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Kurzfassung

Hashing ist ein fur die Indizierung und den Ahnlichkeitgyleich von Objekten bisher we-
nig beachteter Ansatz. Es ist bekannt, dass mittels Hashikgnstanter Suchzeit festgestellt
werden kann, ob eine Menge von Objekten ein bestimmtes ©Objgkalt. Die Kollision der
Hashwerte zweier Objekte dient dabei als Indikator fir Bleichartigkeit. Locality-Sensitive-
Hashing verallgemeinert dieses Prinzip. Hier dient didikioin der Hashwerte zweier Objekte
als Indikator fiir ihre Ahnlichkeit. Damit ist die Extrakticaller zu einem bestimmten Objekt
ahnlichen Objekte aus einer Menge in konstanter Zeit midglic

Abgesehen von Locality-Sensitive-Hashing gibt es nurreiskernativvorschlag, der auf der-
selben Idee fuldt, namlich Fuzzy-Fingerprinting. Hier werd doméanenspezifischer Ansatz zur
Indizierung von textuellen Dokumenten verfolgt, der demmdaenunabhangigen Ansatz von
Locality-Sensitive-Hashing entgegen steht. Ausgangspund Gegenstand der vorliegenden
Ausarbeitung ist die Fragestellung, welcher der beiderafaesder bessere zur Indizierung von
Dokumenten ist und wie sich die Einbeziehung von Doméanesesigllgemein auf die Indizie-
rung mittels Hashing auswirkt.

Zur Beantwortung dieser Fragen werden beide Ansétze thedredufgearbeitet und in den
Kontext der Indizierung von Dokumenten eingebettet. Dasziarungsprinzip der Transfor-

mation wird herausgestellt, das auf der Einbettung indizieDokumente in einen anderen
Objektraum beruht. Es steht im Gegensatz zum bekanntenrider Inversion, bei dem ei-

ne andere Sicht auf die Relation zwischen Dokumenten undhihmbalt erstellt wird. Dartuber

hinaus werden Konstruktionsprinzipien fir Hashfunktiorzeir Indizierung von Dokumenten
bzw. anderen Objekten identifiziert.

Experimentell zeigt sich, dass das doméanenspezifische/fimgerprinting dem uninformier-
ten Locality-Sensitive-Hashing bei der Indizierung vorkDmenten tberlegen ist. Dies aul3ert
sich insbesondere in einem hoéheren durchschnittlichenlRenar Suchanfrage auf dem In-
dex. Es zeigt sich also, dass die Ausnutzung von Doméaneamissi der Konstruktion von
Hashfunktionen groReren Erfolg verspricht als eine doménabhangige Herangehensweise.

Die Ausarbeitung unterteilt sich in finf Kapitel und einentfang. Im ersten Kapitel werden
grundlegende Begriffe der Indizierung im Kontext des tesibden Information-Retrieval auf-
gearbeitet sowie die Indizierungsprinzipien Transfororatind Inversion erlautert. Im zweiten
Kapitel werden aktuelle Indizierungsansatze beschrielehverglichen und im dritten Kapi-
tel die oben erwdhnten hashing-basierten Indizierungmwvean im Detail erlautert. Das vierte
Kapitel beschreibt die Ergebnisse der durchgefihrten Exgate. Das funfte Kapitel fasst die
Beitrage der Arbeit zusammen und gibt Ausblick auf kommendei€n. Der Anhang vertieft
die fur die Experimente bendétigte Technik der Clusteramalys
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Kapitel 1
Prinzipien der Indizierung

Das World-Wide-Web ist die bis dato grof3te ,Bibliothek”, dlem Menschen je zur Verfu-
gung stand. Zum Bestand gehéren hauptsachlich Dokumentamm ¥on Text, Bild, Ton oder
Video. Mit ihrer Hilfe ist es moglich, den Informationsbetigieler Personen zu befriedigen.
Mit Informationsbedarf ist dabei ein Mangel an Wissen gemeier eine Person davon abhalt,
eine Aufgabe zu erflllen. Im Fachgebiet Information-Retieverden Technologien erforscht,
die bei der Beschaffung und Auswahl geeigneter Quellen sititzen sollen, um einen Wis-
sensmangel zu befriedigen. Am Anfang steht hier die Foeruitig einer Frage, auf die unter
allen zur Verfugung stehenden Dokumenten nach Antwortende wird. In der Tat ist es die
Suche selbst, die einen der Hauptaspekte bei der Benutzanetes ausmacht. Der Grund da-
fur liegt in der Fllle der zur Verfigung stehenden Dokumgedéehéufig selbst zu schwierigen
Fragestellungen eine Vielzahl von Quellen existieren. Begtndet auch den Erfolg, den die
Anbieter von Suchmaschinen und Suchtechnologie verzerchn

Daran anknupfend stellt sich die Frage, wie das Interneieffi durchsucht werden kann, denn
eine sequentielle Suche auf allen Dokumenten ist zu aufigaber Bestand von Bibliotheken
wird zu diesem Zweck schon seit Urzeiten nach verschied&niggrien sortiert und katalogi-
siert. Dieser Vorgang heif3t Indizierung und sein Ergebmiek. Dabei handelt es sich um eine
Datenstruktur, die beispielsweise Stichworte Dokumeatesrdnet. Die Suche nach Informa-
tionen verlagert sich so von den Dokumenten auf den IndexHiffizienz der Suche wird damit
gesteigert, da anstatt aller Dokumente nur noch der Inddxmrmnschluss daran alle poten-
ziell relevanten Dokumente durchsucht werden mussen. Bas aturlich voraus, dass ein
Suchender seinen Informationsbedarf hinreichend gutdbem, so dass ein passender Eintrag
im Index gefunden werden kann.

Die Anforderungen an einen Index fur das Internet sind en&mmuss Milliarden von Doku-
menten indizieren und in Bruchteilen von Sekunden durchzarcdein. Dartuber hinaus mussen
neue Dokumente schnell in den Index aufgenommen und vierattenell geldscht werden kon-



2 1.1 Der Begriff ,Dokument*

Web Bilder Groups “erzeichnis  Mews  Froogle  Mehr s

Go L‘nge = Suche | Estars suns

Suche: ™ DasWeb © Seiten auf Deutsch © Seiten aus Deutschland

Web Ergebnisse 1- 100 van ungefhr 25.270.000.000 fir = = (0,15 Sekunden)

Abbildung 1.1: Die Suche nach einem Leerzeichen bzw. denddegn Ausdruck * ist ein Indiz fur die GroRe des
Indexes von Google. Die zurlickgelieferten Werte schwaratiendings erheblich zwischen 8 und 25 Milliarden
Dokumenten, je nachdem von welcher Lander-Domain aus gesuiad. Die unterschiedlichen Zahlen hangen
vermutlich davon ab, welches der verschiedenen Daterere@oogles angesprochen wird.

nen. Die Leistungsfahigkeit von Indizes lasst sich am Imeste Beispiel grol3er Suchmaschinen
aufzeigen, offizielle Angaben zu Indexgré3en sind jedochEmen Eindruck der Grol3e von
Googles Index vermittelt das Ergebnis der Suche nach eingich&n, das auf nahezu jeder
Webseite vorkommt, dem Leerzeichen. Zwar ist die in Abbilgiti.1 zu sehende Zahl vozb
Milliarden Webdokumenten hdchstwahrscheinlich sehr nagedoch die Gréf3enordnung, in
der sie sich bewegt, ist zutreffend.

Es existieren zahlreiche Datenstrukturen, die als Indew®Bdung finden. Welche davon fur
eine konkrete Aufgabenstellung am besten geeignet isgthém der Art der zu erwartenden
Fragen ab, also wie ein Suchender seinen Informationsbéatanuliert. Beides hangt wie-
derum mit den Reprasentationsformen von Dokumenten zusan@randlegende Prinzipien
der Indizierung und der Zusammenhang zwischen Dokumerghakt der Frage und Indi-
zierungsverfahren werden in den folgenden Abschnittegetirhrt. Im nachsten Kapitel folgt
ein detaillierter Uberblick tiber den Stand der Forschunéngizierungsverfahren. Wir schla-
gen hier die Unterscheidung zwischen zwei grundlegendcliedenen Konzepten der Indi-
zierung vor, der Inversion und der Transformation. In depitédn 3 und4 sind zwei Vertreter
der transformativen Indizierung, Locality-Sensitivegiang und Fuzzy-Fingerprinting, Gegen-
stand vergleichender Analysen und Experimente.

Zunachst jedoch wird der zentrale Begriff ,Dokument” gerradefiniert.

1.1 Der Begriff ,Dokument”

Ein Dokumentd ist Baeza-Yates und Ribeiro-Ne(®999 zufolge ein Text, der entweder selbst
einelogische Einheibildet oder Teil einer solchen ist. Als logische Einheit dem Objekte be-
zeichnet wie sie in der Realitat auftreten, zum Beispiel einlBame Webseite, eine Textdatei,
ein beschriebenes Papier usw.

Hervorzuheben ist hier die Unterscheidung zwischen Dokuraad logischer Einheit, denn
es ware opportun die beiden Begriffe synonym zu verwenden Effizienzsteigerung wer-
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den jedoch haufig nur Ausschnitte aus logischen Einheitearlveitet. Bei der Interaktion mit
Suchmaschinen werden zum Beispiel die gelieferten Welnseigschnitte um die gefundenen
Suchbegriffe als Dokumente betrachtet, anstatt die \kteinSeiten vollstandig herunterzula-
den. Die Unterscheidung der beiden Begriffe ermdglicht&s, ah theoretischen Betrachtungen
vom generischen Startpunkt eines Dokuments auszugehen.

1.2 Dokumentmodelle

Digitale Dokumente werden in verschiedenen Formaten gasge oder ihr Inhalt mithilfe von
Auszeichnungssprachen strukturiert. Letztere sind — gedagt — all jene Sprachen, deren
Akronym auf ,-ML" fir ,Markup Language“ endet. Da verschieme Formate und Auszeich-
nungssprachen zugleich auftreten kbnnen, wird auch davstnadniert und eintogische Sicht
auf ein Dokument etabliert. Ziel dabei ist die DefinitionesnDokument-)Modellgl zur Re-
prasentation vod.

Die einfachste Form eines Modells ist eine Zeichenkettee [Eolge von Symbolen, die einem
endlichen Alphabet entnommen sind, reprasentiert hieDa&siment. Der Umfang des Alpha-
bets, mit dem modelliert wird, bedingt den Grad der Abstoaktles Modells gegeniiber dem
Dokument.

Das bekannteste Dokumentmodell im Information-Retriestldas Vektorraummodell nach
Salton und LesK1969. Ein Dokumentd einer Dokumentmeng® wird hier durch einenn-
dimensionalen Vektod modelliert. Jede Dimension des dadurch aufgespannteroivakins
steht stellvertretend fir ein Wouit des Vokabular$l’, der Menge aller Worte, die in der Doku-
mentmenge verwendet werden. Es gilt daher |17|. Diei-te Vektorkomponente des Vektors
d beziffert die Wichtigkeit deg-ten Wortes au$l’ in Bezug auf den Inhalt des Dokumets

Um die Wichtigkeit eines Wortes in Bezug auf den Inhalt eine&dnents zu messen, werden
S0 genannte Termgewichtsmalie eingesetzt. Ein weit vegtagiMal hierfur ist zum Beispiel
tf - idf, das eine Kombination aus der Haufigkejt)(eines Wortesv im Dokumentd und der
inversen Dokumenthaufigkeitdf) ist. Letztere errechnet sich zum Beispiel duidfi(w) =
log(n/df (w)), wobeidf (w) die Anzahl der Dokumente ist, die enthalten, unch die Grol3e
der Dokumentmenge. Worte, die in wenigen Dokumenten haufigaéien sind, werden hoch
bewertet, da sie gut zur Abgrenzung der betroffenen Doktenem anderen geeignet sind.

Es ist zu bemerken, dass im Vektorraummodell keinerleirmédionen Uber die Reihenfolge
der Worte im Dokument modelliert werden. Diese Informagiosind jedoch fur die Beantwor-
tung mancher Formen des Informationsbedarfs unerlasdiichilfe des Suffixbaummodells
nachMeyer zu Eissen u. 42005 konnen Informationen Uber die Wortreihenfolge im Modell
bewahrt werden. Ein Dokument wird hier durch einen Suffixbateprasentiert, der alle im
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Dokument enthaltenen (Teil-)Folgen von Worten indiziert.

Wahrend der Modellbildung von Dokumenten werden haufig saugete Stoppworte ausge-
schlossen. Dabei handelt es sich um Worte, die nur einenggriBeitrag zur Beschreibung
des Inhalts leisten und in erster Linie dem Satzgefiige diewarte, die im Sprachgebrauch
besonders haufig verwendet werden und in den meisten Dokamen finden sind, zahlen
auch dazu. Eine dartber hinaus oft angewandte Technikestr8ing, womit die Abbildung
verschiedener Flexionen gleichbedeutender Worte aufg@ngeinsame Stammform gemeint
ist. Eingesetzt werden hierflr sprachabhéngige, regeltbasAlgorithmen, wie zum Beispiel
Porters Stemming-Algorithmu® ¢rter 1980, oder sprachunabh&ngige, statistische Verfahren,
wie Successor-Variety-Stemmingtéin und Potthast 2006

1.3 Formulierung eines Informationsbedarfs als Frage

Ein Informationsbedarfg fuhrt bei der Verwendung eines Informationssystems, zursgeli
einer Suchmaschine, zur Formulierung einer Frqga das System. Es ist jedoch nicht jede
Frage zulassig. Abhangig vom Abstraktionsgrad des zugliegenden Dokumentmodells gibt
es Fragen, die nicht beantwortet werden kénnen. Das Vekitormodell erlaubt zum Beispiel
nicht die Beantwortung von Fragen, die sich auf die Reiheerfolsn Worten beziehen, da es
diese Information nicht modelliert.

Grundlegend unterscheiden wir drei Typen von Frdgen

e Wortfragen: Die bekannteste Form der Frage ist das Stidh®erhandelt sich dabei um
ein Wortw aus dem Vokabula¥/, das dazu geeignet erscheint, das Gesuchte genau zu
JLreffen”. Als relevant werden all jene Dokumente betrathtliew enthalten.

e Kontextfragen: Dieser Fragetyp teilt sich weiter auf ingéa nach Nachbarschaft von
Worten und Fragen nach Phrasen. Fur eine Menge bzw. Folg&\eoten werden alle
Dokumente gesucht, in denen diese Worte nahe zusammen lszRhiase auftreten.
Ziel ist es, die Suche zu verfeinern, so dass nur noch Dokterads relevant betrachtet
werden, in denen ein Wort im Kontext (in der Nahe) anderertéeerwendet wird.

