die Einbettung in den Hamming-Space verschärft das Problem
noch, da die Dimensionalität hier vervielfacht wird, um diereellwertigen Vektorkomponenten
der Dokumentvektoren genauer abbilden zu können. Die Hamming-Distanz zwischen zwei be-
liebigen Dokumentvektoren wird also sehr klein, so dass alle Dokumentvektoren hier sehr nahe

3 Wenn das nicht der Fall ist, kann der Vektorraum durch geeignete Transformationen angepasst werden, ohne
dass sich die Interpunktrelationen zu stark verändern. Nach einer hinreichenden Skalierung genügt der ganzzahlige
Teil reeller Vektorkomponenten für die Einbettung. Mitc wird die größte aller Vektorkomponenten ausD bezeich-
net. Diei-te Vektorkomponentexi wird im binären VektordHS durchc Komponenten repräsentiert,xi Einsen und
c − xi Nullen. Die Dimensionalität vondHS ist folglich c · m.
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zusammen liegen.

Für jede zufällig ausHHS gewählte Funktion wird der Hashwert für ein beliebiges Dokument
deshalb in99% aller Fälle0 sein. Das führt dazu, dass die Hashwerte einer FunktionhLSH bei
k kombinierten Hashfunktionen mit0.99k gleich0 ist. Es müssten daher sehr große Werte fürk

und l gewählt werden, um eine sinnvolle Indizierung aller Dokumentvektoren zu ermöglichen.
Angenommen, die durchschnittliche Distanz eines Dokumentvektors im Hamming-Space zu
seinem nächsten Nachbarn betrüger1 = 10 bei einer Dimensionalitätm = 10000 und einer
Menge vonn = 1000 Dokumenten. Sei außerdem die Größe eines Bucketsb = 10 undε = 0.1.
Es folgt r2 = 11 als akzeptableε-Umgebung. Daraus ergeben sich die Wertek = 4184 und
l = 65. Die Berechnung der Hashwerte für alle Dokumente mithilfe von HHS würde einen
unverhältnismäßig hohen Aufwand bedeuten. Es ist zu beachten, dass in der Praxis die Werten
undm noch deutlich größer sind.

Dieses Verhalten ist anhand der eingesetzten Distanzmaße für Hamming- bzw. Dokumentvekto-
ren zu erklären. Die Hamming-Distanz basiert auf der Berechnung derUnterschiedezwischen
zwei Vektoren. Da sich Dokumentvektoren im Allgemeinen aber nur in wenigen Vektorkom-
ponenten tatsächlich voneinander unterscheiden, und die übrigen größtenteils mit0 beziffert
werden, muss Locality-Sensitive-Hashing hier besonders sensibel eingestellt werden, damit
auch verhältnismäßig kleine Unterschiede eine Auswirkungauf die Wahrscheinlichkeit für eine
Hashkollision zweier Dokumente hat. In dieser Domäne wäre daher eine Hashfunktion inter-
essant, die auf Ähnlichkeits- oder Distanzmaßen basiert, in denen ausschließlich überlappende
Gemeinsamkeiten berücksichtigt werden, wie zum Beispiel dem Jaccard-Koeffizienten, der Ko-
sinusähnlichkeit oder der Minkowski-Distanz.

3.2.3 Hashfamilien auf Basisα-stabiler Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Eine HashfamilieHα, die auf dünne Daten anwendbar ist, wurde vonDatar u. a.(2004) vorge-
schlagen. Das Konzept der Hashfamilie ist einfach; das SkalarproduktaT · d zwischen einem
Vektor a, dessen Vektorkomponenten reelle Zufallszahlen sind, undeinem Dokumentvektord
dient als Reduktionsschritt in Form einer Kondensation. Je kleiner die Differenz der Skalarpro-
dukte vona mit zwei Dokumentvektoren ist, desto ähnlicher sind sich diese. Die Abbildung ei-
nes Skalarprodukts auf eine natürliche Zahl gelingt durch die Aufteilung seines Wertebereichs
R in gleich große Abschnitte. Die Abschnitte werden durchnummeriert und jede Abschnitts-
nummer dient als Hashwert. Auf diese Weise werden hinreichend ähnliche Dokumentvektoren
derselben Abschnittsnummer zugeordnet.

Das Ganze basiert auf so genanntenα-stabilen Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Diese Form
von Verteilungen hat die besondere Eigenschaft, summenstabil zu sein. Die bekannteste Wahr-
scheinlichkeitsverteilung mit dieser Eigenschaft ist dieGauss-Verteilung. Für zwei Gauss-ver-
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teilte Zufallsvariablen gilt, dass ihre Summe ebenfalls Gauss-verteilt ist. Eine ausführliche Ein-
führung in die Theorie umα-stabile Verteilungen gibtNolan(2005).

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung heißtα-stabil fürα ≥ 0, wenn für die unabhängig, identisch
verteilten ZufallsvariablenX0, X1, . . . , Xm und die reellen Zahlenx1, . . . , xm gilt (∼ bedeutet
„ist genauso verteilt wie“):

m
∑

i=1

xiXi ∼
(

m
∑

i=1

xi
α

)
1

α

X0

Für alleα ∈ (0, 2] existieren Verteilungen, die diese Bedingung erfüllen. Es können jedoch für
fast alle möglichen Werte keine Dichtefunktionen angegeben werden. Die einzigen Werte für
α, für die das möglich ist, sind1

2
, 1 und2, nämlich die Standard-Lévy-Verteilung, die Standard-

Cauchy-Verteilung bzw. die Standard-Gauss-Verteilung:

f 1

2

(x) =

√

1

2π
· 1

x3/2
· exp

(

− 1

2x

)

f1(x) =
1

π(1 + x2)

f2(x) =
1√
2π

· exp

(

−x
2

2

)

Eine der Anwendungenα-stabiler Verteilungen ist die Abschätzung des Abstands zwischen
zwei hochdimensionalen (Dokument-)Vektorend1 und d2 nachIndyk (2000): Sei a ein m-
dimensionaler Vektor, bei dem jede Komponente unabhängig,identisch verteilt aus einerα-
stabilen Verteilung gewählt wurde. Sei fernerdT

i = (x1, . . . , xm) ein Vektor, dann gilt für das
Skalarprodukt beider Vektoren:

aT · di ∼
(

∑

j

xα
j

)
1

α

X = ‖di‖αX

X ist α-stabil verteilt und‖di‖α ist die Lα-Norm vondi. Mithilfe einer kleinen Anzahl ver-
schiedener Vektorena können die Mengen von SkalarproduktenaT · di für i ∈ {1, 2} dazu
verwendet werden, den Abstand‖d1 − d2‖α mit hoher Wahrscheinlichkeit annähernd korrekt
abzuschätzen.

Das Skalarprodukt ist distributiv, es gilt alsoaT · d1 − aT · d2 = aT (d1 − d2). Daraus folgt:

aT · d1 − aT · d2 ∼ ‖d1 − d2‖αX

Der Abstand‖d1 − d2‖α bedingt also die Wahrscheinlichkeit, dass die SkalarprodukteaT · d1
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und aT · d2 annähernd gleich groß sind. Je geringer der Abstand, desto größer ist die Wahr-
scheinlichkeit.

Wird der Zahlenstrahl reeller Zahlen in gleichmäßige Segmente der Breiteu > 0 unterteilt und
jedem Segment ein Hashwert ausN zugewiesen, lässt sich eine lokalitätssensitive Hashfamilie
Hα wie folgt definieren:

Hα = {ha,c | ∀a : ha,c(d) =

⌊

aT · d + c

u

⌋

mit c ∈ [0, u]}

Die WahrscheinlichkeitPr1
der Kollision der Hashwerte zweier Vektorend1 undd2 abhängig

von ihrer Distanzr = ||d1 − d2||α ist mithilfe der Dichtefunktion derα-stabilen Verteilung
fα(x) berechenbar:

Pr1
=

∫ u

0

1

r1
· fα

(

x

r1

)

·
(

1 − x

u

)

dx

Analog errechnet sichPr2
; Hα ist also lokalitätssensitiv.

3.2.4 Aktuelle Entwicklungen

Für die Idee des Similarity-Hashing existieren zahlreicheAnwendungsfälle, insbesondere für
Hashfamilien des LSH-Rahmenwerks, die seine Anwendbarkeitin den unterschiedlichsten Fach-
gebieten demonstrieren. Darunter ist ein Ansatz zur Clusteranalyse einer Menge von Webseiten
(Haveliwala u. a. 2000), das Data-Mining nach DNA-Sequenzen oder molekularen Strukturen
in großen Korpora (Buhler 2001; Dutta u. a. 2006) sowie das Erkennen von Posen und Hand-
zeichen in Videos (Shakhnarovich u. a. 2003).

Darüber hinaus habenAndoni und Indyk(2006) eine neue Familie von Hashfunktionen vor-
gestellt, die auf das Pattern-Matching-Problem anwendbarist. Hier geht es darum, in einem
Text nach verschiedenen Pattern, also zum Beispiel kurzen Zeichenketten, zu suchen. Eine wei-
tere Arbeit vonBawa u. a.(2005) entwickelt das Rahmenwerk weiter, so dass der Parameter
k, also die Anzahl zufällig gewählter Hashfunktionen, nichtmehr benötigt wird. Stattdessen
wird für jedes Dokument einzeln entschieden, wie viele Hashfunktionen miteinander verknüpft
werden. Die dafür vorgeschlagene Datenstruktur LSH-Forest ist ein binärer Baum. Es wird vor-
ausgesetzt, dass jede Funktion der eingesetzten Hashfamilie den Wertebereich{0, 1} hat. Der
Hashwert eines Dokuments ergibt sich dann aus der Verknüpfung der Kantenbeschriftungen
auf einem Pfad von der Wurzel zu einem Blatt, abhängig von den Hashwerten der verwendeten
Hashfunktionen.
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0 (keine) 1 (kleine) 2 (große)

Abbildung 3.2: Ein Fuzzyfizierungsschema mit3 Intervallen, wovon jedes für eine der linguistischen Variablen
„keine-“, „kleine-“ oder „große Abweichung“ steht. Jede der Variablen wird durch eine der Zahlen0, 1, 2 repräsen-
tiert. Ein konkreter Abweichungswertδ wird mit dem Schema auf eine oder mehrere der linguistischenVariablen
abgebildet. Bei Überlappung wird immer genau eine der Möglichkeiten gewählt.

3.3 Fuzzy-Fingerprinting

Die Einbeziehung von Domänenwissen des textbasierten Information-Retrieval ist die Grund-
lage der Familie von Hashfunktionen im Fuzzy-Fingerprinting (Stein 2005a). Die Idee dabei
ist (1.), eine sehr kleine Menge von diskriminativen Charakteristika zur Quantisierung von Do-
kumenten zu verwenden und sie (2.) in Beziehung zu einem erwarteten Wert dafür zu setzen,
bzw. sie damit zu normalisieren. Die Charakteristika sind das Ergebnis einer Kondensation der
Dimensionen eines Dokumentvektors. Mithilfe einer Zugehörigkeitsfunktion, wie sie in der
Fuzzy-Logik verwendet wird, lassen sich die Abweichungen der Charakteristika eines Doku-
ments von ihren Erwartungswerten auf so genannte linguistische Variablen (z.B. „keine“, „klei-
ne“ oder „große“ Abweichung) abbilden. Jede linguistischeVariable wird durch eine natürliche
Zahl repräsentiert, so dass aus ihnen ein Hashwert kombiniert werden kann. Dieses Prinzip
spannt eine neue Dimension von Hashfunktionen auf, diekontextsensitivsind. Das heißt, es
lässt sich abseits der betrachteten Domäne auch auf andere übertragen; der kritische Aspekt
liegt hier in der Wahl oder Konstruktion sinnvoller Charakteristika.

Angenommen, ein Dokument wird durchm CharakteristikaC1, . . . , Cm repräsentiert, so dass
dT = (x1, . . . , xm) als Dokumentmodell4 dient, bei demCi durch deni-ten Wertxi bezif-
fert wird. Mit E[Ci] wird der Erwartungswert vonCi und mit δi = |1 − xi

E[Ci]
| die normierte

Abweichung davon bezeichnet. Es ergibt sich ein Vektor∆T = (δ1, . . . , δm). Seiµ die Zuge-
hörigkeitsfunktion eines Fuzzyfizierungsschemas mit|µ| Intervallen, wie es in Abbildung3.2
zu sehen ist.µ(δi) ∈ {0, . . . , |µ| − 1} ist der fuzzyfizierte Betrag vonδi, so dass ein Vektor
∆T

µ = (µ(δ1), . . . , µ(δm)) entsteht. Die hierfür vorgeschlagene Hashfunktion lautet:

hµ(d) =
m
∑

i=1

µ(δi) · |µ|i−1

4 Diese Definition ist sehr ähnlich zu der des Vektorraummodells, in dem die Wichtigkeit jedes Wortes in Bezug
auf ein Dokument als Charakteristikum dient. Dennoch ist dieses Modell für Fuzzy-Fingerprinting ungeeignet, da
das erwünschte Ziel einer kleinen Anzahl von Dimensionen nicht gegeben ist.



40 3.3 Fuzzy-Fingerprinting

3.3.1 Hashing von Dokumenten mit Fuzzy-Fingerprinting

Um Dokumente mithilfe von Fuzzy-Fingerprinting zu hashen,ist die Definition einer kleinen
Anzahl von Charakteristika notwendig, die geeignet sind, ein Dokument von anderen abzugren-
zen. Voraussetzung dabei ist, dass die erwarteten Werte jedes Charakteristikums bekannt sind
oder experimentell ermittelt werden können.

Die vonStein(2005a) vorgeschlagenen Charakteristika sind so genannte Präfixäquivalenzklas-
sen (kurz: Präfixklassen). Eine PräfixklassePω für eine Buchstabenfolgeω ist die Menge aller
WorteWω ⊆ W , die mitω beginnen.ω ist Präfix aller Worte ausWω. Darauf aufbauend ist auch
die Kombination verschiedener Präfixklassen denkbar, so dassPω1,ω2

= Pω1
∪Pω2

= Wω1
∪Wω2

gilt.

Um Dokumente durch verschiedene Präfixklassen zu repräsentieren, ist eine Gewichtung jeder
Klasse notwendig. Im einfachsten Fall ist das die Anzahl derWorte eines Dokuments, die einer
Präfixklasse angehören. Analog zum Vektorraummodell sollte der Vektord aber normiert wer-
den, so dass lange Dokumente gegenüber kurzen keine zu starke Gewichtung je Präfixklasse
erhalten. Des Weiteren sollte insbesondere bei Verwendungkombinierter Präfixklassen darauf
geachtet werden, dass bestimmte Präfixe nicht häufiger vertreten sind als andere. Das entspräche
gegenüber den übrigen Präfixen einer Vervielfachung ihres Gewichts.

Eine Menge verwendbarer Präfixe ist zum Beispiel das lateinische Alphabet. Jeder Buchstabe
dient dabei als Präfix einer Präfixklasse, so dass Dokumente durch einen26-dimensionalen Vek-
tor repräsentiert werden. Die ErwartungswerteE[Pω] mit ω ∈ {a, . . . , z} lassen sich anhand
eines hinreichend großen Korpus von Dokumenten ermitteln.Der Korpus sollte so gewählt
werden, dass eine möglichst repräsentative Auswahl an Texten einer Sprache oder eines spe-
ziellen Themengebiets analysiert wird. Abbildung3.3zeigt exemplarisch die Erwartungswerte
der oben genannten Präfixklassen.

Das Präfixklassenmodell lässt sich auf zwei Arten variieren; (1.) über die Präfixlänge|ω| der
PräfixklassenPω und (2.) durch die Vereinigung verschiedener Präfixklassenzu kombinier-
ten Präfixklassen. Offensichtlich erlauben beide Varianten die Einstellung der Genauigkeit der
Hashwerte, die mit der Hashfunktion berechnet werden. Die Wahrscheinlichkeit, mit der die
Hashwerte zweier (beliebiger) Dokumente kollidieren, istdavon abhängig. Je kleiner der Wer-
tebereich ist, desto größer wird sie. Indirekt wird dadurchdie Konfiguration der Hashfunktion
zur Beeinflussung von Precision und Recall ermöglicht.

Die erste Variante entspricht der Annäherung des Präfixklassenmodells an das Vektorraummo-
dell. Mit steigender Präfixlänge|ω| nähern sich die Präfixe Worten an, so dass ab einer bestimm-
ten Länge eine Präfixklasse höchstens ein Wort enthält. Die Anzahl der Präfixklassen und damit
auch die Genauigkeit der Hashwerte steigt hier exponentiell. Für die Präfixlänge|ω| ergeben
sich26|ω| Präfixklassen. Da nicht jeder Präfix der Länge|ω| > 1 tatsächlich Präfix eines oder
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Abbildung 3.3: Die Grafik zeigt die erwartete HäufigkeitE[Pω] der Präfixklasse des Präfixesω in einem eng-
lischsprachigen Dokument. Die Beträge wurden durch Auswertung des „British National Corpus (BNC)“ ermittelt
(Burnard 2000). Der Korpus setzt sich aus geschriebenen und gesprochenenBeispielen des Englischen zusammen.
Mit einer Größe von insgesamt etwa100 Millionen Worten bietet er einen repräsentativen Querschnitt.

mehrerer Worte ist5, und infolgedessen die erwartete Häufigkeit ihres Auftretens0 ist, können
sie bei der Aufstellung eines Präfixklassenmodells ignoriert werden.

Die zweite Variante ermöglicht die Einstellung einer festen Anzahlk von Präfixklassenkom-
binationen und damit eine genaue Abstufung zwischen den beiden Präfixklassenmodellen der
Präfixlängen|ω| = i bzw. |ω| = i + j mit 26i ≤ k < 26i+j und i, j > 0. Die Aufstellung
vonk kombinierten Präfixklassen gelingt durch Unterteilung aller26i+j Präfixklassen ink dis-
junkte Teilmengen. Jede Teilmenge wird als kombinierte PräfixklasseP∪iωi

aufgefasst, deren
erwartete Häufigkeit sich aus der Summe erwarteter Häufigkeiten der enthaltenen Präfixklassen
ergibt:

E[P∪iωi
] =

∑

iE[Pωi
]

Es stellt sich die Frage, wie für ein gegebenesk eine geeignete Unterteilung der übergeordneten
Menge von Präfixklassen gefunden werden kann. Eine zufällige Aufteilung ist nicht sinnvoll,
da hier auch Fälle möglich sind, in denen eine kombinierte Präfixklasse die Mehrzahl aller Prä-
fixklassen vereint und diek − 1 übrigen jeweils nur wenige enthalten. Wir schlagen deshalb
eine Aufteilung der Präfixklassen abhängig von ihren erwarteten Häufigkeiten vor, so dass die
kumulierten erwarteten Häufigkeiten derk kombinierten Präfixklassen in etwa gleich hoch sind.
Wenn jede kombinierte Präfixklasse als Behälter der Größe1/k aufgefasst wird und jede Prä-
fixklasse eine „Masse“ entsprechend ihrer erwarteten Häufigkeit hat, wird deutlich, dass diese
Problemstellung eine Instanz des Behälterproblems ist, wobei k die optimale Anzahl von Be-
hältern ist. Das Behälterproblem ist aus der theoretischen Informatik bekannt und zählt zu den
NP-vollständigen Problemen. Es ist also bis dato kein Algorithmus bekannt, der eine optimale
Lösung des Problems in polynomieller Zeit errechnet.