¢ Ahnlichkeitsfragen: Wenn bereits ein Dokumeittekannt ist, dessen Inhalt sich auf das

1 Die Datenstruktur Suffixbaum wird im Rahmen der Arbeit ansebiedenen Stellen verwendet. An dieser
Stelle genugt eine kurze Erlauterung: Fur ein Dokumeént w,...w) 4 ist dasi-te Suffix die Teilfolgew;...w)q).
Ein Suffixbaum furd wird wie folgt konstruiert: Dag-te Suffix vond wird in den Baum eingefiigt, indem gepruft
wird, ob von der Wurzel eine Kante ausgeht, die mjtbeschriftet ist. Wenn das der Fall ist, wird sie traversiert
und analog beim Nachfolgeknoten mit dem Wast, ; verfahren, und so weiter. Sollte unterdessen ein Knoten
erreicht werden, der keine passende Ausgangskante hatidséhm ein neuer Knoten als Kind hinzugefiigt und
die Kante mit dem aktuellen Wort beschriftet.
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Gesuchte bezieht, lasst es sich als Beispiel dafur verwerRigevant sind daher alle
Dokumentel’ einer Menge von Dokumentdn, die inhaltlich ahnlich zul sind.

Ubergeordnet sind so genannte boolesche Fragen. Es haiutiettabei um logische Kombi-
nationen von Fragen eines Typs. Eingesetzt werden im Akgeen die Junktoren, Vv und

-, wobei Fragen als Atome aufgefasst werden, deren Wahwheeit$ ist, falls es wenigstens
ein Antwortdokument gibt. Die effiziente Beantwortung eibheoleschen Frage basiert auf der
Vereinfachung ihres logischen Ausdrucks durch Transftionan die konjunktive Normalform
und der geschickten Auswahl der Klausel, fur die zuerst dignvrtmenge berechnet wird.
NachWitten u. a(1999 sollte diejenige Klausel zuerst bearbeitet werden, daréawortmenge
am kleinsten ist. Dadurch wird die Anzahl der potenzielldig gesamte boolesche Frage rele-
vanten Dokumente von vornherein minimiert. Da a-priorhhicekannt ist, auf welche Klausel
am wenigsten Dokumente zutreffen, kommen Auswahlhekeistzum Einsatz. Beispielsweise
kénnte immer zuerst die Klausel ausgewertet werden, in a@en kVorten gefragt wird, die nur
selten vorkommen.

1.4 Befriedigung eines Informationsbedarfs

Die Befriedigung eines Informationsbedarfs geschieht iffetlder oben vorgestellten Doku-
mentmodelle und Fragetypen. SRidas Konzept einer Relation zwischen einer Menge von
DokumentenD und einer Menge spezifischer InformationsbedapfeWenn ein Dokument

d € D sich zur Befriedigung eines Informationsbedayfs () eignet, dann gil{d, ¢) € R,
andernfall§d, q) ¢ R.

Zur Prufung dieses Sachverhalts fur ein konkretesid ¢ werden stellvertretend das Doku-
mentmodelld aufgestellt, die Fragg formuliert und eine konkrete RelatioR definiert, die
das konzeptuell® widerspiegelt. Es wird geprift, ofal,q) € R gilt, und anschlieBend das
Ergebnis als Antwort auf die Ausgangsfrage interpretiiobildung 1.2 illustriert diesen Vor-
gang. Dabei wircangenommerdass ein Rickschluss auf das Verhéltnis zwisehenund R
maoglich ist. Ob die Annahme zutrifft, hAngt davon ab, wie das Dokumentmodell und die
Frage das Dokument bzw. den Informationsbedarf repragentiOb das Prozedere effizient ist,
hangt dagegen von der Starke der Abstraktion ab. Es giltdyéviddellbildung fir Dokumente
und der Formulierung von Fragen also, Gute gegen Effizienavafigen.

Fur die drei vorgestellten Fragetypen werden verschiatigeaRelationen zwischen Do-
kumentmodellen und Fragen bendétigt. Bei Wort- oder Kontaggn muss das Enthaltensein
eines bzw. mehrerer Worte im Dokument geprift werden. Bet&dfragen muss dariber hin-

2 Dariiber hinaus kénnen noch weitere Typen identifiziert wer@ur die im Rahmen dieser Arbeit behandelten
Fragestellungen genligt diese Unterscheidung jedoch.
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d, q (d,g) OR
4
d, q » (d, ) OR

Abbildung 1.2: Die Uberpriifung, ob ein Dokumensich zur Befriedigung eines Informationsbedarfsignet,
verlauft in drei Schritten: 1. Das Dokumentmodglvird aufgestellt und die Fraggformuliert. 2. Es wird gepruft,
ob (d, q) teil von R sind 3. Das Ergebnis wird als Antwort auf die Ausgangsfragerpretiert.

aus die Bedingung erfillt sein, dass die Worte nahe genu@beiger oder in einer bestimmten
Reihenfolge auftreten.

Fur Ahnlichkeitsfragen kanik zwischen Dokumentmodellen und Fragen als ,hinreichende
Ahnlichkeit oder ,hinreichende Distanz* definiert werdéfs ist zu berticksichtigen, dass eine
Ahnlichkeitsfragey selbst ein Dokumentmodell ist, weshalb eine Funktion natligwird, die

die Ahnlichkeit (Distanz) zwischen zwei Dokumentmodell®rechnen kann. ,Hinreichend®
meint in diesem Zusammenhang, dass ein Dokument nur darBesuedigung eines Informa-
tionsbedarfs geeignet ist, falls ein gewisser Ahnlichdszihwellwert zwischen den korrespon-
dierenden Dokumentmodellen nicht unterschritten (Ulheitsen) wird. Nachfolgend werden
verschiedene Funktionen zur Berechnung der Ahnlichkeit iigtanz zwischen Dokument-
modellen vorgestellt.

1.5 Ahnlichkeits- und Distanzfunktionen

Tan u. a(2009 definieren die Ahnlichkeit zweier Dokumente anhand inredelled; undd,
allgemein als einen numerischen Wert aus dem Intejvall, wobei ein Betrag nah@geringe
und ein Betrag nahegroRRe Ahnlichkeit bedeutet. Eine Funktipid,, d,) heifdt Ahnlichkeits-
funktion, wenn sie solche Werte berechnet. Die Distanz @vea den Dokumenten ist analog
definiert als Wert auf), 1] oder aber auf), o), wobei0 keine undl bzw. cc maximale Distanz
bedeutet. Eine Funktiom(d,, d,) heif3t Distanzfunktion, wenn sie solche Werte berechnet.

Zwei Ahnlichkeitsfunktionen, die im Information-Retriehaft verwendet werden, sind der Jac-
card-Koeffizient und die Kosinusahnlichkeit. Beide habem Eiigenschaft, dass sie den Ahn-
lichkeitswert flr zwei Dokumente allein auf Basis ihrer Géamsamkeiten errechnen. Wir un-
terscheiden in diesem Zusammenhang zwei Formen der Geangieg, die Uberlappung und

den Ausschluss. Fiir ein beliebiges Wartliegt tiberlappende Ahnlichkeit zwischen Doku-
menten vor, wenn beide enthalten, und umgekehrt ausschlieRende Ahnlichkeitnvbeide

w nicht enthalten. AusschlieRende Gemeinsamkeiten bléibéen Ahnlichkeitsfunktionen je-
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doch unberiicksichtigt, da sie nur einen geringen Beitrad\hnlichkeit der Dokumente leisten
kénnen. Wenn also ein Dokumeintenthalt, behandelt es einen Themenbereich, dewrin-
schrieben werden kann. Andernfalls ist nur der Schlusssgigadass das Dokument diesen
Themenbereich nicht behandelt. Wenn also keins der beid&nrbentew enthdlt, dann ist auf
dieser Grundlage nur der Ausschluss eines Themenbereiifigchy der von beiden nicht tan-
giert wird. Das bedeutet jedoch nicht, dass sich die Dokuenenanderen Themenbereichen
uiberschneiden, was jedoch die Grundvoraussetzung fim dinelichkeitswert ungleicl ist.

Der Jaccard-Koeffizient fir Dokumente basiert auf dem Mektonmodell mit einem binaren
Termgewichtsma®} Er lasst sich unter Zuhilfenahme des Skalarproddktd, und der L-
Norm ||d; ||, wie folgt definieren:

d’d
d ,d — 1“2
ea(dido) = g gl T,

Die Kosinusahnlichkeit fir Dokumente basiert auf dem Vai@ommodell mit einem beliebi-

gen TermgewichtsmafR. Sie erlaubt damit die Berechnung Aimelichkeitswertes anhand von
Dokumentvektoren, in denen komplexere als das binare T@micgtsmali verwendet werden.
Der Name ,Kosinusahnlichkeit” leitet sich von dem beredkné/Nert der Funktion ab; sie er-
rechnet den Kosinus des Winkels zwischen zwei Dokumertvekt Je spitzer der Winkel ist,
desto groRer ist die rechnerische Ahnlichkeit. Die Kositunichkeit ist analog zum Jaccard-
Koeffizienten unter Verwendung des Skalarprodukts und géddrm ||d;||, wie folgt definiert:

d’d
cosd,d — 172
peos(dr do) = P T

Die L;-Norm und die lz-Norm sind weithin bekannt und kénnen auch zur Bestimmundlien
stanzen verwendet werden, wenn die beteiligten Dokumktaxen zuvor komponentenweise
voneinander subtrahiert werden. Es wird in diesem Fall aochder Manhatten- bzw. euklidi-
schen Distanz gesprochen. Dabei handelt es sich um Sgeziatigen der Minkowski-Distanz
mit dem WertebereickD, co), die fur zweim-dimensionale Vektored! = (zy,...,z,,) und
dl = (y1,...,ym) und eine Konstantewie folgt definiert ist:

m 1/c
onm(di,dz) = (Z |z — yz“c>

i=1

Die Algorithmen und Verfahren, die in spateren Abschnittergestellt und verwendet werden,

3Ein binares TermgewichtsmaR liegt vor, wenn die Werte ddtorkomponenten eines Dokumentvektors aus
{0, 1} stammen, wobel bedeutet, dass das durch die Komponente repréasentiertéiidokument enthalten ist,
und0, dass das nicht der Fall ist.
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basieren einerseits auf Ahnlichkeits- und andererseft®@tianzfunktionen. Da aber alle Er-
wagungen im Kontext des textbasierten Information-Redtistattfinden, in dem im Normalfall
von einer Ahnlichkeitsfunktion ausgegangen wird, ist elmansformation von Ahnlichkeits-
und Distanzwerten nétig. Die Funktion,(d,, d,) sei definiert als Distanzfunktion mit Werte-
bereich|0, 1], die auf Basis einer Ahnlichkeitsfunktian(d,, d,) mit demselben Wertebereich
wie folgt berechnet wird:

o,(dy,d2) =1 — ¢(dy, dy)

1.6 Ansatze zur Indizierung

Wir unterscheiden bei allen heute bekannten Indizierueidakiren zwischen zwei grundlegend
verschiedenen Ansatzen, der Inversion und der Transfamadbgleich Vertreter beider An-
séatze schon sehr lange bekannt sind und verwendet werdémshsr nur das Prinzip der In-
version als solches erkannt worden. Die Ursache daflirwegtscheinlich darin, dass es lange
Zeit nur einen Vertreter der Transformation gab, die Sigriate, und erst jingste Entwicklun-
gen ein zweites Verfahren hervorgebracht haben, namliciiéity-Hashing.

Das Prinzip inverser Indizierung ist jedem bekannt, delosckinmal einen Stichwortindex
eines Fachbuches verwendet hat. Allgemein existiert heis®okumenten und Worten eine
n : |d|-Relation. Jedes Dokument kann also bis/@uWorte enthalten, und jedes Wort in bis
zun Dokumenten enthalten sein. Eine Sicht auf die Relation, iwéndie Abbildung von Do-
kumenten auf Worte ist explizit durch die Dokumentmerigeegeben. Es wird jedoch die
umgekehrte Abbildung zur Beantwortung von Fragen bendtigersion bedeutet daher das
Explizitmachen der Abbildung von Worten auf Dokumentepalge Aufstellung einer alterna-
tiven Sicht auf die Relation. Der bekannteste Vertreter aegrision ist die invertierte Liste.

Die transformative Indizierung basiert auf einem ahnlicReinzip wie die Modellbildung fur
Dokumente (siehe Abschnittlund Abbildungl.3). Seien ein Dokumentmodell, eine Frage

q und eine Relatior? gegeben. Zu klaren ist, olel, q) € R gilt. Zu diesem Zweck werden
sowohld als auchg mithilfe einer Transformationsvorschriitin einen Objektraum eingebettet
und darin durch die Objektg(d) undh(q) reprasentiert. Auf dem Objektraum sei eine Relation
Ry, definiert. Es wird gepruft, oloh(d), h(q)) € R, gilt und anschlieBend das Ergebnis als
Antwort auf die Ausgangsfrage interpretiert. Analog zurdéttbildung fir Dokumente wird
auch hierangenommendass ein Ruckschluss vag), auf R moglich ist. Die Richtigkeit der
Annahme ist davon abhéangig, ob die Transformationsvoifsdhin Zusammenhang mik),

die Relation zwischeml und q hinreichend gut widerspiegelt. Die konkreten Auspragunge
von R und R, hdngen von den zu beantwortenden Fragen und der Transfons\airschrift
ab.
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d, q (d,q) OR
d. g d, q) OR
h(d), h(q) + (h(d), h(a)) OR,

Abbildung 1.3: Die Uberpriifung, ob eine Relatiéhzwischen einem Dokumentmodellund einer Frage gilt,
verlauft in drei Schritten: 1. Mit einer Transformationsschrift 4 werden die Objekté.(d) und h(q) erzeugt.
2. Es wird gepruft, ob zwischen beiden Objekten die Relaitgrgilt. 3. Das Ergebnis wird als Antwort auf die
Ausgangsfrage interpretiert.

Die oben und in Abschniti.3 vorgestellte Differenzierung zwischen Indizierungssaren

bzw. Fragetypen ist in Abbildung).4 zusammengefasst. Je nach Fragetyp und Indizierungsan-
satz kommen verschiedene Indizierungsverfahren infl@gein der Abbildung angegebenen
Technologiebeispiele werden im folgenden Kapitel néh&abatet.