5 Im Englischen betrifft das für|ω| = 2 unter anderen die Präfixe „vb“, „xb“, „xc“ und „yc“.
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Stattdessen wurden verschiedene Auswahlheuristiken vorgeschlagen, mit denen eine annähernd
optimale Lösung errechnet werden kann. Der Algorithmus arbeitet dazu die Präfixklassen se-
quentiell ab. Für jede Präfixklasse wird mit der Heuristik eine kombinierte Präfixklasse gewählt,
der sie zugeordnet wird. Falls keine der bisher vorhandenenkombinierten Präfixklassen genug
Platz bietet, wird eine neue erzeugt. Die bekanntesten Auswahlheuristiken heißen Next-Fit,
First-Fit und First-Fit-Decreasing. Die ersten beiden arbeiten wie folgt: Eine Präfixklasse wird
entweder der nächstmöglichen kombinierten Präfixklasse, ausgehend von der zuletzt betrachte-
ten, oder aber der erstmöglichen kombinierten Präfixklasse, ausgehend von der zuerst erzeug-
ten, zugeordnet. First-Fit-Decreasing verfolgt dieselbeStrategie wie First-Fit, die Präfixklassen
werden zuvor jedoch absteigend nach ihren erwarteten Häufigkeiten sortiert. Damit wird eine
Aufteilung möglich, die höchstens11

9
· k + 4 kombinierte Präfixklassen erzeugt, wobeik die

optimale Anzahl ist.

Um nicht mehr alsk kombinierte Präfixklassen zu erzeugen, werden die überk hinausgehenden
Präfixklassen in einem Nachverarbeitungsschritt auf die vorigen kombinierten Präfixklassen
verteilt. Eine einfache Verteilungsstrategie könnte zum Beispiel auf einer zufälligen Auswahl
basieren.



Kapitel 4

Evaluierung der Hashfunktionen

Dieses Kapitel beinhaltet die Evaluierung der in Kapitel3 vorgestellten Hashfunktionen. Die
durchgeführten Experimente dienen der Beantwortung folgender Fragesten:

• Wie verhalten sich die Retrieval-Eigenschaften von Locality-Sensitive-Hashing zu denen
von Fuzzy-Fingerprinting?

• Wie wirkt sich die Einbeziehung von Domänenwissen auf die Retrieval-Eigenschaften
der Indizierung im Similarity-Hashing aus?

• Wie stark vergrößert sich die durchschnittliche Anzahl gefundener Dokumente mit der
Anzahl indizierter Dokumente?

• Wie gut eignen sich Präfixklassen als Grundlage für ein Dokumentmodell im Vergleich
zum Vektorraummodell?

Das Kapitel unterteilt sich in drei Abschnitte. Der erste Abschnitt beschäftigt sich mit der Be-
schaffenheit von Korpora, auf deren Grundlage die Experimente durchgeführt worden sind. Im
zweiten und dritten Abschnitt werden die Ergebnisse der Experimente diskutiert.

4.1 Korpora und Testkollektionen für die Experimente

Die Experimente basieren auf drei verschiedenen Dokumentkorpora. Dabei handelt es sich um
veröffentlichte Sammlungen von Dokumenten, die unter anderem dem Zweck dienen, für dritte
nachvollziehbare Experimente durchzuführen. Jede der drei enthält mehrere tausend englisch-
sprachige Dokumente aus verschiedenen realitätsnahen Quellen. Die Dokumente aus einem

43
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Korpus sind zusätzlich in thematische Kategorien einsortiert, was insbesondere für die Beant-
wortung der drittgenannten Fragestellung notwendig ist.

Der „Reuters Corpus Volume 1“ (RCV1) nachLewis u. a.(2004) ist ein kategorisierter Kor-
pus und besteht aus über800.000 Meldungen des Reuters Nachrichtendienstes, die manuell
um Metainformationen, wie Kategorie, geographische Regionoder Industriesektor angereichert
wurden. RCV1 unterteilt sich in insgesamt103 verschiedene Kategorien, die hierarchisch auf
vier Hauptkategorien verteilt sind. Jede Unterkategorie verfeinert die von ihrer Oberkategorie
bezeichneten Themengebiete. Ein Dokument kann mehreren Kategorien verschiedener Ebenen
zugeordnet sein, für die Experimente ist jedoch eine eindeutige Zuordnung notwendig. Bei der
Zusammenstellung von Testkollektionen wurden deshalb nurDokumente berücksichtigt, deren
spezifischste Kategorie sich nicht von der spezifischsten Kategorie eines anderen Dokumen-
tes ableitet. Zwei Dokumente gehören zu einer gemeinsamen Kategorie, wenn sie sowohl die
Hauptkategorie als auch die spezifischste Kategorie gemeinhaben.

Der Plagiatkorpus nachKulig (2006) ist eine Sammlung künstlich generierter Dokumente.
Zweck des Korpus’ ist, verschiedene Formen des Plagiarismus zu simulieren. Als Plagiat wird
im Allgemeinen das Zitat der Ideen, Texte oder Erfindungen anderer verstanden, ohne eine ent-
sprechende Kennzeichnung vorzunehmen. Der Korpus basiertauf wissenschaftlichen Papieren,
die der „ACM Digital Library“ entnommen wurden. Der Text der Papiere wurde extrahiert und
abschnittsweise indiziert. Aus den so präparierten Dokumenten konnten dann, anhand eines
Konstruktionsalgorithmus, Instanzen verschiedener Formen des Plagiarismus generiert und zu
Dokumenten zusammengefasst werden. Der für diese Ausarbeitung generierte Korpus enthält
insgesamt3.000 Dokumente.

Die „Request For Comments Collection“ (Postel 2006) ist eine Sammlung aller ca.4.500 Doku-
mente über standardisierte Internettechnologien. DieserKorpus hat die besondere Eigenschaft,
dass viele Dokumente sich überschneiden. Das heißt, dass mitunter viele Passagen denselben
oder einen ähnlichen Wortlaut haben, da die Dokumente häufigen Revisionen unterliegen. Die
beiden letztgenannten Korpora erlauben daher die Evaluierung der Hashfunktionen unter der
Prämisse, dass viele Dokumente große Ähnlichkeit aufweisen.

Für die Experimente wurden auf Grundlage der Korpora zahlreiche Testkollektionen verschie-
dener Größen mit zufällig gewählten Dokumenten zusammengestellt. Die im Einzelnen verwen-
deten Zusammenstellungen werden zusammen mit den jeweiligen Experimenten beschrieben.
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Abbildung 4.1: Punkte in einem zweidimensionalen Raum. Eine Clusteranalyse auf der Menge aller dargestellten
Punkte identifiziert im Idealfall zwei Cluster von Punkten.Das menschliche Auge identifiziert hier direkt die einzig
sinnvolle Unterteilung.

4.2 Dokumentmodelle für Fuzzy-Fingerprinting versus Vek-

torraummodell

Die Bewertung von Dokumentmodellen geschieht im Information-Retrieval häufig im Umfeld
des konkreten Anwendungsfalls der Clusteranalyse und ihremAbschneiden darin. Die Cluster-
analyse ist ein Verfahren des Data-Mining und beschäftigt sich mit der Erkennung von Struk-
turen, so genannte Cluster, in mehrdimensionalen Daten. Werden die Dokumente einer Kol-
lektion D durch mehrdimensionale Vektoren repräsentiert, entstehtdurch die Definition einer
Ähnlichkeits- oder Distanzfunktion darauf ein Vektorraum. Die Dokumentvektoren verteilen
sich in der Praxis nicht gleichmäßig über diesen Raum, so dassein Vektor unter Umständen
zusammen mit anderen eine „Wolke“ bildet, die von anderen Wolken durch einen leeren Raum-
abschnitt getrennt ist. Abbildung4.1illustriert diesen Fall. Ziel der Clusteranalyse ist es, solche
Wolken zu erkennen und damit ähnliche Dokumente einander zuzuordnen.

Eine andere Anwendung der Clusteranalyse im Information-Retrieval ist die Nachbearbeitung
der Treffer einer Suchmaschine für eine Anfrage. Alle großen Suchmaschinen liefern heutzuta-
ge eine Liste der Treffer, die nach Relevanz sortiert ist. DerNutzer der Suchmaschine hat dann
die Aufgabe, die für ihn tatsächlich relevanten Dokumente aus der Liste zu extrahieren. Die Clu-
steranalyse der Suchergebnisse ermöglicht dagegen ihre inhaltliche und gleichsam thematische
Aufteilung in Untergruppen. Zusammen mit Verfahren zur Generierung einer Beschreibung für
jeden Cluster bietet sich dem Nutzer die Möglichkeit, die Suchergebnisse zuerst nach für ihn
relevanten und irrelevanten Themen zu trennen1, bevor er einzelne Treffer betrachtet.

In AppendixA werden sowohl Algorithmen zur Clusteranalyse, als auch Methoden zur Bewer-
tung ihrer Ergebnisse vorgestellt. Alle dort diskutiertenVerfahren sind in den Experimenten
bzw. zu ihrer Auswertung verwendet worden.

1 Suchmaschinen dieser Machart sind zum BeispielAISearch, Vivísimo undClusty.

file:www.aisearch.de
file:www.vivisimo.com
file:www.clusty.com
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Präfixmodell mit F -Measure-Abweichungen
variablem|ω| min. max. ∅

VSM — Basislinie —

|ω| = 1 -66% -52% -59%

|ω| = 2 -62% -46% -56%

|ω| = 3 -60% -51% -55%
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Abbildung 4.2: Ergebnisse der Experimente zum Vergleich des Vektorraummodells mit verschiedenen einfachen
Präfixklassenmodellen für verschiedene Präfixlängen|ω|. Die Tabelle zeigt jeweils die minimalen, maximalen
und durchschnittlichen Abweichungen derF -Measure-Werte von der Basislinie, die aus den Einzelergebnissen
der Clusteralgorithmen MajorClust,K-Means und Group-Average-Link gemittelt wurden. In der Grafik sind die
korrespondierenden̄ρ-Werte zu sehen. Die Experimente basieren auf Testkollektionen aus dem RCV1 der Größen
200 bis1000 Dokumente (in200er-Schritten) aus5 verschiedenen Kategorien. Für jede Kollektionsgröße wurden
insgesamt10 zufällige Zusammenstellungen generiert, so dass insgesamt 50 Kollektionen verwendet wurden.

4.2.1 Analyse des Präfixklassenmodells

Zur Analyse der verschiedenen Varianten des Präfixklassenmodells wurden die Expected-Den-
sity-Werte der mit ihnen erstellten Ähnlichkeitsgraphen ermittelt und eine Reihe von Cluster-
analysen auf den Testkollektionen durchgeführt. Als Basislinie der Experimente dient das klas-
sische Vektorraummodell. Für die erste Variante, der Veränderung der Präfixlängen|ω|, wurden
die drei Präfixklassenmodelle mit jeweils allen Präfixklassen für |ω| ∈ {1, 2, 3} verwendet.
Abbildung4.2zeigt die Ergebnisse.

Das Präfixklassenmodell ist generell schlechter geeignet,Dokumente zu repräsentieren, als das
Vektorraummodell, da zu keiner Zeit positiveF -Abweichungen bzw. besserēρ-Werte ermittelt
wurden. Das entspricht den Erwartungen, da das Präfixklassenmodell gegenüber dem Vektor-
raummodell einen deutlich höheren Abstraktionsgrad hat. Es ist zu erkennen, dass sich dieF -
Abweichungen mit steigenden Präfixlängen mehr und mehr der Basislinie annähern. Auch die
ρ̄-Werte nähern sich dem des Vektorraummodells mit steigender Präfixlänge von unten an. Je
länger die Präfixe der eingesetzten Präfixklassen sind, desto genauer bildet das entsprechende
Präfixklassenmodell Dokumente ab.

Die zweite Variationsmöglichkeit von Präfixklassenmodellen, die Kombination verschiedener
Präfixklassen mit dem Ziel, eine feste Anzahlk kombinierter Präfixklassen aufzustellen, wurde
anhand des in Abschnitt3.3.1vorgeschlagenen Verfahrens analysiert. Fürk wurden Werte aus
{13, 26, 100, 676} verwendet. Insbesondere der direkte Vergleich der Modelleaus26 und676

kombinierten Präfixklassen mit den eingangs getesteten Modellen aus einfachen Präfixklassen
ist von Interesse. Zusätzlich erlauben die Experimente mitModellen aus13 und100 kombinier-
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Präfixmodell mit F -Measure-Abweichungen
variablemk min. max. ∅

VSM — Basislinie —

k = 13 -65% -56% -62%

k = 26 -62% -45% -54%

k = 100 -50% -26% -40%

k = 676 -41% -10% -25%
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Abbildung 4.3: Ergebnisse der Experimente zum Vergleich des Vektorraummodells mit Präfixklassenmodellen aus
k kombinierten Präfixklassen mit gleichmäßig verteilten erwarteten Häufigkeiten. Die Tabelle zeigt jeweils die mi-
nimalen, maximalen und durchschnittlichen Abweichungen der F -Measure-Werte von der Basislinie, die aus den
Einzelergebnissen der Clusteralgorithmen MajorClust,K-Means und Group-Average-Link gemittelt wurden. In
der Grafik sind die korrespondierendenρ̄-Werte zu sehen. Die Experimente basieren auf Testkollektionen aus dem
RCV1 der Größen200 bis 1000 Dokumente (in200er-Schritten) aus5 verschiedenen Kategorien. Für jede Kol-
lektionsgröße wurden insgesamt10 zufällige Zusammenstellungen generiert, so dass insgesamt 50 Kollektionen
verwendet wurden.

ten Präfixklassen eine Aussage darüber, wie sie sich mit fallendem bzw. steigendemk verhalten.
Die Ergebnisse der Experimente sind in Abbildung4.3zu sehen.

Bemerkenswert ist, dass Präfixklassenmodelle mit kombinierten Präfixklassen bessere Retrie-
val-Eigenschaften aufweisen, als Präfixklassenmodelle für verschiedene Präfixlängen. DieF -
Abweichungen des Modells ausk = 26 kombinierten Präfixklassen sind besser als die korres-
pondierenden Abweichungen für|ω| = 1. Bei denρ̄-Werten ist der Unterschied noch auffälliger,
denn hier schneidet auch das Modell aus13 kombinierten Präfixklassen besser ab. Folglich hat
die Kombination von Präfixklassen und die damit verbundene Vereinheitlichung ihrer erwarte-
ten Häufigkeiten einen positiven Effekt auf das Präfixklassenmodell.

In der Summe sind folgende Schlussfolgerungen zu ziehen:

• Präfixklassenmodelle aus kombinierten Präfixklassen weisen bessere Retrieval-Eigen-
schaften auf, als Präfixklassenmodelle aus einfachen Präfixklassen.

• Algorithmisch sind beide Varianten nahezu gleichwertig. Die kombinierten Präfixklassen
müssen für jedesk nur einmal errechnet werden.

• Der Einsatz des Modells aus kombinierten Präfixklassen erlaubt bei Fuzzy-Fingerprinting
— analog zu Locality-Sensitive-Hashing sowie abhängig vonk — die exakte Einstellung
der Genauigkeit der Hashwerte. Dies ist, neben den Fuzzifizierungsschemata, ein weiteres
Mittel zur Beeinflussung von Precision und Recall der Hashfunktionen.
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4.3 Locality-Sensitive-Hashing versus Fuzzy-Fingerprinting

Die Gegenüberstellung der Rahmenwerke Locality-Sensitive-Hashing und Fuzzy-Fingerprin-
ting erfolgt anhand des Anwendungsfalls der Indizierung einer Menge von Dokumenten. Kon-
kret wurden Hashfunktionen basierend aufα-stabilen Wahrscheinlichkeitsverteilungen als Ver-
treter für LSH und Hashfunktionen basierend auf einfachen und kombinierten Präfixklassen-
modellen als Vertreter für FF eingesetzt.

Als Vergleichsmaßstab für die Hashfunktionen dient die Analyse der Retrieval-Eigenschaften
der Hashfunktionen, also die durchschnittliche Precisionund der durchschnittliche Recall pro
Suchanfrage. Für die Ermittlung beider Werte ist die Einteilung gefundener Dokumente in re-
levante und irrelevante notwendig. Das geschieht anhand einer Reihe von Ähnlichkeitsschwell-
werten. Die Kosinusähnlichkeit dient hier als Referenzmaß.Die Schwellwerte wurden gleich-
mäßig aus dem Intervall[0, 1] gewählt. Je Suchanfrage wurde also für alle Ähnlichkeitsschwell-
werte je ein Wert für Precision und Recall ermittelt. Werden alle indizierten Dokumente, oder
eine hinreichend große Stichprobe, je einmal als Suchdokument verwendet, erlauben die gemit-
telten Precision- und Recall-Werte bezüglich der Ähnlichkeitsschwellwerte eine Abschätzung
der durchschnittlichen Werte von Precision und Recall einerbeliebigen Suchanfrage.

Dieser Vergleichsansatz zur Untersuchung von Hashfunktionen folgt dem vonStein(2005a).
Die präzise, gezielte Einstellung von Precision oder Recallder Hashfunktionen zur Ermittlung
des jeweils anderen Wertes ist bislang nicht möglich, weshalb die Precision nicht direkt in
Abhängigkeit vom Recall ermittelt werden konnte. Daher dient als Ausgangspunkt aller Expe-
rimente eine Einstellung der Hashfunktionen derart, dass die durchschnittliche Anzahl gefun-
dener Dokumente einer Suchanfrage bei allen gleich groß ist. Damit ist keine Hashfunktion
gegenüber anderen im Vorteil, da nicht durch eine höhere oder niedrigere Anzahl durchschnitt-
lich gefundener Dokumente ein unverhältnismäßig höherer Recall bzw. eine höhere Precision
erzielt werden kann. Im direkten Vergleich kann eine Funktion also nur dann besser als eine
andere für einen bestimmten Ähnlichkeitsschwellwert sein, wenn im Verhältnis mehr relevante
Dokumente gefunden werden. Die Einstellungen wurden für jeden Korpus neu bestimmt und
waren auf allen aus ihm generierten Testkollektionen gleich.

4.3.1 Analyse der Testkollektionen

Zur besseren Einschätzung der Testergebnisse ist ein genauerer Blick auf die Testkollektionen
notwendig. Untersucht wurde die Ähnlichkeitsverteilung der Dokumente in den jeweils klein-
sten Testkollektionen, so dass für eine Reihe von Ähnlichkeitsschwellwerten die durchschnitt-
liche Anzahl der Dokumente, die im gesamten Korpus mindestens diese Ähnlichkeit unterein-
ander haben, eingeschätzt werden kann. Abbildung4.4zeigt die Ergebnisse.
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Abbildung 4.4: Die Grafik zeigt die Anzahl der Dokumente, dieuntereinander mindestens eine bestimmte Ähnlich-
keit aufweisen. Verglichen werden Testkollektionen einerGröße von1.000 Dokumenten aus dem Plagiatkorpus,
dem RCV1 und der RFC-Kollektion.

Die Korpora RCV1 und RFC haben die Eigenschaft, dass im Durchschnitt sehr wenige Doku-
mente eine große Ähnlichkeit untereinander aufweisen. DieHashfunktionen unterscheiden sich
daher auf diesen Korpora nicht so stark im Recall. „Bessere“ Hashfunktionen können sich hier
hauptsächlich durch eine höhere durchschnittliche Precision auszeichnen. Umgekehrt ist beim
Plagiatkorpus aufgrund seiner Konstruktion eine verhältnismäßig große Anzahl von Dokumen-
ten vorhanden, die sehr ähnlich zueinander sind. Dieser Korpus ist daher insbesondere für den
Vergleich des Recalls der Hashfunktionen geeignet.

4.3.2 Vergleich der Hashfunktionen

In den Experimenten wurden die Hashfunktionen so konfiguriert, dass die durchschnittliche
Anzahl gefundener Dokumente pro Suchanfrage10 Dokumente betrug. Für Locality-Sensiti-
ve-Hashing ergaben sich zu diesem Zweck durchschnittlichl = 17 Instanzen derα-stabilen
Hashfunktion. Für jede Instanz wurde der Parameterk = 20 eingestellt. Die Hashfunktionen
für Fuzzy-Fingerprinting benötigten im Durchschnitt|Σ| = 2 Fuzzifizierungsschemata zu je
|µ| = 3 Intervallen.