1.7 Bewertung von Indizierungsverfahren

Da es zur Beantwortung jedes Fragetyps mehrere moglicheiénaingsverfahren gibt, bleibt
zu klaren, anhand welcher Kriterien sie untereinanderlemigpar sind. Es werden sowohl Re-
trieval-Eigenschaften als auch algorithmische Kritebeniicksichtigt. Zu den algorithmischen
zahlen die Geschwindigkeit der Suche auf dem Index und dsitziich zur Speicherung der
Dokumente anfallende Platzverbrauch. Als Referenzgro@et diier die Anzahl der zu indi-
zierenden Dokumente. Insbesondere der Platzverbrauch wird in jedem Index stankder
Genauigkeit der Indizierung beeinflusst, der so genanntanutaritat des Indexes. Je genauer
Dokumente indiziert werden, desto gréR3er wird auch ihrxnde

Beispiel:
Inversion Invertierte Liste
Wortfragen <]—|: ) ) )
Transformation  Signaturliste
T Inversion Suffixbaum, Invertierte Liste
Infotr)r:daatllrcfms Kontextfragen <]—|

Transformation Signaturliste

Inversion R-Tree

Ahnlichkeitsfray en<|—|
g Transformation LSH, Fuzzy-Fingerprinting

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

Relevante gefundene Dokumente
Gefundene Dokumente

Abbildung 1.5: Fur eine beliebige Suchanfrage auf eineruDoéntmenge) misst die Precision den Anteil von
DrN D4 anDy4 und der Recall den Anteil vobr N D4 anDgp.

Inverse Indizierungsverfahren ermoglichen meist die exBleantwortung von Fragen, also das
Auffinden aller fir eine Frage relevanten Dokumente aus gjegebenen Dokumentmenge. Es
gibt jedoch auch Verfahren, die nur eine inexakte Antwotagsen, so dass auch irrelevante
Dokumente bzw. nicht alle relevanten Dokumente gefundedeve In diesem Zusammenhang
wird von falsch positiv bzw. falsch negativ deklariertendDmenten gesprochen. Die Bewer-
tung der Qualitat der Indizierung spielt hier also eine beleoe Rolle. Ein Qualitatsverlust ist
oft nur durch einen erheblichen algorithmischen Vortegegliber anderen Verfahren zu recht-
fertigen. In vielen Anwendungsfallen genigt die unschBdantwortung von Fragen, wie zum
Beispiel bei der Internetsuche.

Fur die Bewertung der Qualitat lassen sich die RetrievaliiSgkaften Precision und Recall
messen. Sie setzen die Menge aller relevanten Dokunignte D mit der Menge gefundener
DokumenteD 4, C D auf unterschiedliche Weise ins Verhaltnis. Unter der Amn@hdass weder

Dgr nochD 4 leer sind, errechnen sie sich wie folgt:

|Dr 0 D4
prec = ————

Es ist leicht zu erkennen, das von den Retrieval-Eigensamager ,perfekte” Indizierungsver-
fahren eine Precision und einen Recall von jewe#sreichenBuckland und Gay1994 haben
die Beziehung zwischen Precision und Recall bei verschietieesakten Verfahren des Infor-
mation-Retrieval untersucht und stellten dabei insbesendie inverse Beziehung der beiden
GrofRen heraus. Ein hoher Recall bedeutet zumeist niedregegsitm und umgekehtrt. Es ist da-
her oft notwendig, einen Kompromiss zwischen den beidefd&mnczu erlangen. Abbildurig6
illustriert dies durch die Darstellung der Precision in Abgigkeit vom Recall. Im Information-
Retrieval werden haufig Kurven dieser Form erzielt.
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[uy

Precision

0 Recall 1

Abbildung 1.6: Darstellung der inversen Beziehung zwiscRescision und Recall. Hoher Recall bedeutet meist
niedrige Precision und umgekehrt.






Kapitel 2
Indizierungsverfahren

Die Indizierung groRer Mengen von Dokumenten erfordergdir bei der Auswahl von Da-
tenstrukturen und Algorithmen. Heutige Indizierungsabrén sind komplexe Kombinationen
verschiedener Datenstrukturen, Kompressionsalgorithumel Algorithmen fur den parallelen
Zugriff. In den folgenden Abschnitten werden Vertretererser und transformativer Indizie-
rung in ihren Grundziigen erlautert und ein Uberblick Giber 8&and der Forschung zum jewei-
ligen Verfahren gegeben. Die nachstehend aufgefihrtekt@uienen dabei als Richtschnur
bei der Betrachtung:

Datenstruktur: Der Aufbau des Indexes im Speicher.

Suche: Algorithmen zur Abarbeitung aller beantwortbareagEtypen.

Konstruktion: Algorithmen zur Konstruktion des Indexes @ine gegebene Dokument-
menge.

Bibliographie: Uberblick iiber aktuelle Forschungen zunrdmtiteten Indizierungsver-
fahren.

Wo immer maoglich werden die Verfahren anhand eines einfa&wespiels illustriert. Es han-
delt sich um einen Vierzeiler, bei dem jeder Vers als Dokunietrachtet wird. Die beiden
letzten Verse teilen je mit dem ersten ein Wort, so dass tniclale Beispiele entstehen. Der
Text lautet:

Ein Nal3horn und ein Trockenhorn
spazierten durch die Wuste,

da stolperte das Trockenhorn,
unds Nal3horn sagte: ,Siehste !

Heinz Erhardt (1906—-1979)

13
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Vokabular Liste der Vorkommen
Ein . <2;(1,1), (1,4»
NaRhorn . <;(1,2), (4,2>
und . <1; (1,3
Trockenhorn e <2;(1,5), (3,40
spazierten e 1;2,1»

Abbildung 2.1: Eine invertierte Liste fur eine Menge von Dakenten. Das Vokabular enthalt alle Worte des Textes
in einer geeigneten Datenstruktur. Von jedem Wonvird ein Eintrag in der Liste der Vorkommen referenziert.
Jeder Eintrag enthalt ein Array der Fotii(w); (¢, j), . . .), in demf(w) die Worthaufigkeit ist und das Tupel ;)
besagt, dass in Dokumentd; an Position; steht. Alternativ kann die Angabe der Position im Dokumarntha
entfallen.

2.1 Inverse Indizierung

Der bekannteste Vertreter inverser Indizierung ist dierigrte Liste. Es eignet sich zur Beant-
wortung von Wort- und Kontextfragen. Fur Kontextfragenduiter Suffixoaum und fiir Ahn-
lichkeitsfragen der R-Tree vorgestellt.

2.1.1 Invertierte Liste

Eine invertierte Liste ist nacBaeza-Yates und Ribeiro-Ne{(@999 unterteilt in das Vokabu-
lar und die Liste der Vorkommen. Das Vokabular speiched békannten Wort&/’. Der i-te
Eintrag in der Liste der Vorkommen enthélt Referenzen aufldiemengeD,; der Dokumen-
te D, die jeweils das-te Wort des Vokabulars enthalferAbhangig von der Granularitat der
Indizierung enthalt die Liste der Vorkommen zusatzlich zm dReferenzen Angaben Uber die
Position(en) des Wortes im Dokument. Abbildu2d zeigt den schematischen Aufbau einer
invertierten Liste.

Als Datenstruktur fiir das Vokabular wird haufig ein Patri€i@e? eingesetzt. Dabei handelt es
sich um einen digitalen Suchbaum, in dem Pfade, die sich mazweigen, zu einem Knoten
zusammengefasst werden. In einem solchen Knoten werdefindighl der Zeichen gespei-
chert, die bei der Suche im Baum in der gesuchten Zeicheniigesprungen werden kénnen.
Vergleichbar ist diese Datenstruktur mit der des Suffixbguda sie analog konstruiert wird.
Die Blatter des Baumes referenzieren je einen Eintrag in dse lder Vorkommen.

Die Liste der Vorkommen besteht aliis | Eintrédgen. Jeder Eintrag ist ein Array von Referenzen

! Die Unterscheidung von Dokumenten und Dokumentmodelled am dieser Stelle und in den Folgekapi-
teln fallen gelassen. Deshalb ist hier von Dokumenten d@geRebwohl tatsachlich Dokumentmodelle gemeint
sind. Alle weiteren Erwagungen grinden darauf, dass flzeimerarbeitendes Dokumemmer zunachst ein
geeignetes Dokumentmodell aufgestellt wird. Beide Bégriferden daher gleichbedeutend verwendet.

2 Der Namensbestandteil , Trie* ist eine Ableitung vontgieval®.
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auf Dokumente. Die Kodierung der Referenzen benétighti@okumenten maximdllog,(n)|

Bit pro Referenz. Mithilfe von Kompressionsverfahren kargsér Betrag noch stark verringert
werden.Witten u. a.(1999 stellen hierzu eine Reihe von Verfahren vor und vergleicsien
Gegendiber einer unkomprimierten invertierten Liste, iezb100% der GroRe der Dokument-
menge erreichen kann, werden hier IndexgréRen von ¢fvdemonstriert. Der Zeitaufwand
fur die Kompression und die Dekompression wird allerdingsnachlassigt, obwohl er sich
stark auf die Suchzeit auswirktrotman (2003 weist nach, dass starkere Kompression einen
deutlich hoheren Dekompressionsaufwand bedeutet. Esadahgs zwischen Kompressionsra-
te und Dekompressionsgeschwindigkeit abgewogen werdembi3lang effektivsten Kompro-
miss zeigenAnh und Moffat (2005. Sie erreichen eine um durchschnittlith% schlechtere
Kompressionsrate ald/itten u. a.(1999, jedoch eine Steigerung der Suchgeschwindigkeit im
Index um40%.

Die Beantwortung einer Wortfrage nach einem Waoristartet im Vokabular. Hier wird der
Blattknoten gesucht, des reprasentiert, und die Referenz auf den korrespondierefitrag
in der Liste der Vorkommen gelesen. Anschliel3end wird diEreazierte Eintrag dekompri-
miert und als Ergebnis ausgegeben. Der erste Teil der Swetimgigin O(|w|), wobei|w| die
Lange des Wortes in Buchstaben ist. Die Laufzeit des zweidda @er Suche héngt stark vom
eingesetzten Kompressionsverfahren ab.

Die Beantwortung von Kontextfragen erfordert die unabhg@a@uche nach allen Einzelwor-
ten der Frage und die anschlieRende Bildung des Durchsslahigr erhaltenen Ergebnisse.
Darlber hinaus muss fir jedes der gefundenen Dokumentéfye@rden, ob die Worte nahe
genug zusammen stehen bzw. eine Phrase bilden. Um denlalsitRRechenaufwand dafir
zu reduzieren, schlagéfiilliams u. a.(1999 sowieBahle u. a(2002 den Nextword-Index vor.
Fur jedes haufig auftretende Wartsoll eine weitere Liste der Vorkommen fiir die haufigsten
Nachfolgerw,y angelegt werden. Sie referenziert alle Dokumenteydig; enthalten.

Die erstmalige Konstruktion einer invertierten Liste fime Dokumentmeng® erfordert die

sequentielle Abarbeitung aller Dokumente. Jedes geled@mnew wird im Vokabular nachge-
schlagen und anschlieRend der entsprechende Eintrag instieder Vorkommen aktualisiert.
Ist w noch nicht im Vokabular enthalten, wird es aufgenommen umdeuer Eintrag angelegt.

Einen Vergleich konkreter Algorithmen, die auch die Kongsien der invertierten Liste berick-
sichtigen, zeigefeinz und Zobe(2003. Nicholas Lester u. 42005 beschreiben ein Online-
Verfahren, das die Suche auf dem Index zur Konstruktiohgzkiubt. Dieser Ansatz ist im
Vergleich zur Offline-Konstruktion zwar langsamer, abesbi@esondere fur Indizes in Suchma-
schinen interessant.
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2.1.2 Suffixbaum

Ein Suffixbaum ist eine Datenstruktur zur Speicherung voiclnketten. Eine seiner Schlis-
seleigenschatften ist, dass der direkte Zugriff auf alldigutler Zeichenkette ermdglicht wird.
Die Baumstruktur indiziert also alle Suffixe im Sinne inverbelizierung. Deri-te Suffix ei-
ner Zeichenkette beginnt beispielsweise beiten Wort und reicht bis zu ihrem Ende. Die
Granularitat der Suffixe lasst sich steuern, indem anstattéff Buchstaben (oder Satze, Uber-
schriften usw.) betrachtet werden. Die Granularitat eBwffixes bedingt also die Granularitat
des Indexes.

Der Aufbau eines Suffixbaums wird in Abschrittl implizit durch einen einfachen Konstruk-
tionsalgorithmus motiviertsusfield(1997) definiert einen Suffixbaum fir ein Dokumedhimit
|d| Suffixen als gerichteten Wurzelbaum mit Blattern. Jeder innere Knoten hat mindestens
zwei Kinder und jede Kante ist mit mindestens einem Wort betiet. Alle Beschriftungen der
ausgehenden Kanten eines Knotens beginnen mit paarwesehielenen Worten. Die Ver-
kntpfung der Kantenbeschriftungen auf dem Pfad von der @aam-ten Blatt entspricht
demi-ten Suffix ind. Analog ist ein Suffixbaum fir eine DokumentmenDedefiniert. Ab-
bildung2.2a zeigt einen Suffixbaum fir die Beispieldokumente. Im Gegreur invertierten
Liste sind alle durch einen Suffixbaum indizierten Zeictettén vollstandig in der Datenstruk-
tur enthalten. Diese Form von Index heil3t deshalb selbgterdnd. Die Indizierung einer Do-
kumentmenge durch einen Suffixbaum bedeutet einen Plataadfvon mindestend)0% der
Dokumentmenge, sofern keine Kompression eingesetzt wird.

Eine Wort- oder Kontextfragg kann mit einem Suffixbaum id(|q| - |w|) Zeit beantwortet
werden, wobeiq| die Lange der Frage in Worten und| die durchschnittliche Léange eines
Wortes ist. Dazu wird der Baum ausgehend vom Wurzelknoten fefexth folgend traversiert,
dessen Kantenbeschriftungen der Frage entsprechen. \erBadm so weit traversiert wur-
de, dass die Frage vollstandig gefunden wurde, spannt geellkKnoten den Teilbaum des
Suffixbaums auf, durch den alle Suffixe reprasentiert werdenmit dem Fragetext beginnen.
Damit sind alle Vorkommen der Frage in der Dokumentmengergifn. Wenn kein Pfad exi-
stiert, dessen Kantenbeschriftungen der Frage entspredhaan ist das gesuchte Wort bzw.
sind die gesuchten Worte nicht in der Dokumentmenge eethalt

Das Suffix-Array vonManber und Myerg1990 wurde parallel zum Suffixbaum entwickelt
und erlaubt die Indizierung aller Suffixe eines Dokumenisieodass der Text mit in die Daten-
struktur aufgenommen wird. Es handelt sich um ein Array,amdReferenzen auf die Suffixe
von Dokumenten in aufsteigender lexikographischer Retigafgespeichert sind. Abbildung
2.20 zeigt ein Suffix-Array. Gegentber einem Suffixbaum hat eeredeutlichen Platzvorteil,
da nur noch Referenzen gespeichert werden. Tatsachlick isa@hAbouelhoda u. a(2004)

maoglich, alle auf SuffixbAumen aufbauenden Verfahren diichanced-Suffix-Arrays ohne
EinbulRen im Zeitaufwand zu ersetzen. Die Erweiterung béstes Arrays derselben Lange,
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a) Suffixbaum

NaRhorn... .