Die Experimente zeigen, dass Fuzzy-Fingerprinting Locality-Sensitive-Hashing bei der Indi-
zierung von Dokumenten deutlich überlegen ist. Auf allen Testkollektionen wurde ein größerer
durchschnittlicher Recall und eine größere durchschnittliche Precision festgestellt. Abbildung
4.5illustriert dies. Der signifikant bessere Recall beider Vertreter von Fuzzy-Fingerprinting be-
legt, dass die Einbeziehung von Domänenwissen sich vorteilhaft auf das Similarity-Hashing
auswirkt. Locality-Sensitive-Hashing erreicht dagegen auf Grundlage der Randomisierung nur
geringe Recall-Werte. Diese Ergebnisse sind unter dem Vorbehalt zu betrachten, dass die Doku-
mente im Plagiatkorpus künstlich generiert wurden. Das heißt, dass der Unterschied im Recall
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Abbildung 4.5: Die linke Grafik zeigt die Gegenüberstellungdes Recalls von Hashfunktionen aus Locality-Sensiti-
ve-Hashing und Fuzzy-Fingerprinting für bestimmte Ähnlichkeitsschwellwerte, die rechte zeigt analog die Gegen-
überstellung ihrer Precision. Es wurden Hashfunktionen basierend aufα-stabilen Wahrscheinlichkeitsverteilungen
als Vertreter für LSH und Hashfunktionen basierend auf26 Präfixklassen mit Präfixlänge1 bzw. 26 kombinier-
ten Präfixklassen als Vertreter für FF verwendet. Die Werte wurden auf Grundlage von Testkollektionen aus dem
Plagiatkorpus der Größen1.000, 2.000 und3.000 Dokumente ermittelt und anschließend gemittelt.

und in der Precision nur das relative Verhältnis der Hashfunktionen zueinander zeigt. Es ist an
dieser Stelle keine Aussage darüber möglich, ob Fuzzy-Fingerprinting oder Locality-Sensitive-
Hashing auf realen Dokumenten überhaupt erfolgreich sind.

Demgegenüber zeigen die Experimente auf den übrigen Korpora, dass auch bei einer kleinen
Anzahl von Dokumenten mit großer Ähnlichkeit noch Verbesserungen der Retrieval-Eigen-
schaften mit Fuzzy-Fingerprinting erzielt werden. Siehe dazu Abbildung4.6. Die Verbesserung
des Recalls ist hier nicht so stark ausgeprägt, die Precisionverbessert sich jedoch deutlich.

Zur Beantwortung der Frage, wie stark die durchschnittlicheAnzahl gefundener Dokumente mit
der Anzahl indizierter Dokumente wächst, wurden die für dieExperimente erstellen Indizes da-
hingehend ausgewertet. Am interessantesten ist diesbezüglich das Ergebnis auf Grundlage des
RCV1, da hier die Anzahl indizierter Dokumente um mehrere Größenordnungen auf insgesamt
100.000 Dokumente gesteigert wurde. Abbildung4.7zeigt, dass die Anzahl gefundener Doku-
mente linear mit der Größe der Testkollektion wächst, wenn die Parameter der Hashfunktionen
unangetastet bleiben.



4.3.2 Vergleich der Hashfunktionen 51

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

R
ec

al
l

Ähnlichkeit

RCV1

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

P
re

ci
si

on

Ähnlichkeit

RCV1

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

R
ec

al
l

Ähnlichkeit

RFC−Kollektion

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

P
re

ci
si

on

Ähnlichkeit

RFC−Kollektion

LSH (
FF (26 einfache Präfixklassen)
FF (26 kombinierte Präfixklassen)

Legende:

Abbildung 4.6: Die linken Grafiken zeigen die Gegenüberstellung des Recalls von Hashfunktionen aus Locality-
Sensitive-Hashing und Fuzzy-Fingerprinting für bestimmte Ähnlichkeitsschwellwerte, die rechten zeigen analog
die Gegenüberstellung ihrer Precision. Es wurden Hashfunktionen basierend aufα-stabilen Wahrscheinlichkeits-
verteilungen als Vertreter für LSH und Hashfunktionen basierend auf26 Präfixklassen mit Präfixlänge1 bzw.
26 kombinierten Präfixklassen als Vertreter für FF verwendet.Die oberen Grafiken wurden auf Grundlage von
Testkollektionen aus dem RCV1 der Größen1.000, 10.000 und 100.000 Dokumente ermittelt und anschließend
gemittelt. Die unteren Grafiken basieren analog auf Testkollektionen aus der RFC-Kollektion der Größen1.000,
2.000 und4.000 Dokumente.
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Abbildung 4.7: Die Grafik stellt die durchschnittliche Größe eines Buckets, das bei einer beliebigen Suchanfrage
gefunden wird, der Größe der indizierten Dokumentkollektion gegenüber. Sie basiert auf den Testkollektionen aus
dem RCV1 der Größen1.000, 10.000 und100.000 Dokumente.



Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Diplomarbeit definiert den Begriff des „Similarity-Hashing“ als gemeinsamen
Nenner der beiden bisher bekannten Ansätze, Locality-Sensitive-Hashing und Fuzzy-Finger-
printing. Similarity-Hashing beschreibt den für Locality-Sensitive-Hashing konzipierten, allge-
meinen Aufbau eines Indizierungsverfahrens für hochdimensionale Daten, nämlich eine Hash-
tabelle, deren Hashfunktion genau dann denselben Hashwertfür zwei Dokumente berechnet,
wenn sie ähnlich sind. Ähnliche Dokumente werden somit in der Hashtabelle im gleichen
Bucket gespeichert. Die Suchzeit nach allen ähnlichen Dokumenten zu einem gegebenen Do-
kument verkürzt sich so auf die konstante Zeit, die für den Zugriff auf eine Hashtabelle benötigt
wird.

Dieses Indizierungsverfahren wird in den Kontext anderer Verfahren zur Indizierung einge-
bettet, so dass eine Aufschlüsselung zwischen ihnen nach der Art der beantwortbaren Fragen
und der dazu verwendeten Art der Indizierung möglich wird. Als Arten der Indizierung wer-
den die beiden Prinzipien Inversion und Transformation identifiziert. Inverse Indizierung be-
deutet die Umkehrung der Beziehung zwischen indizierten Objekten und Frageobjekten, also
zum Beispiel zwischen Dokumenten und Worten. Im Gegensatz dazu wird bei transformativer
Indizierung sowohl das indizierte Objekt als auch das Frageobjekt mithilfe einer Transforma-
tionsvorschrift in einen gemeinsamen Raum eingebettet. Im Vergleich zu den erfolgreichsten
Vertretern beider Arten der Indizierung für die jeweiligenFragetypen zeigt sich, dass Simi-
larity-Hashing das beste Indizierungsverfahren zur Beantwortung von Fragen nach Objekten
aus hochdimensionalen Räumen ist. Darüber hinaus wird die Verwandtschaft von Similarity-
Hashing zum einzigen anderen bekannten transformativen Indizierungsverfahren, der Signatur-
liste, deutlich.

Die Konstruktionsprinzipien von Hashfunktionen für das Similarity-Hashing werden aufgear-
beitet. Es stellt sich heraus, dass die vier grundlegenden Schritte Quantifizierung von Dokumen-
ten, Dimensionsreduktion der Dokumentvektoren, Abbildung der Dimensionen auf natürliche

53
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Zahlen und ihre Kombination zu einem Hashwert unterschieden werden können.

Locality-Sensitive-Hashing und Fuzzy-Fingerprinting werden im Detail erläutert. Locality-Sen-
sitive-Hashing ist ein Rahmenwerk, in dem Hashfunktionen randomisiert konstruiert werden.
Die Bestandteile der konstruierten Hashfunktionen werden zufällig aus einer Familie einfacher
Hashfunktionen gewählt. Die vorgestellten Familien basieren auf der Einbettung zu hashender
Objekte in den Hamming-Space bzw. aufα-stabilen Verteilungen. Für sie kann die Wahrschein-
lichkeit, mit der die Hashwerte zweier Dokumente einer beliebigen Funktion aus der Familie für
beide gleich sind, abhängig von ihrer Ähnlichkeit berechnet werden. Darauf aufbauend erlaubt
das Rahmenwerk die Konstruktion von Hashfunktionen, mit denen im Similarity-Hashing un-
tere Schranken für die Wahrscheinlichkeit der Kollision der Hashwerte ähnlicher Dokumente,
abhängig von einem Ähnlichkeitsschwellwert, garantiert werden können.

Fuzzy-Fingerprinting basiert dagegen auf der Ausnutzung domänenspezifischen Wissens zur
Konstruktion von Hashfunktionen. Die betrachtete Hashfunktion errechnet Hashwerte für Do-
kumente auf Grundlage eines niedrigdimensionalen Dokumentmodells, dem Präfixklassenmo-
dell. Das Konzept von Fuzzy-Fingerprinting wird generalisiert zu einem Rahmenwerk für kon-
textsensitive Hashfunktionen. Die Konstruktion kontextsensitiver Hashfunktionen für Fuzzy-
Fingerprinting basiert auf der Auswahl einer kleinen Anzahl von Charakteristiken, für die ein
Erwartungswert bekannt ist. Durch Normalisierung der Werte der Charakteristika einer konkre-
ten Objektinstanz mit ihren jeweiligen Erwartungswerten wird ihre Diskriminanzkraft verein-
heitlicht.

Zu der Fragestellung, welcher der beiden Ansätze für den konkreten Anwendungsfall der Indi-
zierung von Dokumenten besser geeignet ist, wurden breit angelegte Experimente durchgeführt.
Die Analyse erfolgte anhand des Vergleichs von Recall und Precision beider Ansätze für eine
Reihe von Testkollektionen aus verschiedenen Dokumentkorpora. Es hat sich gezeigt, dass die
Ausnutzung von Domänenwissen beim Fuzzy-Fingerprinting dem allgemeinen Ansatz von Lo-
cality-Sensitive-Hashing überlegen ist. In allen Experimenten waren die Recall- und Precision-
Werte von Fuzzy-Fingerprinting größer als die von Locality-Sensitive-Hashing. Das betrifft so-
wohl die Korpora mit künstlich konstruierten Dokumenten, in dem besonders viele Dokumente
mit großen Ähnlichkeiten zueinander enthalten sind, als auch die Korpora, die aus realen Doku-
menten bestehen. Auf algorithmischer Ebene wurde gezeigt,dass beide Ansätze unter denselben
Grundvoraussetzungen gleich gut skalieren. Mit steigender Anzahl zu indizierender Dokumen-
te steigt die durchschnittliche Anzahl gefundener Dokumente pro Suche linear. Das Verhältnis
der Kollektionsgröße zur Anzahl gefundener Dokumente pro Suche bleibt also erhalten.

Zur Klärung der Frage, wie sich das zur Quantifizierung von Dokumenten für Fuzzy-Fingerprin-
ting vorgeschlagene Präfixklassenmodell gegenüber dem Vektorraummodell verhält, wurden
Experimente in Form von Clusteranalysen durchgeführt und das Qualitätsmaß Expected-Den-
sity verwendet. Beide Testverfahren haben gezeigt, dass dasPräfixklassenmodell Dokumente
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schlechter repräsentiert. Grund dafür ist die stärkere Abstraktion im Verhältnis zum Vektor-
raummodell. Ein Verbesserungsvorschlag für das Modell wurde gemacht, der vorsieht, dass die
Präfixklassen abhängig von ihren jeweiligen Erwartungswerten kombiniert werden, so dass sich
für jede Kombination eine gleich hohe Summe der einzelnen Erwartungswerte ergibt. Die Ex-
perimente haben gezeigt, dass, auch bei Verwendung wenigerPräfixklassenkombinationen, Do-
kumente besser repräsentiert werden als mit dem ursprünglich vorgeschlagenen Modell. Wird
dieser Ansatz beim Fuzzy-Fingerprinting eingesetzt, ist die Einstellung der Genauigkeit der
Hashwerte möglich. Das wiederum ist ein zusätzlicher Ansatz zur Beeinflussung von Precision
und Recall der Hashfunktion.

Similarity-Hashing ist ein sehr spannendes Forschungsgebiet. Die Suche in hochdimensionalen
Räumen spielt in vielen Problemstellungen eine Hauptrolle,sei es im textbasierten Information-
Retrieval oder anderen Domänen. Oftmals hängt die Laufzeit der eingesetzten Lösungsstrate-
gien allein von der Laufzeit der Suche ab. Similarity-Hashing ist das erste Verfahren, das die
Suchgeschwindigkeit in hochdimensionalen Daten gegenüber der einzig sinnvollen Alternative
einer sequentiellen Suche verbessert, ohne dass sich die Suchergebnisse dabei zu stark ver-
schlechtern. Die in dieser Arbeit vorgenommene Einordnungvon Similarity-Hashing in den
Kontext der Indizierung und die Gegenüberstellung aller bisher bekannten Ansätze vermitteln
ein grundlegendes Verständnis, so dass es in verschiedenenProblemstellungen eingesetzt wer-
den kann.

Es verbleiben noch eine Reihe offener Fragen für zukünftige Forschungen. Im Speziellen kann
die Überlegenheit von Fuzzy-Fingerprinting bei der Indizierung von Dokumenten bislang nicht
formal belegt werden. Die Frage, die sich daraus ergibt, ist, ob hier analog zu Locality-Sen-
sitive-Hashing eine untere Schranke für die Wahrscheinlichkeit der Kollision der Hashwerte
ähnlicher Dokumente gezeigt werden kann. Darüber hinaus ist für beide Verfahren der Zusam-
menhang zwischen den Zielgrößenε, der Kollisionswahrscheinlichkeit und der durchschnittli-
chen Anzahl gefundener Dokumente pro Suche unbekannt. Außerdem ist eine weitere Analyse
des Objektraums interessant, in den die Hashfunktionen Dokumente abbilden. Interessant dabei
ist wie sich verschiedene Hashwerte aus dem Objektraum zueinander verhalten, da die Ähnlich-
keit zweier Hashwerte, wenn sie zum Beispiel nur wenige unterschiedliche Ziffern aufweisen,
Rückschlüsse auf die Ähnlichkeit der Dokumente zulässt, diein dem durch sie jeweils bezeich-
neten Bucket gespeichert werden.





Anhang A

Clusteranalyse

Ein ClusteringC = {C1, . . . , CK} für eine DokumentmengeD ist eine Menge vonK Clustern,
die jeweils Teilmengen vonD sind.Tan u. a.(2005) unterscheiden sechs Typen von Clusterings,
die sich in drei miteinander kombinierbare Gruppen unterteilen. AbbildungA.1 illustriert die
verschiedenen Typen.

(1.) Hierarchische Clusterings unterscheiden sich von partitionierten darin, dass bei ihnen Clu-
ster in einer Baumstruktur angeordnet sind. Der Inhalt einesClustersCi ist in diesem Fall die
Vereinigung einer Menge anderer Cluster, die als NachfolgervonCi und als feinere Untertei-
lung aufzufassen sind. Insbesondere gibt es einen Cluster, derD entspricht und keinen, der Teil
mehrerer anderer ist. Partitionierende Clusterings sind dagegen Unterteilungen der Dokumente,
so dass jedes Dokument genau einem Cluster zugeordnet ist. (2.) Eine exklusive Zuordnung der
Dokumente zu genau einem Cluster bzw. genau einem Pfad in der Hierarchie wird nicht immer
vorausgesetzt, so dass auch Überlappungen von Clustern zulässig sind. Überlappende Cluste-
rings sind also Aufteilungen, bei denen ein Dokument mindestens einem Cluster zugeordnet ist.
Bei nicht überlappenden Clusterings gilt, dass höchstens einCluster ein bestimmtes Dokument
enthält. (3.) Wenn für ein ClusteringC gilt, dass

⋃

Ci∈C
Ci = D ist, dann handelt es sich um ein

vollständiges Clustering, wohingegen andernfalls ein unvollständiges oder partielles Clustering
vorliegt.

A.1 Clusteralgorithmen

Die Clusteranalyse zur Bewertung von Dokumentmodellen geschieht im Allgemeinen auf der
Grundlage eines vollständigen, nicht überlappenden, partitionierten Clusterings. Solche Clu-
sterings werden mithilfe von Clusteralgorithmen jeweils für alle Dokumentmodelle generiert.
Dies geschieht unüberwacht, also ohne externes Wissen oderHilfe. Die bekannten Algorithmen
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Hierarchisch vs. Partitioniert Exklusiv vs. Überlappend

Vollständig vs. Unvollständig

Abbildung A.1: Die Abbildung zeigt die drei Gruppen von Clusterings, in denen sich je zwei Clustering-Typen
gegenüberstehen. Jeder Typ einer Gruppe ist mit dem einer anderen kombinierbar.

lassen sich nachStein(2005b) in verschiedene Kategorien einordnen, die in AbbildungA.2 zu
sehen sind.

Hierarchische Algorithmen erzeugen inkrementell ein hierarchisches Clustering. Ausgehend
von einem (trivialen) InitialclusteringC0 werden Cluster aufgrund von Auswahlheuristiken ver-
einigt oder geteilt, so dass nachn Schritten das ClusteringCn maximal vereinigt bzw. geteilt ist.
Die agglomerative Variante initiiertn Cluster, einen für jedes Dokument, wohingegen die divi-
sive mit genau einem Cluster beginnt, der alle Dokumente enthält. Um ein partitioniertes Clu-
stering zu erhalten, wird der Algorithmus nach demi-ten Schritt abgebrochen und das aktuelle
Ci als Ergebnis betrachtet. Die Schwierigkeit hierarchischer Algorithmen besteht einerseits in
der Konstruktion geeigneter Auswahlheuristiken zur Auswahl zu teilender bzw. zu vereinender
Cluster und andererseits in der Definition eines (optimalen)Abbruchkriteriums. Als nachteilig

Beispiel:

Cluster-
analyse

hierarchisch

iterativ

dichtebasiert

metasuchegesteuert
statistisch

agglomerativ

divisiv

exemplarbasiert

austauschbasiert

punktdichtebasiert

anziehungsbasiert

Group-Average-Link

Min-Cut-Analyse

K-Means

Kernighan-Lin

DBSCAN

MajorClust

Abbildung A.2: Die Taxonomie nachStein(2005b) zeigt eine Unterteilung von Clusteralgorithmen in verschiedene
Kategorien.



A.1 Clusteralgorithmen 59

erweist sich die inkrementelle Natur der Algorithmen, denneine einmal getroffene Entschei-
dung, einen Cluster zu teilen bzw. zwei zu vereinen, kann nicht wieder rückgängig gemacht
werden, auch dann nicht, wenn sie sich später als nachteiligherausstellt.

Iterative Algorithmen zur Clusteranalyse basieren auf der wiederholten Ausführung derselben
Schritte, bis ein Optimalitätskriterium (hinreichend) erfüllt ist. Dabei greifen sie auf die Er-
gebnisse der vorigen Iteration zurück, um das Clustering Schritt für Schritt zu optimieren. Ein
InitialclusteringC0, bestehend ausK zufällig oder mithilfe einer Auswahlheuristik gewählten
Clustern, dient als Ausgangspunkt der Algorithmen. Austauschbasierte Algorithmen wählen
mindestens zwei Dokumente aus verschiedenen Clustern und vertauschen sie. Hat sich das
Clustering dadurch verbessert, wird das Ergebnis in der nächsten Iteration beibehalten. Ex-
emplarbasierte Algorithmen erzeugen in jeder Iteration ein von Grund auf neues Clustering.
Als Ausgangspunkt dafür dienenK repräsentative — also exemplarische — Punkte. Für jeden
Cluster des vorherigen Clusterings wird ein solcher Punkt ermittelt. Anschließend werden die
Dokumente neuerlich verteilt, wobei ein Dokument demi-ten Cluster zugeordnet wird, falls es
demi-ten Repräsentanten am nächsten liegt. Den iterativen Verfahren ist gemein, dass sie über
die AnzahlK der in D vorhandenen Cluster informiert werden müssen. Sind Informationen
darüber nicht verfügbar, bleibt nur die Möglichkeit sie mitverschiedenen Werten fürK aus-
zuführen und anschließend unter den Ergebnissen das beste zu wählen. Im Fall der Bewertung
von Dokumentmodellen istK bekannt.