(1.4) 1) 1.2) (4.2)
b) Suffix-Array Suffixe
(3,1) da stolperte das Trockenhorn
(3,3) das Trockenhorn
(2,3) die Wiiste
(2,2) durch die Wiiste
(1,1) Ein NaRhorn und ein Trockenhorn
(1,4) ein Trockenhorn
(4,2) Naf3horn sagte Siehste

Abbildung 2.2: Suffixbaum (a) und Suffix-Array (b) fur die Bpieltexte. Es sind nur die Suffixe im Baum zu
sehen, die in mehr als einem Dokument enthalten sind. Digéibwerden durch die Punkte angedeutet. Die Tupel
(i, 4) referenzieren dag-te Suffix in Dokumentd;. Im Suffix-Array folgen die Referenzen der lexikographisch
aufsteigenden Sortierung der Suffixe.

die verschiedene Zusatzinformationen tber die Suffixe hrelGemeinsamkeiten kodieren.

Die Anwendung von Kompressionsverfahren auf Suffix-Arrayaoglicht weitere Platzeinspa-
rungen, so dass nacrossi u. a(2004) Indexgréfzen vor0% der Gro3e der Dokumentmenge
erreicht werden. Fur Suchen auf dem Index missen hier dggrmalilokumente nicht verflg-
bar sein, da sie im Index mit komprimiert sind. Diese Ergsbaikonkurrieren daher mit denen
einer komprimierten invertierten Liste.

Die Konstruktion von Suffixbaumen ist mit dem Konstruktialgorithmus vorukkonen(1995

in O(n) fur n Dokumente mdoglich. Er basiert auf der inkrementellen Erevang (zum Bei-
spiel Wort fur Wort) eines Suffixbaums. Der initiale Suffiximaist leer, besteht also nur aus dem
Wurzelknoten. Fur ein Dokument = w; ... w)q wird in deri-ten Iteration des Algorithmus
das Wortw; dem Suffixbaum hinzugefugt. Alle Suffixe der Wortkette. . . w;_; sind zu die-
sem Zeitpunkt bereits im Baum. Das Einfugen varwirkt sich auf dagi-te Suffixw, ... w;_4
wie folgt aus: Von der Wurzel aus wird der Pfad deten Suffixes traversiert. Falls das Suffix
nicht an einem Blattknoten endet, wird der Pfad an dieseleSieteilt und ein neuer Blattkno-
ten eingeflgtw; wird der Kantenbeschriftung der Eingangskante des Blatdasangehangt.
Durch ,Abkirzungen® im Baum, die der Algorithmus zur Kondttionszeit pflegt, wird eine
lineare Laufzeit erzielt. In der Praxis werden jedoch hawmiger komplexe Konstruktions-
algorithmen verwendet. Ein Vergleich vdinan u. a.(2005 belegt, dass auch Algorithmen mit
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schlechterer asymptotischer Laufzeit konkurrenzfamg .si

Suffix-Arrays kénnen ebenfalls i@ (n) konstruiert werdeniKarkkainen und Sande 2003,

Ko und Aluru (2003 sowie Kim u. a. (2003 haben das unabhéngig voneinander nachgewie-
sen. Der Ko-Aluru-Algorithmus basiert darauf, die Suffiredisjunkte Mengen zu teilen und
dann rekursiv die kleinere der beiden zu sortieren. Dazwerezwei Typen von Suffixen un-
terschieden, namlich diejenigen, die lexikographisclmigiesind als ihre Nachfolger, und alle
ubrigen. Anschliel3end werden die noch unsortierten Suffimeortiert. Ein Vergleich konkre-
ter Implementierungen verschiedener Algorithmen istlmai und Par2004) zu finden. Der
Ko-Aluru-Algorithmus schneidet hier am besten ab.

2.1.3 R-Tree

Die Beantwortung von Ahnlichkeitsfragen ist mit keiner deen genannten Indizierungsver-
fahren effizient machbar, da die Ahnlichkeitsbeziehungarirdlizierten Dokumentmenge nicht
wiedergeben werden. Ahnlichkeitsfragen haben zum Zilel 2dkumente zu finden, die einem
gegebenen Dokument hinreichend &hneln. ,Hinreichendébed in diesem Zusammenhang,
dass die Ahnlichkeit wenigstensd,, d;) > 1—¢ betragt, mit € [0, 1]. Das Vektorraummodell
reprasentiert Dokumente als Punkte einedimensionalen Raums. Die Distamz(d;, d,) des
i-ten Dokuments zumji-ten lasst sich aufgrund ihrer Ahnlichkeitd;, d;) errechnen und be-
tragto,(d;,d;) = 1 —¢(d;, d;). Je &hnlicher sich zwei Dokumente sind, desto naher lieigen s
also zusammen. Die Dokumentvektoren aller mit Blick auélevanten Dokumente befinden
sich im Vektorraum deshalb in eineftUmgebung um das Fragedokument. Ahnlichkeitsfragen
konnen demnach als Fragen nach den Dokumentvektoren easésmimten Raumabschnitts
aufgefasst werden.

Die Familie der R-Trees, d.h. Varianten des R-Tree naatiman(1984), sind raumliche In-
dizes. Einen detaillierten Uberblick tiber die zahlreichanianten gebemlanolopoulos u. a.
(2003. Im R-Tree werden nahe zusammen liegende Dokumente gruppie durch den sie
minimal einschlieRenden Quader reprasentiert. Dasselbehgeht rekursiv mit allen Quadern,
so dass eine Hierarchie entsteht, deren Wurzel ein Quagdersalle Dokumente einschlief3t.
Es ist zulassig, dass die Quader einer Ebene sich raumlmtiapipen, Dokumente werden je-
doch durch genau einen reprasentiert. Die Hierarchie witlilfie der Datenstruktur B-Tree
gespeichert, so dass jeder Quader einem Knoten im Baum iehtspr

Ein B-Tree (siehe z.BCormen u. a(2001)) ist darauf ausgelegt, Zugriffe auf den sekundaren
Speicher zu minimieren. Die GroRRe eines Knotens, und daitAusgangsgrad, ist deshalb
im Allgemeinen durch die maximal pro Lesevorgang lesbarete®8pegrenzt. Im Falle von
Festplatten also eine Page. Alle Kinder eines Knotens sifgrand eines Ordnungskriteriums
sortiert. Der Baum ist zudem balanciert, d.h. alle Blatted sinderselben Tiefe. Uberschrei-
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Abbildung 2.3: R-Tree fir eine Menge von Punkten 2adimensionalen Raum. Die schematische Darstellung
zeigt die hierarchische Gruppierung dedimensionalen Quader. Uberlappungen sind zu erkennenB&em

ist die Reprasentation der schematischen Darstellung-di®8. Jeder Knoten entspricht einer Page, jedes Blatt
entspricht einem Quader und referenziert alle in ihm etghah Punkte. Der Baum ist balanciert.

tet ein Knoten beim Einfligen eines Objektes in den Baum did3&einer Page, so wird er
geteilt und der Baum neu balanciert. Abbildud@ zeigt schematisch einen R-Tree sowie den
korrespondierenden B-Tree.

Das Einfugen eines Dokuments in einen R-Tree geschieht hesdevon der Wurzel durch
rekursive Auswahl eines Kindknotens, dessen Quader amgsteni vergrol3ert werden muss,
um das Dokument aufzunehmen. Es handelt sich hier um eingakliseuristik, die auf lokaler
Optimierung beruht. Die Quader einer Ebene durfen sichléjpeen, weshalb die Auswahl
eines lokal schlechter geeigneten Quaders zu einem glebaében Ergebnis fuhren kann. Das
hangt mit der Reihenfolge, in der die Dokumente eingeflgdeey zusammen. Sie bedingt,
in welcher Weise die Quader vergrof3ert werden. Ein optinRd&ree verteilt die Dokumente
so Uber den Baum, dass jeder Quader minimal grof3 ist, alst cicbh Verschiebung eines
Dokuments in einen anderen Quader das kumulierte Quadeneol verringert werden kann.
Die eingesetzte Auswahlheuristik sowie die Vermeidung ¥berlappungen sind Gegenstand
intensiver Forschung und Ursache der zahlreichen Vanahds R-Trees.

Ahnlichkeitsfragen, die wie oben diskutiert auch als Fragach Raumabschnitten betrachtet
werden kdnnen, lassen sich durch rekursives TraversiergiRdlree beantworten. Dabei wer-
den nur Quader bericksichtigt, die sich mit dem gesuchtemBaschnitt berschneiden. Bei
Erreichen eines Blattknotens werden alle davon referaendokumente der Ergebnismenge
hinzugefugt. Ein Merkmal der Suche im R-Tree ist, dass ihexiBion nicht zwangslaufig

ist, da auch Dokumente gefunden werden, die nahe dem gesughtimabschnitt liegen, aber
nicht in ihm enthalten sind. Sie missen nachtréaglich dunceresequentiellen Vergleich mit
dem Fragedokument herausgefiltert werden.

Die Dimensionalitdtn des Raums, auf dem raumliche Suchen stattfinden, hat groR#tassi
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auf die Suchgeschwindigkeitim R-Tré&keber u. a(1999 haben verschiedene raumliche Indi-
zes diesbeziglich untersucht, darunter auch VarianteRdeses. Sie kommen zu dem Ergeb-
nis, dass ab einer Dimensionalitat~ 10 alle Indizes im Durchschnitt langsamer durchsuchbar
sind, als mit einer sequentiellen Suche. Dieses Verhatadr ;1 Beziehung zum so genannten
»Fluch der Dimensionalitat“. Dokumente, die durch das \gekdummodell reprasentiert wer-
den, haben oftmals eine um Gréf3enordnungen héhere Dinmattisit als1 0. Das disqualifiziert
die Varianten des R-Trees fur den Einsatz als Indexstruktudbkumente.

2.2 Transformative Indizierung

Die Vertreter transformativer Indizierung sind die Sigmaste und das Similarity-Hashing.
Beide verwenden als Transformationsvorschrift Hashfwmian. Im folgenden Abschnitt wer-
den die Grundlagen des Hashings daher zun&chst aufgedrigeitolgt von einer detaillieren
Diskussion der beiden Indizierungsverfahren.

2.2.1 Hashtabellen und Hashfunktionen

Hashtabellen basieren auf Arrays. Ein Array ist eine Ddtaktur, in der eine begrenzte An-
zahl aufeinander folgender Speicherplatze fester Grofatesgend durchnummeriert sind. Je-
der Speicherplatz ist dabei grof3 genug ausgelegt, um eiregh dvifacher Datentypen oder
Referenzen auf Objekte aufzunehmen. Der direkte Zugrifhufaist durch die jeweilige In-
dexnummer des Speicherplatzes gewéhrleistet und bekongtante Zeit. Jedem Eintrag im
Array ist also genau eine Indexnummer zugeordnet, die dKiSsel fur den Zugriff dient und
bei gezielten Zugriffen daher a-priori bekannt sein muss.

Wenn die Anzahl mdglicher Schlissel sehr grol3 ist, aber imarldeine Teilmenge von ihnen

tatsachlich bendtigt wird, sind Arrays nicht optimal im &peerverbrauch. Da im ungiinstigsten
Fall nicht bekannt ist, welche Schlissel zur Laufzeit @hfiéh belegt werden, muss ein Array
zu jeder Zeit grol3 genug ausgelegt werden, also Speictezdidr alle moglichen Schltssel

reservieren. Das ist offensichtlich ineffizient und kanrthitfie von Hashtabellen umgangen
werden, ohne dass sich der Aufwand fur Zugriffe stark erhoht

Eine Hashtabellg besteht aus einem Array njif’| Speicherplatzen und einer Hashfunkgion
h:IN — {0...|T|}, wobei die natiirlichen Zahlel als potenzielle Schlussel betrachtet wer-
den. Die Hashfunktion erlaubt die Benutzung aller Schljjssgbhangig von der Grol3e des
Arrays. Jeder Zugriff mit einem Schlissdlhrt zuerst zur Berechnung seines Hashwk(t$,
der den Speicherplatz im Array angibt. Ein Speicherplaithie diesem Zusammenhang auch
Bucket. Es ist leicht zu erkennen, ddssicht injektiv ist, da weniger Buckets existieren, als
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Schlussel vorhanden sind. Das Ereignis eines anderensSeldi mit demselben Hashwert
wie dem von Schlusse] also formal(i) = h(j), heiBt Hashkollision. Im Falle einer Kollision
gibt es verschiedene Moglichkeiten, sie robust zu behan@eé einfachste ist die Verkettung
aller Daten, deren Schlussel auf denselben Bucket abgewitden. Die verkettete Liste wird
dann anstelle der Daten in der Hashtabelle abgelegt. Wekanheist, dass maximéI’| Daten
gespeichert werden, kann im Falle einer Kollision auf alidive Hashfunktionen ausgewichen
werden, bis ein freier Bucket gefunden wurde. Dieses Vongéled3t offene Adressierung.