Dichtebasierte Algorithmen unterteilen sich in den punktdichtebasierten DBSCAN und den an-
ziehungsbasierten MajorClust. Bei beiden hängt die Zuordnung eines Dokumentsd zu einem
bestimmten Cluster davon ab, ob die zud ähnlichen Dokumente ebenfalls diesem Cluster zuge-
ordnet wurden. Der punktdichtebasierte Ansatz ermittelt für jeden Punkt die Dichte der Punkte
in seiner unmittelbaren Umgebung. Abhängig davon, wie großder Dichtewert eines Punktes
ist, werden drei Typen unterschieden, nämlich Zentral-, Rand- und Rauschpunkte. Jeder Zen-
tralpunkt wird mit den in seiner unmittelbaren Umgebung liegenden Zentral- und Randpunkten
zu einem Cluster zusammengefasst. Alle Rauschpunkte werden in einem gemeinsamen Cluster
vereint. Der anziehungsbasierte Ansatz dagegen interpretiert die Ähnlichkeit zwischen zwei
Dokumenten als Gravitation, so dass ein Dokument genau dem Cluster zugeordnet wird, von
dem die größte Anziehungskraft ausgeht. Berücksichtigt wird nur die Gravitation hinreichend
ähnlicher Dokumente. Die Parameter beider Verfahren sind Ähnlichkeitsschwellwerte, die de-
finieren, ab welcher Ähnlichkeit ein Dokument in die Dichte-bzw. Gravitationsberechnung für
ein gegebenes Dokument einfließt. Bei DBSCAN sind zusätzlich noch Dichteintervalle zu defi-
nieren, die die Zuordnung von Dichtewerten für Dokumente auf die drei Punkttypen erlauben.

Von der Erläuterung der metasuchegesteuerten und der statistischen Verfahren wird an dieser
Stelle abgesehen, da hier der vorgegebene Rahmen üblicher Clusteralgorithmen zur Bewertung
von Dokumentmodellen im Information-Retrieval verlassen würde.
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Abhängig von der Art der zugrundeliegenden Struktur der Dokumente differiert die Erken-
nungsleistung der drei vorgestellten Klassen von Algorithmen. Interessant sind dabei insbeson-
dere die Fälle, in denen die Algorithmen nicht das erwarteteErgebnis produzieren, also eine
schlechte Unterteilung generieren. Der bedeutendste Fallbeim Clustern von Dokumenten ist
das Auftreten verschränkter Cluster. Die Cluster haben dabeimeist eine konkave Form und
umschließen sich gegenseitig teilweise oder vollständig.Es ist anzunehmen, dass in den hoch-
dimensionalen Vektorräumen der Dokumentmodelle solche Muster häufig auftreten. Einige Va-
rianten hierarchischer und iterativer Algorithmen haben Probleme diese Cluster zu erkennen.
Dichtebasierte Algorithmen hingegen werden weniger starkdavon beeinflusst.

Insgesamt lässt sich kein eindeutiges Gesamturteil fällen, welcher der Ansätze den anderen
überlegen ist. Abhängig von der Beschaffenheit der Dokumente, den gewählten Parametern und
gegebenenfalls der zufälligen Initialisierung, kann jeder Algorithmus die anderen übertreffen.
Insofern ist es nicht sinnvoll, die Dokumente anhand eines bestimmten Algorithmus’ zu bewer-
ten, sondern vielmehr sollten die Ergebnisse verschiedener Algorithmen gemittelt werden. Im
Folgenden werden die drei für die Bewertung gewählten Algorithmen näher vorgestellt.

A.1.1 Group-Average-Link

Bei Group-Average-Link handelt es sich um einen hierarchisch-agglomerativen Clusteralgo-
rithmus. Die Auswahl der beiden ClusterC1 undC2, die im i-ten Schritt miteinander vereint
werden, geschieht mithilfe einer DistanzfunktionσC(C1, C2). Ist die Distanz zwischenC1 und
C2 am geringsten unter allen möglichen Paarungen, werden sie vereint. Die in Group-Average-
Link eingesetzte Distanzfunktion ist nachfolgend aufgeführt und berechnet die gemittelten paar-
weisen Ähnlichkeiten der Dokumente ausC1 undC2.

σC(C1, C2) =
1

|C1| · |C2|
∑

di∈C1

∑

dj∈C2

σ(di, dj)

Der Unterschied zwischen Group-Average-Link und anderen hierarchisch-agglomerativen Clu-
steralgorithmen besteht einzig in der Berechnung vonσC. Andere Funktionen berücksichtigen
beispielsweise nur die nächsten oder am weitesten entfernten Nachbarn beider Cluster (Single-
bzw. Complete-Link).

Werden die ClusterC1 undC2 vereinigt, ist die Neuberechnung der Distanzen vonC1 ∪ C2 zu
allen übrigen ClusternCi ∈ C\{C1, C2} für den nächsten Schritt notwendig. Damit hierfür kein
quadratischer Aufwand für die Distanzberechnungen entsteht, geschieht die Neuberechnung
mithilfe der aus dem vorigen Schritt bekannten DistanzenσC(C1, Ci) undσC(C2, Ci) nach der
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Lance-Williams-Formel1:

σC(C1 ∪ C2, Ci) =
|C1|

|C1 ∪ C2|
· σC(C1, Ci) +

|C2|
|C1 ∪ C2|

· σC(C2, Ci)

Die in den Experimenten verwendete Variante von Group-Average-Link wurde um ein Ab-
bruchkriterium erweitert, damit ein partitioniertes Clustering erzeugt wird. Analog zu iterativen
Algorithmen handelt es sich um die AnzahlK erwünschter Cluster. Group-Average-Link ver-
einigt hier also genaun−K mal zwei Cluster.

A.1.2 K-Means

Unter den iterativ-exemplarbasierten Clusteralgorithmenist K-Means der bekannteste. Sein
Name ist wörtlich zu verstehen, denn mitK-Means werdenK Mittelwerte (engl. Means) er-
rechnet. FürK exemplarische Punktec1, . . . , cK , so genannte Zentroide, die je einen Cluster
repräsentieren, werden die folgenden zwei Schritte wiederholt ausgeführt: (1.) Jedes Dokument
d ∈ D wird dem i-ten ClusterCi zugeordnet, fallsi = arg minj∈{1,...,K} σc(d, cj) ist. (2.)
Jeder Zentroid wird abhängig von den seinem Cluster zugeordneten Dokumenten und einem
Optimierungskriterium neu errechnet. Beide Schritte werden wiederholt, bis sich alle Zentroide
stabilisiert haben, so dass ihre Position in zwei aufeinanderfolgenden Durchläufen hinreichend
gleich bleibt.

Die Distanzσc zwischen einem Dokumentd und einem Zentroid kann zum Beispiel mithilfe
der Kosinusähnlichkeit errechnet werden, obwohl die Zentroide selbst keine Dokumente reprä-
sentieren. Die Neuberechnung desi-tenci geschieht durch komponentenweise Bestimmung der
Mittelwerte der inCi enthaltenen Dokumentmodelle. Dieses Vorgehen zur Neuberechnung der
Zentroide minimiert die Summe der quadratischen Abweichungen aller Dokumentmodelle von
ci, was gleichzeitig das Optimierungskriterium ist:

e(C) =
K
∑

j=1

∑

d∈Cj

(cj − d)2

Durch Ableitung vone(C) nachci und Gleichsetzung mit0 ist zu sehen, dass die komponen-
tenweise Mittelwertbestimmunge(C) für ci minimiert. Der Algorithmus verbessert folglich mit
jeder Iteration die Zentroide, rückt sie also dem jeweiligen Zentrum derK Cluster näher. Das
Resultat entspricht jedoch nicht zwangsläufig der optimalenUnterteilung. Es hängt viel von der
Anfangsposition der Zentroide ab. Bei einer ungünstigen Verteilung über den Vektorraum kann

1 Die gezeigte Formel ist auf Group-Average-Link spezialisiert; sie wurde abgeleitet von einer allgemeinen
Formel für alle Varianten hierarchisch-agglomerativer Algorithmen.
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der Algorithmus schlechte Resultate liefern. Das Gleiche gilt bei ineinander verschachtelten
Clustern oder Clustern mit extremen Größendifferenzen.

Die einfachste ArtK Zentroide zu initialisieren ist, zufälligK Dokumente zu wählen, deren Do-
kumentmodelle als Startpunkt der Zentroide dienen. Dies macht aber auch Fälle wahrscheinlich,
in denen mehrere Zentroide gehäuft auftreten oder Dokumente weit entfernt von allen übrigen
gewählt werden. Darüber hinaus gibt es noch zwei andere Möglichkeiten. Die erste besteht
darin, eine zufällige, kleine Auswahl der Dokumente losgelöst zu clustern. Für die sich daraus
ergebenden Cluster werden die Zentroide berechnet und anschließend alle Dokumente geclu-
stert. Die zweite verwendet zu Beginn zufällig gewählte Zentroide und verändert die Position
jedes einzelnen anschließend so, dass er am weitesten von allen anderen weg liegt.

A.1.3 MajorClust

MajorClust nachStein und Niggemann(1999) ist ein dichtebasierter Clusteralgorithmus, des-
sen Idee auf der Ausnutzung der intrinsischen Ähnlichkeitsbeziehungen der Dokumente unter-
einander basiert. Dafür wird das Prinzip „Gravitation“ operationalisiert, so dass ein Dokument
durch den Algorithmus genau dem Cluster zugeordnet wird, vondem es am stärksten angezo-
gen wird. Jedes Dokument wird dabei von jedem anderen nur so stark angezogen, wie es ihm
ähnlich ist. Die Gravitation, die ein Cluster auf ein Dokument ausübt, entspricht der kumulierten
Gravitation der enthaltenen Dokumente.

Die algorithmische Grundlage von MajorClust ist der ungerichtete, gewichteteε-Ähnlichkeits-
graphG = 〈V,E, ε〉, wobei V = D gilt und eine Kante zwischen zwei Dokumentend1

und d2 nur dann existiert, wenn ihre Ähnlichkeitϕ(d1,d2) ≥ ε ist. ε ist aus dem Intervall
[0, 1]. Jede Kante ist mit der Ähnlichkeit der verbunden Dokumentegewichtet. Angenommen,
C = {C1, . . . , CK} ist ein Clustering der Dokumente, unter der Bedingung, dass jeder Cluster
Dokumente enthält, die einen zusammenhängenden Teilgraphen mit Rücksicht aufε induzieren.
Die relative Güte vonC ist dann definiert alsgewichteter partieller Kantenzusammenhang:

Λ(C) =
K
∑

i=1

|Ci| · λ̄i

Der Kantenzusammenhangλ eines Graphen ist die Anzahl der Kanten, ohne die der Graph
nicht mehr zusammenhängend ist, was sich analog auch für beliebige Teilgraphen errechnen
lässt. Um die Kantengewichte eines gewichteten Graphen hier zu berücksichtigen, wird̄λ ver-
wendet; hierbei handelt es sich um die minimale Summe der Gewichte der Kanten, ohne die
ein (Teil-)Graph nicht mehr zusammenhängend ist. Per Definition bedeutet ein höherer Kanten-
zusammenhanḡλ des durch einen Cluster induzierten Teilgraphen, dass, abhängig vonε, viele
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Dokumente einander ähnlich sind und sich gewissermaßen gegenseitig „anziehen“. Ein Algo-
rithmus, der ein ClusteringC so erzeugt, dassΛ maximal wird, erkennt also automatisch eine
optimale Unterteilung der Dokumente.

MajorClust ist ein heuristischer Algorithmus zur lokalen Optimierung vonΛ: Als Initialclu-
steringC0 wird jedes Dokument einem eigenen Cluster zugeordnet. In derFolge werden alle
Dokumente in zufälliger Reihenfolge durchgegangen und ein Dokument dem Cluster zugeord-
net, zu dem die gewichtete Mehrheit seiner imε-Ähnlichkeitsgraphen benachbarten Dokumente
gehört. Wenn mehrere Cluster zur Auswahl stehen, wird einer zufällig gewählt. Wechselt bei
einem Durchlauf kein Dokument mehr den Cluster, terminiert der Algorithmus.

Meyer zu Eissen und Stein(2002) präsentieren die Ergebnisse einer umfangreichen Untersu-
chung und Gegenüberstellung hierarchischer, iterativer und dichtebasierter Algorithmen. Für
K-Means und MajorClust ergeben sich, die eingesetzten Bewertungsmaße berücksichtigend,
jeweils gute Analyseergebnisse. Der hierarchische Single-Link-Algorithmus schneidet hinge-
gen schlecht ab.

A.2 Clustervalidierung

Die Bewertung eines Clusterings geschieht mithilfe eines Bewertungs- oder Validitätsmaßes.
„Validität“ bedeutet in diesem Zusammenhang, dass gemessen wird, wie gut ein Clustering die
tatsächliche Struktur der Dokumente widerspiegelt bzw. wie es sich relativ zu anderen Clu-
sterings verhält. Je nach Art der Validitätsmessung werdenexterne Informationen benötigt, so
dass externe und interne Validitätsmaße zu unterschieden sind. Einen Vergleich verschiedener
Validitätsmaße gebenHalkidi u. a.(2002) undStein u. a.(2003).

Im Falle der Bewertung von Dokumentmodellen und ihrer Gegenüberstellung wird als Ver-
gleichspunkt in den meisten Fällen ein ReferenzclusteringC⋆ verwendet und ein externes Va-
liditätsmaß eingesetzt. Das Referenzclustering basiert dabei auf der durch Dritte vorgenomme-
nen Unterteilung der Dokumente in inhaltliche Kategorien,die als Referenzcluster betrachtet
werden. Eine solche Unterteilung liegt beispielsweise im oben vorgestellten Dokumentkorpus
RCV1 vor. Da die dortige Unterteilung manuell vorgenommen wurde, ist anzunehmen, dass
sie der Optimalfall ist, den es mithilfe geeigneter Dokumentmodelle und Clusteralgorithmen zu
erreichen gilt. Dabei wird außer Acht gelassen, dass diesesVorgehen auch fehlerbehaftet sein
kann, also Dokumente nach mehrheitlicher Meinung falsch einsortiert wurden.

DasF -Measure ist ein Validitätsmaß zur Bewertung eines ClusteringsC = {C1, . . . , CK} ge-
genüber einem ReferenzclusteringC⋆ = {C⋆

1 , . . . , C
⋆
l }. Es basiert auf der Berechnung des har-

monischen Mittels von Precision und Recall2 für jede Paarung(i, j) der ClusterC⋆
i ∈ C⋆ und
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Cj ∈ C:

F (i, j) =
2 · prec(i, j) · rec(i, j)

prec(i, j) + rec(i, j)

Verallgemeinert berechnet sich derF -Measure-Wert fürC undC⋆ wie folgt:

F =
l
∑

i=1

|C⋆
i |
n

· max
j=1,...,K

{F (i, j)}

Als Basislinie für die Bewertung dient meistens entweder ein naives oder das am weitesten
verbreitete Modell. Hier trifft letzteres zu: Das klassische Vektorraummodell wird als Basislinie
verwendet. Es ist das am häufigsten verwendete Dokumentmodell im Information-Retrieval.
Abhängig vom Abschneiden der zu testenden Modelle gegenüber dem Vektorraummodell wird
sowohl eine Vergleichbarkeit ihres Vermögens, Dokumente zu repräsentieren, geschaffen, als
auch ihre Praxistauglichkeit demonstriert.

A.2.1 Probleme bei der Bewertung von Clusterings

Wie oben schon erwähnt, ist es nicht sinnvoll, Dokumentmodelle nur auf Grundlage der Er-
gebnisse eines einzelnen Clusteralgorithmus zu vergleichen. Das würde die Aussage, ob ein
Dokumentmodell ein Dokument besser repräsentieren kann als ein anderes, davon abhängig
machen, ob der eingesetzte Clusteralgorithmus von seinen Besonderheiten profitiert. Die zahl-
reichen Parameter der Algorithmen erschweren die Bewertungzusätzlich. Es stellt sich die Fra-
ge, welche der Ergebnisse verschiedener Algorithmen zu berücksichtigen sind: Die besten, die
schlechtesten oder der Durchschnitt?

Eine alternative Bewertungsmethode habenStein u. a.(2003) vorgeschlagen. Sie schlagen ein
Maß zur Bewertung der intrinsischen Ähnlichkeitsbeziehungen der Dokumente untereinander
auf Basis ihresε-Ähnlichkeitsgraphen vor. Das Referenzclustering als Schablone für den Gra-
phen verwendend, wird gemessen, wie stark die Inter- und Intraclusterähnlichkeit durch ein
bestimmtes Dokumentmodell das Referenzclustering widerspiegelt. Das dafür eingesetzte Maß
errechnet die erwartete Dichte der Kanten und heißt demzufolge Expected-Densitȳρ.

2 Die Precision, wie sie in Abschnitt1.7definiert ist, der Anteil relevanter an den erhaltenen Dokumenten und
der Recall der Anteil relevanter, erhaltener Dokumente an allen relevanten, hier alsoprec(i, j) = |Cj ∩ C⋆

i |/|Cj |
undrec(i, j) = |Cj ∩ C⋆

i |/|C⋆
i |.
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A.3 Expected-Density

Ein GraphG = 〈V,E〉 wird dünngenannt, wenn die Anzahl der Kanten in ihm linear mit der
Anzahl der Knoten wächst, so dass|E| = O(|V |) gilt. Im Extremfall wächst die Kantenmenge
jedoch quadratisch mit der Knotenmenge, also|E| = O(|V |2). Ein Graph, auf den das zutrifft,
wird dicht genannt. Die Dichteθ eines Graphen kann also durch|E| = |V |θ beziffert werden.
Für einen gewichteten Graphen lässt sie sich genauso mithilfe vonw(G) = |V | +∑e∈E w(e)

errechnen:

w(G) = |V |θ ⇔ θ =
lnw(G)

ln |V |

w(G) ist die Summe aller Kantengewichte ausG, zu derV addiert wird, um Gewichte im
Bereich[0, 1] zu berücksichtigen. Im Falle eines Ähnlichkeitsgraphen, in deme die Dokumente
d1 undd2 verbindet, ist das Kantengewichtw(e) = ϕ(d1,d2).

Angenommen,C⋆ = {C⋆
1 , . . . , C

⋆
l } ist ein Referenzclustering der DokumenteD, für dieG ein

Ähnlichkeitsgraph ist. Deri-te ClusterC⋆
i ausC⋆ induziert einen TeilgraphenGi = 〈Vi, Ei〉 in

G. Wenn die Dichte inGi im Vergleich zuG größer ist, dann ist die Summe der Kantengewichte
zwischen allen Knoten ausGi größer als erwartet. Die Knoten inGi sind also verhältnismäßig
stark miteinander verbunden. Daraus folgt, dass ein beliebiger Clusteralgorithmus mit größerer
Wahrscheinlichkeit die Dokumente ausGi einem Cluster zuordnet, derC⋆

i gleicht. Das Doku-
mentmodell, mit dem die Kantengewichte inG berechnet wurden, ist also dazu geeignet,C⋆

i

gegenüber anderen Clustern erkennbar zu machen.

θ kann verwendet werden, um die Dichte vonGi gegenüberG zu ermitteln:Gi ist im Verhältnis
dichter (dünner) alsG, wenn der Quotientw(Gi)/|Vi|θ größer (kleiner) als1 ist. Die erwartete
Dichte ρ̄ für das ReferenzclusteringC⋆ auf den ÄhnlichkeitsgraphenG errechnet sich also wie
folgt:

ρ̄(C⋆) =
l
∑

i=1

|Vi|
|V | ·

w(Gi)

|Vi|θ
mit |V |θ = w(G)

Je größer̄ρ ist, desto besser spiegelt der Ähnlichkeitsgraph, respektive das verwendete Doku-
mentmodell, die intrinsischen Ähnlichkeiten der Dokumentkollektion wider.
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