Eine gute Hashfunktion hat na€lormen u. a(2001]) die Eigenschaft, dass die Wahrscheinlich-
keit, mit der ein beliebiger Schliissel einem bestimmten Buzkigeordnet wird, unabhangig
von allen anderen Schlusselly,|T’| betréagt. Die Konstruktion einer solchen Hashfunktionen
kann zum Beispiel heuristisch unter Einbeziehung von Domiéf@ mationen geschehen. Das
ermaoglicht haufig eine nahezu optimale Verteilung alletraténden Schlussel. Ist Giber die Do-
mane nichts bekannt, kann die Divisions- oder die Multgiknsmethode angewandt werden.
Erstere definiert eine Hashfunktidii) = i« mod | 7’| fir einen Schlissélund eine Hashtabelle
mit |T'| Buckets. Geeignete Werte f{if | sind oftmals Primzahlen, da mit ihnen alle Bits vion
in die Division einbezogen werden. Wifd| beispielsweise als gerade Zahl oder Potenz/on
gewabhlt, entstehen weitreichende Abhéngigkeiten zwis&uhlisseln und ihren Hashwerten.
Das kann zu einer gréf3eren Haufigkeit von Kollisionen flihren

Mit der Multiplikationsmethode werden Hashfunktionenim&@gendem dem Muster definiert:

h(i)=||T|(i-c—|i-¢)]  mitee (0,1)

Der gebrochene Anteil von- ¢ wird mit |7'| multipliziert. Die Wahl des Paramete|¥| ist
hier gegentber der Divisionsmethode unkritis€¢huth (1999 zufolge ergibt sich mit ~ 0.62
haufig eine gleichmalige Zuordnung der Schliissel auf Buckets

Die Haufigkeit von Kollisionen wird bedingt durch die vervelte Hashfunktion und die Ver-
teilung auftretender Schlussel. Fir alle Hashfunktionastiert per Definition je eine Menge
von Schlisseln, deren Hashwerte kollidieren. Daraus foigi/orst-Case flr eine Hashtabelle
mit fester Hashfunktion eine Zugriffszeit vd@i(n ), bein verschiedenen Schlisseln. Universal-
Hashing naclCarter und Wegma(i1977) entschéarft dieses Problem mittels Randomisierung.
Die Definition einer Hashtabelle wird hier erweitert, soslasstatt einer einzelnen Hashfunk-
tion eine universale Menge oder auch Fanifeunterschiedlicher Hashfunktionen eingesetzt
wird. Zur Initialisierungszeit wird zuféllig eine Hashfktionen ausgewahlt. Der Worst-Case

3 Die Definition von Hashfunktionen ist zur Verstandnisfangey auf die Schliisselmen@ebeschrankt. Diese
Einschréankung ist jedoch nicht bindend, sondern dient aetseegscher Startpunkt aller Erwagungen. Es wird in
der Praxis davon ausgegangen, dass fir alle Datentypenhjp#t® also auch fur Dokumente bzw. ihre Modelle,
eine sinnvolle Abbildung aulN aufgestellt werden kann, so dass sie mit den oben definietéshfunktionen
verarbeitet werden kdnnen.
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wird zwar dadurch nicht verhindert, es ist allerdings unsgaheinlich, dass er fir eine Menge
von Schlusseln wiederholt eintritt.

Eine Familie von Hashfunktionen wird universal genannt, wenn fur allél@sselpaarun-
geni,j mit i # j hochstengH|/|T| Hashfunktionen ir{ existieren, fur die die Hashwerte
beider kollidieren. Fur den Schlisseallein l&sst sich damit bei insgesamtzu hashenden
Schlisseln und einer zufallig gewahlten Hashfunktion emehschnittliche Kollisionshaufig-
keit von hochstens /| T| nachweisen. Die Zugriffsgeschwindigkeit betragt also iandhschnitt
O(1+n/|T|), was einer optimalen Verteilung der Schlissel auf die vodieaen Buckets ent-
spricht.

2.2.2 Signaturliste

Eine Signaturliste basiert auf einer Hashfunktioni? — {0, 1}*, die Worte auf Bitfolgen ab-
bildet. Diese Bitfolgen dienen als Signaturen oder auchétimigdricke der Worte. Die Signatur
eines Dokumentd wird durch Uberlagerung der Signaturen aller Worteliarzeugt. Das ge-
schieht durch Anwendung einer bitweisen ODER-Verknupfsoglass daste Bit genau dann
gesetzt wird, wenn daste Bit in mindestens einer Wortsignatur gesetzt ist. Einio&nt wird
auf diese Weise ebenfalls auf eihestellige Bitfolge abgebildet. Die Signaturen einer Menge
D von Dokumenten werden in einer Datei gespeichert, in dei-tBeSignatur denm-ten Doku-
ment audD entspricht.

Zur Beantwortung einer Wortfrage naeh wird die Bitfolge h(w) berechnet und mit allen
Signaturen vom verglichen. Wenn die bitweise UND-Verknupfung vefw) mit der Signatur
eines Dokumentsl gleich h(w) ist, wird angenommen, dassin d enthalten ist. Wenm in

d enthalten ist, dann ist(w) per Definition Teil der Uberlagerten Signatur vdnWennw
nicht in d enthalten ist, kann jedoch ein Wart enthalten sein, fir dak(w’) = h(w) gilt,
oder eine Teilmenge von Worten, deren Uberlagerung dieaBigh(w) enthalt. Solche falsch
positiv bewerteten Dokumente werden auch false-dropsrmygndie nachtraglich identifiziert
werden mussen. Die Beantwortung von Kontextfragen laufiogn®ie Signatur der Frage ist
die Uberlagerung der Worte, nach denen gefragt wird. EngivdDokument alle nachgefragten
Worte, enthélt seine Signatur die der Kontextfrage. Im Ahsgs muss noch Gberpruft werden,
ob die Worte in der gewiinschten Reihenfolge im Dokument vorken. Abbildung2.4 zeigt
eine Signaturliste und den Ablauf einer Suche.

Der Recall einer Suche in einer Signaturliste betragt furtYWord Kontextfragen immer. Die
Precision schwankt mit der Wahrscheinlichkiifiir das Auftreten von false-dropB.lasst sich
wie folgt ermitteln: Angenommert, setzt fur jedes Wor in 2 (w) zuféllig ¢ Bit. Fur einek Bit
lange Signatur ergibt sich ein Anteil gesetzter Bits voa ¢/k. Die Wahrscheinlichkeit, dass
ein bestimmtes Bit in einer Signatur fur ein Dokumdrder Langgd| zuféllig gesetzt ist, lasst
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Wortsignaturen

Ein 0000 0011 0000
g: Naf3horn h 0001 1000 0000
und : 0100 0010 0000
Trockenhorn 0000 0000 1010
spazierten 0001 1000 0000
durch 0010 0100 0000
die 0000 0001 0010
Wiuste 0010 0000 0001
da 1001 0000 0000
stolperte 1100 0000 0000
das 0010 0010 0000
unds 0100 0000 0100
sagte 0100 0000 1000
Siehste 0000 0000 1100
Ein NaRhorn und ein Trockenhorn | 0101 1011 1010
spazierten durch die Wiiste 0011 1101 0011
da stolperte das Trockenhorn 1111 0010 1010
unds NaRhorn sagte Siehste 0101 1000 1100

Signaturliste

Abbildung 2.4: Die Signaturliste fiir die Beispieldokumernthalt die Gberlagerten Wortsignaturen der Worte
jedes Dokuments. Die Signatur des ersten Dokuments bdsedtielsweise aus den ersten vier Wortsignaturen
(blau markiert). Die Fragg nach dem Wort ,NalRhorn“ ergibt, dass Dokument 1,2 und 4 dag &vishalten (rot
markiert). Tatsachlich kollidiert aber im zweiten Dokurhdie Signatur von ,spazierten* mit der von ,Naf3horn*.
Es handelt sich also um ein falsch positives Ergebnis. Digrdzess eine Uberlagerung von Wortsignaturen zuféllig
die Signatur eines dritten Wortes enthalt, tritt bei ,undivée , Trockenhorn“ fir ,sagte” ein.

sich uiber die Gegenwahrscheinlichkeit ;- errechnen, dieses Bit bei einer zufalligen Auswahl

nicht zu wahlen:
LK
1— (1 — E) ~1—eldT

P =(1— e ldimyt

Daraus folgt:

Wenn beispielsweise = In(2)/|d| gewahlt wird, ergibt sich fit = & - In(2)/|d| ein konkretes
P = 1/2'. Die VergroRRerung der Signaturlangesenkt daher”, steigert aber den Platzauf-
wand der Signaturliste fiir Dokumente in der GréBenordnudln - k). Auf diese Weise kann
k abhangig von einer gewilnschten WahrscheinlichReftir das Auftreten eines false-drops
gewahlt werden.

Bei Verwendung der Negation in booleschen Fragen tritt dexd8dall ein, dass die Precisi-
on 1 ist, der Recall aber mit der Wahrscheinlichkeit fur falsclyates deklarierte Dokumente
schwankt. Bei den nicht gefundenen Dokumenten handelt ksisicgenau diejenigen, die bei
der Suche ohne Negation falsch positiv deklariert wirden.

Einen ausfiihrlichen Uberblick iber verschiedene Variawker Signaturliste geberaloutsos
(1992 undLee u.a(1999. Die bekannteste unter ihnen ist die in Bitscheiben z¢gtSiigna-
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turliste. Sie reduziert den Suchaufwand nach der Sigridiyr einer Fragey von O(n - k) auf
O(t - n) beit < k gesetzten Bits irh(q). Die Partitionierung geschieht durch Aufteilung der
n Signaturen ink einzelne Dateien, so dass dee Eintrag derj-ten Datei denmy-ten Bit der
i-ten Signatur entspricht. Die Suche nach den Signaturergudi(q) passen, lasst sich so auf
diet gesetzten Bits beschranken. Fur zwei Bjtandi, verlauft die Suche wie folgt: Zunachst
werden alle Positionen in Datéi ermittelt, die ebenfalls gesetzt sind. Aus dieser Teilneeng
von Dokumentsignaturen werden anschlie3end alle Positientfernt, fir die in Datei, kein

Bit gesetzt ist. Die Rekursion wird so lange fortgefuhrt, bies Bateien allert gesetzten Bits
aush(q) uberpruft wurden. Die dann verbleibenden Positionen hiltie Antwortmenge.

Uber die in Signaturlisten eingesetzten Hashfunktionexauns spielen andere Kompressions-
verfahren keine Rolle. Die Wortsignaturen selbst sind kesne Form verlustbehafteter Kom-
pression, die so stark ist, dass die Berechnung des Ursprortgs aus einer Signatur nicht
mehr moglich ist. Mit der Uberlagerung aller Wortsignatuggnes Dokuments ist wiederum
eine verlustbehaftete Kompression verbunden. Eine veeikempression von Signaturen ware
nur dann sinnvoll, wenn die Signaturlange deutlich vom @pth abweicht, sie also grol3er als
notwendig ist. Dann namlich enthalten Signaturen deuthelfhr Nullen als Einsen. Werden die
Signaturen jedoch mithilfe der oben vorgestellten Forngahildet, ist keine weitere verlust-
lose Kompression moglich, da der Informationsgehalt eBignatur mit nahezu gleichmalig
vielen Nullen und Einsen bereits optimal ist.

Die Signaturliste steht seit ihrer Erfindung in Konkurrene invertierten Liste. Dennoch wurde
der erste umfassende Vergleich beider erst Xohel u. a.(1998 durchgefihrt. Sie schlieRen
mit dem Ergebnis, dass die invertierte Liste der Signatierin nahezu allen Belangen tiberlegen
ist. Das ist insbesondere darauf zurtickzufuhren, daselékidarianten der invertierten Liste
weniger Platz beanspruchen als Signaturlisten. Letzasseh sich nur langsamer konstruieren,
aktualisieren und durchsuchen. Darlber hinaus bestdigsnsdere bei in Bitscheiben zerteil-
ten Signaturlisten das Problem schlechter Datenlokali@s Durchsuchen varDateien erfor-
dertO(t) Festplattenzugriffe, wohingegen bei der invertiertend_&nzig das Vokabular durch-
sucht wird. Auf theoretischer Seite haben Signaturliseaniachteil, dass die durchschnittliche
Grof3e eines Dokumenfd| im Vorhinein bekannt sein muss, um die Signaturlange opina
stellen zu kdnnen. Weitere Studien v@murratt u. a(2001) und Helmer und Moerkott€2003
bestatigen die obigen Ergebnisse.

Zur Verbesserung der Suchgeschwindigkeit gegentber deesgellen Suche in der Liste aller
Dokumentsignaturen schlaghen(2005 den verallgemeinerten Signaturbaum vor. Er basiert
auf dem Signaturbaum na€then(2002), einem binaren Baum, der analog zum Vokabular ei-
ner invertierten Liste, als Index fUr die Eintrdge der Sigrisste dient. Jeder innere Knoten
speichert eine Zahl € {1, ..., k}, mit der dagj-te Bit aller Signaturen gemeint ist. Die ausge-
henden Kanten innerer Knoten tragen entweder die Besatgift(diinkes Kind) oderl (rechtes
Kind), entsprechend den mdglichen Werten eines Bits. Blatéamreferenzieren Signaturen.
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Zum Einfugen dei-ten Signatur in den Signaturbaum wird der Baum von der Wiausltra-
versiert, so dass an jedem Knoten dag Bit der Signatur gelesen und entsprechend seinem
Wert die linke bzw. rechte Kante verfolgt wird. Ein Knoterwird erreicht, der entweder ein
innerer Knoten ist und keine passende Ausgangskante rateoudBlattknoten. Im ersten Fall
wird ein Blattknoten erzeugt, der diete Signatur referenziert, undangehangt. Im zweiten
Fall, wird ein Bit;j gesucht, in dem sich diete und die von referenzierte Signatur unterschei-
den. Ein neuer Knoten wird erzeugt, despeichert und als Kindknoten bekommt. Danach
wird wie im ersten Fall verfahren.

Im verallgemeinerten Signaturbaum wird dieses Prinzipgemeinert. In jedem inneren Kno-
ten werden hier anstatt einem bis|zliBit adressiert. Die Beschriftungen der Ausgangskanten
sind damit bis zuv| Bit lang, so dass jeder Knoten bis 2l Kindknoten hat. So kann zwischen
Vergleichsaufwand je Knoten und der Tiefe des Baums abgewageden, was insbesondere
Einfluss auf die Haufigkeit des Zugriffs auf den sekundarezicher hat.

Um alle Signaturen zu finden, die auf eine Fragesignaty) passen, wird ein Signaturbaum
von der Wurzel ausgehend wie folgt traversiert: Wenn am &motdas;-te Bit in i(q) gleich

1 ist, wird die Suche nur beim rechten Kindknoten fortgesetatlernfalls bei beiden. Im ersten
Fall werden alle Signaturen ausgeschlossen, die @idert haben, wad:(q) einel hat. An-
dernfalls mussen alle Kindknoten traversiert werden, da@in 2(q) keine Aussage daruber
zulasst, ob die Signaturen im veraufgespannten Teilbaufi{q) enthalten sind oder nicht.

2.2.3 Similarity-Hashing

Wir definieren den Begriff ,Similarity-Hashing* als Oberly@@fur die von Indyk und Motwani
(1999 vorgeschlagene Idee, Hashkollisionen als Indikator finlichkeit zu interpretieren.
Das Ereignis einer Hashkollision zweier Dokumente tritt ki@shfunktionen, wie sie in Ab-
schnitt2.2.1definiert sind, im Optimalfall rein zufallig auf. Diese Ides# mit solchen Hash-
funktionen deshalb nicht vereinbar, da Dokumente mit inméglichst gleichmaliig Gber eine
Hashtabelle verteilt werden, unabhangig von den Beziehudge Dokumente untereinander.
Das Ereignis einer Hashkollision zweier Dokumente erlalaiter keinen Riuckschluss auf ihre
Ahnlichkeit im Sinne transformativer Indizierung.

Die Anforderungen an Hashfunktionen im Similarity-Haghwurden deshalb modifiziert. Hier
wird gefordert, dass die Verteilung der Dokumente auf Bueken ihren Ahnlichkeitsbezie-
hungen untereinander abhéngig ist. Ein Dokument soll nandgnem bestimmten Bucket
zugeordnet werden, wenn diesem auch ahnliche Dokumeneomiiget werden. Mit anderen
Worten soll eine Hashfunktioh die auf der Dokumentmend@ definierte Ahnlichkeitsfunkti-
on ¢ widerspiegeln. Das bedeutet, dass die Wahrscheinlici#éitd,) = h(d»)]|, mit der die
Hashwerte zweier Dokumenth undd, kollidieren, mit inrer Ahnlichkeito(d;, d,) wachst.
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Abbildung 2.5: Der Zusammenhang zwischen Kollisionswelealichkeit? der Hashwerte von Dokumenten zu
ihrer Ahnlichkeit fiir zwei Hashfunktionerh,; und h,. Fiir einen vordefinierten Ahnlichkeitsschwellwerist
ho der Funktionh; tiberlegen, da die Hashwerte von Dokumenten mit groRRer &tkdiit bei dieser Funktion mit
groRerer Wahrscheinlichkeit kollidieren und umgekehrt.

Eine Hashtabelld’, die h verwendet, gruppiert auf diese Weise ein Dokument mit geif3e
Wahrscheinlichkeit mit &hnlichen Dokumenten.

T lasst sich damit als Index fiir eine Dokumentmehyeerwenden, wenn jedes Dokumeht
D anhandh(d) einem Bucket zugeordnet wird. Die Beantwortung einer Ahikitsfrage nach
einem Dokument; geschieht durch das Auslesen aller Dokumente im Bufketq)|. Diese
Operation erfordert die einmalige Berechnung des Hashsveadieq, und ist damit unabhangig
von der Anzahh indizierter Dokumente. Die im ausgelesenen Bucket enthaft®okumente
ahneln per Definition der Hashfunktion mit gro3er Wahrsahahkeit q.

Damit mit diesem Indizierungsverfahren, analog zum R-TFeagen nach Dokumenten eines
bestimmten Raumabschnittes mdglich sind, ist die Steuatenglashfunktionen abhangig von
einem Schwellwert n6tig. Gefunden werden sollen dann alle Dokumente in e#témgebung
um das Fragedokument. Ubertragen auf das Konzept der Alkelic gibte € [0,1] an, wie
stark die Ahnlichkeiw(dl, d,) zweier Dokumentel,; undd, maximal vonl abweichen darf,
damit sie ein und demselben Bucket zuzuordnen sind. Ablgiduaillustriert, wie sich die
Wahl vone auf die Kollisionswahrscheinlichkeit zweier unterschieter Hashfunktionen aus-
wirken kénnte. Die Wahrscheinlichkeit sollte im Allgememgrol3 sein, wenn zwei Dokumen-
te eine Ahnlichkeit groRer als— ¢ haben und andernfalls gering. Eine optimale Hashfunktion
wurde fur Ahnlichkeiten kleinet — e die Wahrscheinlichkeit und andernfalls die Wahrschein-
lichkeit 1 aufweisen. In der Praxis jedoch witch&ufig nicht direkt, sondern nur implizit Gber
Parameter der Hashfunktionen eingestelit.

Die Wahl vone dient gleichzeitig der Bewertung der Retrieval-Eigens@raéiner Hashfunk-
tion h, also der Messung von Precision und Recall. Als relevant alhjgne Dokumente zu
betrachten, die zu einem Fragedokument wenigstens einkcBRkeit von1 — ¢ aufweisen. Es
ist offensichtlich, dass die Precision im Similarity-Haghnicht immerl sein kann, denn es
gibt hier sowohl eine Wahrscheinlichkeit flr das Auftretals auch fur das Unterbleiben einer
Hashkollision der Hashwerte relevanter Dokumente. Dag@dagilt fir den Recall.
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Eine gangige Methode zur Steigerung des Recalls besteht das Verfahren wiederholt anzu-
wenden. Das heil3t, dass die Dokumebteurch! Hashtabellen mit verschiedenen Hashfunk-
tionen indiziert werden. Die Antwort auf ein Fragedokumeriiesteht dann aus der Vereini-
gung aller/ Buckets aus den Hashtabellen, zu deg&thlissel ist. Es ist zu erkennen, dass die
Anzahl durchschnittlich gefundener Dokumente mit der Avzer eingesetzten Hashfunktion-
en steigt. Tats&chlich stellen wir hier einen monotonenadusenhang fest: Es werden nicht
weniger Dokumente gefunden, wenn die Anzahl eingesetzashfdnktionen steigt. Die Be-
einflussung der Precision geschieht dagegen durch die 8f&gung oder Verkleinerung der
Genauigkeit der Hashwerte. Je genauer sie sind, destorgrif@eauch die Precision, da die
Dokumente besser durch sie reprasentiert werden Analbguggh hier eine Monotonie: Es
werden nicht mehr Dokumente gefunden, wenn die Genauig&eitashwerte gesteigert wird.
Gleichzeitig verursacht die Steigerung der Genauigkeibgh eine Verringerung des Recalls
und analog verursacht der Einsatz von mehr Hashfunktiomenerringerung der Precision.

Similarity-Hashing ist das einzige der vorgestellten mnelierungsverfahren, bei dem sowohl
die Precision als auch der Recall einer Suchanfrage auf gidesierten Dokumentkollekti-
on von1 abweichen kann. Das ermdglicht einerseits die Steigerengdchgeschwindigkeit,
namlich die einmalige Berechnung des Hashwerteg fiandererseits ist das Suchergebnis un-
ter Umstanden nicht vollstandig bzw. enthalt irrelevantgelbnisdokumente. Letztere werden
dann, analog zum R-Tree und der Signaturliste, durch seigllentVergleich miig identifiziert.
Dieser Aufwand dominiert die Suchgeschwindigkeit in ded@mnordnung der durchschnittli-
chen Grol3e eines Buckets. In der Praxis ergibt sich daraumearer Aufwand fir die Suche
in n Dokumenten vorO(c - n) mit ¢ < 1. c ist der Anteil durchschnittlich gefundener Doku-
mente an der indizierten Kollektion. Die asymptotischefkeaii einer Suche nach Dokumenten
ist hier also nicht besser als die einer sequentiellen Siieest jedoch unabhéngig von der
Dimensionalitat des Vektorraummodells, durch das die Dudute reprasentiert werden, und
damit ermdglicht der einstellbare Fakiodie Reduzierung der tatsachlich zu vergleichenden
Dokumente je Suche.

In der Folge tragt im Similarity-Hashing hauptsachlich d@ausschauende Definition und
Konfiguration der eingesetzten Hashfunktionen zum Erfeg ln folgenden Kapitel werden
die zwei bis dato bekannten Ansatze hierfir detailliergyestellt. Dabei handelt es sich um Lo-
cality-Sensitive-Hashing vomdyk und Motwani(1998 und Fuzzy-Fingerprinting voltein
(20053.

2.3 Zusammenfassung

Zum Vergleich der vorgestellten Indizierungsverfahretemiander zeigt Abbildun@.6 eine
Gegenuberstellung von Retrieval-Eigenschaften und dlgoischen Kriterien, aufgeschlisselt
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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(|wl) O(|lw| - |d]| - n) 1 1
Signaturliste O(7 - n) O(k-n) [0,1] 1

Kontextfragen
Invertierte Liste O(lql - |w|) O -n) 1 1
Suffixbaum O(lql - |w|) O(Jw| - |d| - n) 1 1
Signaturliste O(7 - n) O(k-n) [0,1] 1

Ahnlichkeitsfragen: < 10)
R-Tree O(logn) O(lv] - V) [0,1] 1
Similarity-Hashing O(c-n),cx 1 O(k-1-n) [0,1] [0,1]

Ahnlichkeitsfragen«. > 10)
Sequentielle Suche O(n) — 1 1
Similarity-Hashing O(c-n), ek 1 O(k-1-n) [0,1] [0,1]

Legende

n  Anzahl indizierter Dokumente |q| Fragelange in Worten

|d| Durchschn. Dokumentlange in Worten ! Anzahl der Hashfunktionen

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

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

7  Anteil gesetzter Bits ak |v]  Bits pro Knoten

¢ Durchschn. Anzahl gefundener Dokumente m  Dimensionalitat der Dokumentmodelle

Abbildung 2.6: Gegenuberstellung von Retrieval-Eigea$teim und algorithmischen Bewertungskriterien der vor-
gestellten Indizierungsverfahren abhéngig von den zutheatenden Fragetypen. Fur die invertierte Liste wurde
eine Indizierung auf Dokumentebene angenommen, so das¥adtpositionen im Dokument nicht indiziert wer-
den. Das erlaubt den direkten Vergleich mit der Signaterlisei der es genauso ist. Fir die Signaturliste wurde
eine in Bitscheiben getrennte Speicherung angenommen.

nach Fragetypen. Zu erkennen ist, dass die invertiertes lost Wortfragen eine Uberlegene
Suchzeit und einen Uberlegenen Platzverbrauch aufweistAbzahl der Bits pro Dokumen-
treferenzb ist in der Praxis deutlich kleiner als die Langeles Hashwertes flir ein Dokument.
Zudem kann mit einer Signaturliste kein Recall Mogarantiert werden. Der Platzverbrauch ei-
nes Suffixbaums wurde hier konservativ geschéatzt. Dieraltete Repréasentationsform Suffix-
Array verspricht hier deutliche Verbesserungen, insbesmnmit Hinblick auf den Einsatz von
Kompressionsalgorithmen.

Im Falle von Kontextfragen verschlechtert sich die Sudhreder invertierten Liste, die der

Signaturliste bleibt dagegen gleich, da hier die gleidigeiSuche nach mehreren Begriffen
im Dokument moglich ist. Der Suffixbaum hat bei Kontextfragaur im Falle von Phrasen

Vorteile, da eine Phrase der Beginn eines Suffixes in den Dekten ist, die sie enthalten.

Bei Ahnlichkeitsfragen zeigt sich fiir Daten mit einer gegngDimensionalitiatn < 10, dass
der R-Tree dem Similarity-Hashing sowohl algorithmisch algeh von den Retrieval-Eigen-
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schaften her Uberlegen ist. Steigt die Dimensionalitébgadist die Situation umgekehrt. Der
R-Tree arbeitet hier langsamer als der Worst-Case einer segjlen Suche, so dass diese als

Referenz dient. Demgegeniber ermdglicht Similarity-Hagleine deutliche Verringerung der
Suchzeit.






Kapitel 3
Hashfunktionen im Similarity-Hashing

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren zum Similailashing sind Locality-Sensiti-
ve-Hashing (LSH) und Fuzzy-Fingerprinting (FF). LSH ish &ahmenwerk fur Similarity-
Hashing, das auf Randomisierung beruht. Es ist fir hochdioeale Vektorraume konzipiert
und dient der Losung von Nachster-Nachbar-Problemen. diesst die Ubertragung des Kon-
zeptes Ahnlichkeit auf das der Distanz notwendig. Die Kpteesind diametral zueinander,
so dass hohe Ahnlichkeit niedrige Distanz bedeutet und ketge Jeder Ahnlichkeitsbetrag
lasst sich auch als Distanz auffassen, indem er vsabtrahiert wird. Die Verwendung des
Vektorraummodells zur Repréasentation von Dokumenten éstWoraussetzung.

Die Retrieval-Eigenschaften von LSH sind bis zu einem gesmisSrad beweisbar, denn es
ist moéglich, eine untere Schranke fur die Wahrscheinlicthklezugeben, dass der Hashwert
eines Punktes mit dem eines anderen kollidiert, wenn sigsediinnerhalb seinerUmgebung
befindet. In den folgenden Abschnitten wird das Rahmenwedkzwrei der darin verwendeten
Familien von Hashfunktionen vorgestellt.

Fuzzy-Fingerprinting beschreibt eine Familie von Haskfiomen, die Domanenwissen des
textbasierten Information-Retrieval in die KonstruktioonvHashwerten integriert. Es werden
also Informationen Uber die Art der zu indizierenden Datesganutzt. Dadurch soll eine Ver-
besserung der Retrieval-Eigenschaften gegenuber denoumieften LSH erreicht werden.

3.1 Konstruktionsprinzipien von Hashfunktionen

Zur Konstruktion einer Hashfunktion fir das Similarity-$tang missen die zu hashenden Ob-
jekte (hier: Dokumente) auf die naturlichen Zahlen abgkilverden. Die Analyse der Pro-
blemstellung und der bisher bekannten Hashfunktionenrhgeeeigt, dass dazu Antworten
auf die folgenden vier Fragestellungen zu finden sind:

31
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Beispiel:
Quantifizierung Vektorraummodell
Konstruktionsprinzip Dimensionsreduktion Projektion, Kondensation
von Hashfunktionen Q—E Diskretisierung Schwellwerte, Fuzzy-Logik
Kombination Summierung

Abbildung 3.1: Die Abbildung zeit eine Taxonomie der Kon&tronsprinzipien von Hashfunktionen fiir das Si-
milarity-Hashing. Exemplarisch sind die jeweils verwetgtteVerfahren angegeben, die in den vorgestellten Hash-
funktionen angewandt werden.

1. Wodurch kénnen die zu hashenden Objekte quantifiziedever
2. Wie kann die Dimensionalitat der Quantifizierung reduzserden?
3. Wie kdnnen die reduzierten Dimensionen auf die natighchahlen abgebildet werden?

4. Wie konnen die Dimensionen zu einem Hashwert kombiniertden?

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

Eine Antwort auf die erste Frage ware fur Dokumente zum Beigfe Aufstellung eines vek-
torbasierten Dokumentmodells. Dafir eignet sich zum Belgtas Vektorraummodell, wie es
in Abschnittl.1definiert ist.

Wirde die zweite Frage aul3er Acht gelassen, so waren die ldaghiiir ein Dokument sehr
grof3. Dies héatte zur Folge, dass ihr Platzverbrauch in déeB&rordnung des Platzverbrauchs
der Dokumente lage. Es ist daher notwendig, die Dimensiébder zu hashenden Dokumen-
te zu reduzieren. Dafur verwenden die im Folgenden vortieesteHashfunktionen zwei un-
terschiedliche Ansatzenamlich die Projektion und die Kondensation der Dokumeudteter
Projektion wird allgemein die Abbildung vom;-dimensionalen Daten in einen Raum mit ge-
ringerer Dimensionalitétn, verstanden, wobeir, Dimensionen bertcksichtigt werden. Die
ubrigenm; — my Dimensionen werden vernachlassigt. Unter Kondensatiosteleen wir eine
Abbildung analog zur Projektion, mit dem Unterschied, dieDimensionen des Zielraumes
jeweils eine Kombination oder Verrechnung mehrerer Dirreren des Ursprungsraumes sind.

Die Abbildung der Vektorkomponenten reduzierter Dokunaektoren auf natirliche Zahlen
ist sinnvoll, damit der Wertebereich der Hashfunktion emséchnitt der natirlichen Zahlen
ist. Dazu kdonnen hier zum Beispiel Schwellwerte definiert dreddadurch auf dem Zahlen-
strahl entstandenen Abschnitte durchnummeriert werd#dermfativ wurde auch die Verwen-

1 Neben den in den Hashfunktionen verwendeten Verfahreregibbioch zahlreiche andere. Ein vollstandiger
Uberblick tiber bekannte Ansatze zur Dimensionsreduktiorde den Rahmen dieser Arbeit jedoch sprengen und
nichts zum Verstandnis der vorgestellten Hashfunktioretrdgen.
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dung einer Zugehdrigkeitsfunktion aus der Fuzzy-Logik destriert. Die Kombination der so
gebildeten Hashwerte geschieht in den vorgestellten ”Haktibnen durch ihre Summierung.

3.2 Locality-Sensitive-Hashing

Das Rahmenwerk Locality-Sensitive-Hashing definiert eiretdvHashfunktion, die eine Ver-
knupfung zuféllig gewéhlter Hashfunktionen aus einer Fiamon Hashfunktionen ist. Sé{
eine beliebige Hashfamilie urtd € H eine Hashfunktion daraus. Hashfamilien werden lokali-
tatssensitiv genannt, wenn die Wahrscheinlichkgjth(d;) = h(d)], mit der die Hashwerte
zweier Dokumentel; undds kollidieren, beziffert werden kann und fur vordefiniertesfainzen

r1 nach unten und, = r; - (1 4 €) nach oben beschrankt ist.

Eine Hashfunktiorh sy wird ausH erzeugt, indent zufallig und unabhangig gewahlte Funk-
tionen h miteinander verknupft werden. Der Hashwert eines Dokumérentsteht durch die
Kombination der einzelnen Hashwerte der gewahlten Fun&tio

hisi(d) = ¢(hi (d), ... hi () mith, € H,

Die Kombinationsfunktion) bildet die Hashwerte adf ab und hangt in ihrer konkreten Aus-
pragung von der Hashfamilig ab. Die im Folgenden vorgestellte Hashfamilie verwendet-hi
far beispielsweise die nachfolgende Formel, woh&in moglicher Hashwert dgrten zuféllig
gewahlten Hashfunktion aus dem Werteberéich) ist. Die Hashwerte jeder Einzelfunktionen
h;, werden komponentenweise getrennt aufsummiert und da®isyals Hashwert voh sy
betrachtet.

@D(zl,...,zk):sz-Zj_l mit z; € [0, 2)

Jj=1

Insgesamt werdeh verschiedene Hashfunktionen nach diesem Schema erZeugts u. a.
(1999 haben gezeigt, dass abhangig Vo i (d,) = h(dz)] und dem gewahlten Werte fiirk
und! existieren, so dass die Wahrscheinlichkeit, mit der zweidichend nahe zusammen lie-
gende Dokumentvektoren im gleichen Bucket gespeicherteverdindesten®y, > 1—1/e ~
0.632 betragt. Um das zu erreichen, musgamd!/ anhand der nachfolgend beschriebenen For-
meln ermittelt werden.

Seiend; und d; zwei beliebige Dokumentvektoren. Angenomméh, und F,, bezeichnen
die Kollisionswahrscheinlichkeiten der Hashwerte vnund d; fur eine zuféallig aus einer
lokalitatssensitiven Hashfamiligf gewahlten Funktior,, wenn sier; bzw. r, voneinander
entfernt sind. Weiterhin séi die maximale Anzahl von Vektoren, die in einem Bucket einer
Hashtabelle gespeichert werden kdnnen. Dieser Paramitgtabedie Anpassung von LSH an
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Umgebungen mit begrenztem Speicheist die Anzahl zu indizierender Dokumente.

Liegt d; aul3erhalb der,-Umgebung umd;, so ist die Kollisionswahrscheinlichkeit fir ei-
ne Meta-Hashfunktion, bestehend augufélligen Funktionen au#t, durch P* nach oben
begrenztk wird so gewahlt, dass die Wahrscheinlichkéjt mit d, zusammen zu speichern
Pr’g = g betragt. Das entspricht der Wahrscheinlichkeitpei einer zufalligen Auswahl dem
Bucket vond,; zuzuordnef Es folgt:

In 2
n

k: p—t
In P,

Liegtd; innerhalb der,-Umgebung umd; ist die Kollisionswahrscheinlichkeit durch

In P'rl
K b Prg

T1

nach unten begrenzt. Die Wahrscheinlichkeit, dass derwasivond; beikeinerder! Hash-
funktionenh sy mit dem vond; kollidiert, betragt danril — Pfl)l. Sie wird von oben genau
dann durcht beschrankt, wenhwie folgt gewahlt wird:

b

==

n

Die Wahrscheinlichkeit, dasd; bei wenigstens einer Hashfunktidn,sy mit d; kollidiert,
betragt deshally’, = 1 — % Das gilt fur alle Hashfamilien, fir di€,, und P,, beziffert werden
konnen, fallsP,, > P,, gilt.

Die Parametef und( dienen der Einstellung der Genauigkeit der Hashwerte bewAah-
zahl der in der Meta-Hashfunktionén sy verknupften Funktionen aug. Dementsprechend
dientk der Einstellung der Precision undler Einstellung des Recalls von Locality-Sensitive-
Hashing, wie in AbschnitR.2.3beschrieben.

3.2.1 Hashfamilien auf Basis des Hamming-Space

Die erste Hashfamilig{; s flr Locality-Sensitive-Hashing nachionis u. a(1999 basiert auf

der Einbettung von Dokumentvektoren in den bindren Hams&ipgce. Das ist ein Vektorraum,
dessen Wertebereich flr Vektorkomponenten{@uf } eingeschrénkt ist. Der Abstand zweier
Punkte errechnet sich hier durch die Hamming-Distanz, iwéindler Anzahl unterschiedlicher
Vektorkomponenten zweier Dokumentvektoremial u. a.(1995 zeigen, dass zwischen eukli-

2 Die Definition ist vergleichbar mit der von Universal-Hastiaus Abschnit?.2.1
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dischen VektorrAumen und dem bindren Hamming-Space middeiming-Distanz eine iso-
metrische Abbildung maoglich ist. Das bedeutet, dass dasaleis der Distanzen aller Punkte
untereinander mit Hinblick auf die jeweiligen Distanzmé&léebeiden Vektorraumen gleich ist.

SeiD die Menge einzubettender DokumentvektorennmBimensionen und? = (zy,...,x,,)
ein Vektor daraus, in dem alle € IN, sincf. Die Einbettung ermdglicht eine Familie von Hash-
funktionen, fur dieP,, und P,, beziffert werden kdnnen:

HHS = {hj | hj(st) = hj((fﬁh .. ,.Im)) =x; m|t] € {]_, A ,m}}

Die j-te Funktion aus{ g projiziert einen Dokumentvektor auf seinge Vektorkomponente.
Die zufallige Auswahl einer Vektorkomponente, die in zwektbren ungleich ist, hangt von ih-
rer Hamming-Distanz ab und geschieht mit der WahrscheinlichkeitAnalog lassen sich fur
die Distanzenr; undr, dieselben Wahrscheinlichkeiten errechnen. Die Gegersghbmlich-
keiten sind damit die Kollisionswahrscheinlichkeitenexiaufallig ausH ;s gewéhlten Funkti-
on:

po=1-"
m
p,=1-"2
m

Die HashfamilieH ;5 ist also lokalitatssensitiv.

3.2.2 LSH auf dinnen Daten

In den Experimenten hat sich gezeigt, dagss im textbasierten Information-Retrieval nicht
verwendbar ist. Werden Dokumente durch das Vektorraumhawéasentiert, sind ihre Do-
kumentvektoren nur dinn besetzt. In der Praxis sind nut %ader Vektorkomponenten von
0 verschieden. Mit steigender Menge von Dokumenten sinkiaéeil noch weiter, da in ei-
nem Dokument nur ein Bruchteil aller verfiigbaren Worte veret werden. Diese Form von
Daten heil3t diinn (engl. sparse), da sie im Verhaltnis zureDsionalitat eine statistisch irre-
levante Beispielmenge bildet. Die Einbettung in den Hamr8pgce verscharft das Problem
noch, da die Dimensionalitat hier vervielfacht wird, um ckellwertigen Vektorkomponenten
der Dokumentvektoren genauer abbilden zu kénnen. Die Haguiistanz zwischen zwei be-
liebigen Dokumentvektoren wird also sehr klein, so dass@dkumentvektoren hier sehr nahe

3 Wenn das nicht der Fall ist, kann der Vektorraum durch gestegfiransformationen angepasst werden, ohne
dass sich die Interpunktrelationen zu stark verandernhaner hinreichenden Skalierung gentigt der ganzzahlige
Teil reeller Vektorkomponenten fir die Einbettung. Miwird die gré3te aller Vektorkomponenten ddsezeich-
net. Diei-te Vektorkomponente; wird im binaren Vektod s durchc Komponenten reprasentiett, Einsen und
¢ — x; Nullen. Die Dimensionalitét vod g ¢ ist folglich ¢ - m.
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zusammen liegen.

Fir jede zufallig augtys gewahlte Funktion wird der Hashwert flir ein beliebiges Dukat
deshalb imD9% aller Falle0 sein. Das fuhrt dazu, dass die Hashwerte einer Funktign bei

k kombinierten Hashfunktionen nit99* gleich0 ist. Es missten daher sehr groRe Wertekfir
und/ gewahlt werden, um eine sinnvolle Indizierung aller Dokatwektoren zu ermdglichen.
Angenommen, die durchschnittliche Distanz eines Dokuwaktdrs im Hamming-Space zu
seinem nachsten Nachbarn betrige= 10 bei einer Dimensionalitdt. = 10000 und einer
Menge vonm = 1000 Dokumenten. Sei aul3erdem die Grol3e eines Budket$0 unde = 0.1.
Es folgtr, = 11 als akzeptable-Umgebung. Daraus ergeben sich die Werte- 4184 und

[ = 65. Die Berechnung der Hashwerte fur alle Dokumente mithilfa ¥;s wirde einen
unverhaltnisméafig hohen Aufwand bedeuten. Es ist zu beactiass in der Praxis die Werte
undm noch deutlich gré3er sind.

Dieses Verhalten ist anhand der eingesetzten DistanzriaRBaimming- bzw. Dokumentvekto-
ren zu erklaren. Die Hamming-Distanz basiert auf der BenechrderUnterschiedewischen
zwei Vektoren. Da sich Dokumentvektoren im Allgemeinenratg in wenigen Vektorkom-
ponenten tatséchlich voneinander unterscheiden, undidigein gréRtenteils mid beziffert
werden, muss Locality-Sensitive-Hashing hier besondensibel eingestellt werden, damit
auch verhaltnismafig kleine Unterschiede eine Auswirlaufglie Wahrscheinlichkeit fir eine
Hashkollision zweier Dokumente hat. In dieser Doméane wateed eine Hashfunktion inter-
essant, die auf Ahnlichkeits- oder DistanzmaRen basiedenen ausschlieRlich tiberlappende
Gemeinsamkeiten bertcksichtigt werden, wie zum Beispiel deccard-Koeffizienten, der Ko-
sinuséahnlichkeit oder der Minkowski-Distanz.

3.2.3 Hashfamilien auf Basisy-stabiler Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Eine Hashfamilie,,, die auf dinne Daten anwendbar ist, wurde Zarar u. a(2004) vorge-
schlagen. Das Konzept der Hashfamilie ist einfach; dasagkaidukta’ - d zwischen einem
Vektor a, dessen Vektorkomponenten reelle Zufallszahlen sind eimein Dokumentvektod
dient als Reduktionsschritt in Form einer Kondensation Idmér die Differenz der Skalarpro-
dukte vona mit zwei Dokumentvektoren ist, desto ahnlicher sind si@sdi Die Abbildung ei-
nes Skalarprodukts auf eine nattrliche Zahl gelingt durehAdifteilung seines Wertebereichs
R in gleich grof3e Abschnitte. Die Abschnitte werden durchmenmert und jede Abschnitts-
nummer dient als Hashwert. Auf diese Weise werden hinreti@nliche Dokumentvektoren
derselben Abschnittsnummer zugeordnet.

Das Ganze basiert auf so genanntestabilen Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Diese Form
von Verteilungen hat die besondere Eigenschaft, sumnitahstasein. Die bekannteste Wahr-
scheinlichkeitsverteilung mit dieser Eigenschaft ist@euss-Verteilung. Fur zwei Gauss-ver-
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teilte Zufallsvariablen gilt, dass ihre Summe ebenfallsi§zaverteilt ist. Eine ausfuhrliche Ein-
fuhrung in die Theorie um-stabile Verteilungen giltlolan (2005.

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung heiféstabil flira. > 0, wenn fiir die unabhangig, identisch
verteilten ZufallsvariableX,, X1, ..., X,, und die reellen Zahlen,, . .., z,, gilt (~ bedeutet
»ISt genauso verteilt wie®):

1
Z ZL’IX,L ~ (Z Iia> XO
=1 =1

Fir allea € (0, 2] existieren Verteilungen, die diese Bedingung erfillen. &snen jedoch fiir
fast alle moglichen Werte keine Dichtefunktionen angegeberden. Die einzigen Werte fur
«, fur die das moglich ist, sinél, 1 und2, ndmlich die Standard-Lévy-Verteilung, die Standard-
Cauchy-Verteilung bzw. die Standard-Gauss-Verteilung:

1 1 1
fi(x) = 9r g OXP (—g)

Eine der Anwendungen-stabiler Verteilungen ist die Abschatzung des Abstandsdven
zwei hochdimensionalen (Dokument-)Vektordn und d, nachindyk (2000: Seia ein m-
dimensionaler Vektor, bei dem jede Komponente unabhamggmtisch verteilt aus einex-
stabilen Verteilung gewahlt wurde. Sei ferm&r = (x4, ..., z,,) ein Vektor, dann gilt fur das
Skalarprodukt beider Vektoren:

al - d; ~ (ijf) X = ||dy]|, X
J

X ist a-stabil verteilt und||d,||, ist die L,-Norm vond;. Mithilfe einer kleinen Anzahl ver-
schiedener Vektorea konnen die Mengen von Skalarprodukteh - d; fur i € {1,2} dazu
verwendet werden, den Abstarnd; — d,||, mit hoher Wahrscheinlichkeit annéhernd korrekt
abzuschatzen.

Das Skalarprodukt ist distributiv, es gilt alaé - d; — a’ - d, = a’ (d; — d,). Daraus folgt:

a’-d; —a’ -dy~ ||d; —dsf|, X

Der Abstand|d; — d.||,, bedingt also die Wahrscheinlichkeit, dass die Skalarptedal - d,
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unda” - d, annahernd gleich groR sind. Je geringer der Abstand, des&egist die Wahr-
scheinlichkeit.

Wird der Zahlenstrahl reeller Zahlen in gleichmé&Rige Segmder Breita: > 0 unterteilt und
jedem Segment ein Hashwert diizugewiesen, lasst sich eine lokalitatssensitive Hashiami
H,, wie folgt definieren:

al-d+c
u

Mo = {hae | Va: hao(d) = { J mit ¢ € [0, u]}

Die Wahrscheinlichkeif®., der Kollision der Hashwerte zweier Vektoreén und d, abhangig
von ihrer Distanz- = ||d; — ds|, ist mithilfe der Dichtefunktion der-stabilen Verteilung

fo(z) berechenbar:
Pm: lfa(ﬁ)(l—z)dl’
o T1 U

Analog errechnet sicl,,; H,, ist also lokalitatssensitiv.

3.2.4 Aktuelle Entwicklungen

Fur die Idee des Similarity-Hashing existieren zahlreiéimevendungsfalle, insbesondere fur

Hashfamilien des LSH-Rahmenwerks, die seine Anwendbarkeén unterschiedlichsten Fach-
gebieten demonstrieren. Darunter ist ein Ansatz zur Clastdyse einer Menge von Webseiten

(Haveliwala u. a. 200) das Data-Mining nach DNA-Sequenzen oder molekularemk&tren

in grol3en KorporaKuhler 2001 Dutta u. a. 200psowie das Erkennen von Posen und Hand-
zeichen in Videos$hakhnarovich u. a. 2003

Darlber hinaus habefindoni und Indyk(2006 eine neue Familie von Hashfunktionen vor-
gestellt, die auf das Pattern-Matching-Problem anwendtaHier geht es darum, in einem
Text nach verschiedenen Pattern, also zum Beispiel kurzehéigketten, zu suchen. Eine wei-
tere Arbeit vonBawa u. a.(2009 entwickelt das Rahmenwerk weiter, so dass der Parameter
k, also die Anzahl zuféllig gewéhlter Hashfunktionen, nioighr bendtigt wird. Stattdessen
wird fir jedes Dokument einzeln entschieden, wie viele Hlagktionen miteinander verknlpft
werden. Die dafiir vorgeschlagene Datenstruktur LSH-Easesin bindrer Baum. Es wird vor-
ausgesetzt, dass jede Funktion der eingesetzten Haslefai®il Wertebereick0, 1} hat. Der
Hashwert eines Dokuments ergibt sich dann aus der Verkngpdier Kantenbeschriftungen
auf einem Pfad von der Wurzel zu einem Blatt, abhangig von deshiterten der verwendeten
Hashfunktionen.
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0 (keine) 1 (kleine) 2 (grof3e)

)

Abbildung 3.2: Ein Fuzzyfizierungsschema mitntervallen, wovon jedes fur eine der linguistischen Valéa

.keine-“, [kleine-* oder ,grof3e Abweichung" steht. Jede dariablen wird durch eine der Zahlén1, 2 reprasen-
tiert. Ein konkreter Abweichungswestwird mit dem Schema auf eine oder mehrere der linguististagiablen

abgebildet. Bei Uberlappung wird immer genau eine der Mikiten gewahlt.

3.3 Fuzzy-Fingerprinting

Die Einbeziehung von Domé&nenwissen des textbasiertemnhafiton-Retrieval ist die Grund-
lage der Familie von Hashfunktionen im Fuzzy-Fingerpngt{Stein 2005 Die Idee dabei
ist (1.), eine sehr kleine Menge von diskriminativen Chaggktika zur Quantisierung von Do-
kumenten zu verwenden und sie (2.) in Beziehung zu einem ttearWert dafir zu setzen,
bzw. sie damit zu normalisieren. Die Charakteristika singl Eagebnis einer Kondensation der
Dimensionen eines Dokumentvektors. Mithilfe einer Zugediéitsfunktion, wie sie in der
Fuzzy-Logik verwendet wird, lassen sich die Abweichungen @harakteristika eines Doku-
ments von ihren Erwartungswerten auf so genannte lingaltsti Variablen (z.B. ,keine“, ,klei-
ne“ oder ,grof3e* Abweichung) abbilden. Jede linguistiseagable wird durch eine natirliche
Zahl reprasentiert, so dass aus ihnen ein Hashwert kombimerden kann. Dieses Prinzip
spannt eine neue Dimension von Hashfunktionen aufkdr@extsensitisind. Das heil3t, es
lasst sich abseits der betrachteten Domane auch auf anbleragen; der kritische Aspekt
liegt hier in der Wahl oder Konstruktion sinnvoller Charaldgka.

Angenommen, ein Dokument wird dureh CharakteristikaCy, . . . , C,, reprasentiert, so dass
d” = (zi,...,z,) als Dokumentmodélldient, bei demC; durch deni-ten Wertz; bezif-
fert wird. Mit E[C;] wird der Erwartungswert vo; und mitd; = |1 — Efé,] die normierte

Abweichung davon bezeichnet. Es ergibt sich ein Vektér= (5, ...,d,,). Seiu die Zuge-
horigkeitsfunktion eines Fuzzyfizierungsschemas |pjitntervallen, wie es in Abbildung.2
zu sehen istu(d;) € {0,...,|u| — 1} ist der fuzzyfizierte Betrag vob;, so dass ein Vektor
AT = (u(01),...,1(6,,)) entsteht. Die hierfur vorgeschlagene Hashfunktion lautet

m

hu(d) = u(6:) - ul ™

i=1

4 Diese Definition ist sehr @hnlich zu der des Vektorraummisdiel dem die Wichtigkeit jedes Wortes in Bezug
auf ein Dokument als Charakteristikum dient. Dennoch issé$ Modell fir Fuzzy-Fingerprinting ungeeignet, da
das erwiinschte Ziel einer kleinen Anzahl von Dimensionehtrgegeben ist.
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3.3.1 Hashing von Dokumenten mit Fuzzy-Fingerprinting

Um Dokumente mithilfe von Fuzzy-Fingerprinting zu hashishdie Definition einer kleinen
Anzahl von Charakteristika notwendig, die geeignet sindPmkument von anderen abzugren-
zen. Voraussetzung dabei ist, dass die erwarteten Were febarakteristikums bekannt sind
oder experimentell ermittelt werden kdnnen.

Die von Stein(20059 vorgeschlagenen Charakteristika sind so genannte Préaisedenzklas-
sen (kurz: Préfixklassen). Eine Prafixklaggefur eine Buchstabenfolge ist die Menge aller
WorteW,, C W, die mitw beginnenw ist Préfix aller Worte aub/,,. Darauf aufbauend ist auch
die Kombination verschiedener Prafixklassen denkbar, ssRla ., = P, UP., = W,,,UW,,

gilt.

Um Dokumente durch verschiedene Prafixklassen zu représemtist eine Gewichtung jeder
Klasse notwendig. Im einfachsten Fall ist das die AnzahMierte eines Dokuments, die einer
Préfixklasse angehdren. Analog zum Vektorraummodellesdbt Vektord aber normiert wer-
den, so dass lange Dokumente gegentber kurzen keine ze Saviichtung je Prafixklasse
erhalten. Des Weiteren sollte insbesondere bei Verwenlantpinierter Préafixklassen darauf
geachtet werden, dass bestimmte Prafixe nicht haufigeetentsind als andere. Das entspréache
gegenulber den Ubrigen Préafixen einer Vervielfachung inessichts.

Eine Menge verwendbarer Prafixe ist zum Beispiel das lathirid\lphabet. Jeder Buchstabe
dient dabei als Prafix einer Prafixklasse, so dass Dokumenté diner26-dimensionalen Vek-
tor reprasentiert werden. Die Erwartungsweftg®,] mit w € {a, ..., z} lassen sich anhand
eines hinreichend grofRen Korpus von Dokumenten ermitf@ér. Korpus sollte so gewahlt
werden, dass eine moglichst reprasentative Auswahl arefieeiher Sprache oder eines spe-
ziellen Themengebiets analysiert wird. AbbilduB@ zeigt exemplarisch die Erwartungswerte
der oben genannten Préafixklassen.

Das Préafixklassenmodell 1asst sich auf zwei Arten variig(gr) Uber die Prafixlangey| der
PrafixklasserP,, und (2.) durch die Vereinigung verschiedener Prafixklassekombinier-
ten Prafixklassen. Offensichtlich erlauben beide Variawiie Einstellung der Genauigkeit der
Hashwerte, die mit der Hashfunktion berechnet werden. Dadrdcheinlichkeit, mit der die
Hashwerte zweier (beliebiger) Dokumente kollidierendmston abhéngig. Je kleiner der Wer-
tebereich ist, desto gré3er wird sie. Indirekt wird dadwtEhKonfiguration der Hashfunktion
zur Beeinflussung von Precision und Recall ermdglicht.

Die erste Variante entspricht der Annaherung des Préfig&taaodells an das Vektorraummo-
dell. Mit steigender Prafixlange| ndhern sich die Prafixe Worten an, so dass ab einer bestimm-
ten Lange eine Prafixklasse hochstens ein Wort enthalt. Dzl der Prafixklassen und damit
auch die Genauigkeit der Hashwerte steigt hier exponérf@t die Prafixlangew| ergeben

sich 26/~ Prafixklassen. Da nicht jeder Préafix der Larigé > 1 tatséchlich Préafix eines oder
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Abbildung 3.3: Die Grafik zeigt die erwartete Haufigk&ifP, | der Préfixklasse des Prafixesin einem eng-
lischsprachigen Dokument. Die Betrage wurden durch Auswgrdes ,British National Corpus (BNC)“ ermittelt
(Burnard 200). Der Korpus setzt sich aus geschriebenen und gesprocBemgpielen des Englischen zusammen.
Mit einer Gro3e von insgesamt eti@0 Millionen Worten bietet er einen reprasentativen Quergthn

mehrerer Worte i8f und infolgedessen die erwartete Haufigkeit ihres Auftreteist, konnen
sie bei der Aufstellung eines Préfixklassenmodells igmowerden.

Die zweite Variante ermoglicht die Einstellung einer fesfenzahl & von Prafixklassenkom-
binationen und damit eine genaue Abstufung zwischen detebd?rafixklassenmodellen der
Prafixlangenw| = 4 bzw. |w| = i + j mit 26° < k < 26" undi,j > 0. Die Aufstellung
von k kombinierten Préfixklassen gelingt durch Unterteilungralb’™ Prafixklassen irk dis-
junkte Teilmengen. Jede Teilmenge wird als kombiniertdikdasseP,,., aufgefasst, deren
erwartete Haufigkeit sich aus der Summe erwarteter Hautegkeier enthaltenen Préfixklassen
ergibt:

E[Pini] = Zz E[sz]

Es stellt sich die Frage, wie flr ein gegebehesne geeignete Unterteilung der Ubergeordneten
Menge von Prafixklassen gefunden werden kann. Eine zudéligiteilung ist nicht sinnvoll,

da hier auch Falle mdglich sind, in denen eine kombinierédikkiasse die Mehrzahl aller Préa-
fixklassen vereint und dié — 1 Ubrigen jeweils nur wenige enthalten. Wir schlagen deshalb
eine Aufteilung der Prafixklassen abhangig von ihren estant Haufigkeiten vor, so dass die
kumulierten erwarteten Haufigkeiten dekombinierten Préfixklassen in etwa gleich hoch sind.
Wenn jede kombinierte Préfixklasse als Behélter der GigBeaufgefasst wird und jede Préa-
fixklasse eine ,Masse” entsprechend ihrer erwarteten Héeifipat, wird deutlich, dass diese
Problemstellung eine Instanz des Behélterproblems isteiwolie optimale Anzahl von Be-
haltern ist. Das Behélterproblem ist aus der theoretischiemrhatik bekannt und zahlt zu den
NP-vollstandigen Problemen. Es ist also bis dato kein Algorus bekannt, der eine optimale
Losung des Problems in polynomieller Zeit errechnet.

5 Im Englischen betrifft das filw| = 2 unter anderen die Préfixe ,vb*, ,xb", ,xc* und ,yc".
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Stattdessen wurden verschiedene Auswahlheuristikeesondagen, mit denen eine annahernd
optimale Lésung errechnet werden kann. Der Algorithmugitgbdazu die Prafixklassen se-
quentiell ab. Fur jede Prafixklasse wird mit der Heuristikeskombinierte Prafixklasse gewahlt,
der sie zugeordnet wird. Falls keine der bisher vorhand&oerbinierten Prafixklassen genug
Platz bietet, wird eine neue erzeugt. Die bekanntesten Allheuristiken heillen Next-Fit,
First-Fit und First-Fit-Decreasing. Die ersten beidere@dn wie folgt: Eine Prafixklasse wird
entweder der ndchstmoglichen kombinierten Prafixklassgehend von der zuletzt betrachte-
ten, oder aber der erstmdglichen kombinierten Prafixk|emssegehend von der zuerst erzeug-
ten, zugeordnet. First-Fit-Decreasing verfolgt dies@bategie wie First-Fit, die Prafixklassen
werden zuvor jedoch absteigend nach ihren erwarteten Héitig sortiert. Damit wird eine
Aufteilung maoglich, die hbchsten‘é - k + 4 kombinierte Prafixklassen erzeugt, wolbedie
optimale Anzahl ist.

Um nicht mehr alg kombinierte Prafixklassen zu erzeugen, werden die kiberausgehenden
Prafixklassen in einem Nachverarbeitungsschritt auf driegga kombinierten Prafixklassen
verteilt. Eine einfache Verteilungsstrategie konnte zurnsjdel auf einer zufalligen Auswahl
basieren.



Kapitel 4
Evaluierung der Hashfunktionen

Dieses Kapitel beinhaltet die Evaluierung der in Kap&elorgestellten Hashfunktionen. Die
durchgefuhrten Experimente dienen der Beantwortung folgeRragesten:

Wie verhalten sich die Retrieval-Eigenschaften von Logeiensitive-Hashing zu denen
von Fuzzy-Fingerprinting?

Wie wirkt sich die Einbeziehung von Doméanenwissen auf digi®edl-Eigenschaften
der Indizierung im Similarity-Hashing aus?

Wie stark vergroR3ert sich die durchschnittliche Anzahlugeiener Dokumente mit der
Anzahl indizierter Dokumente?

Wie gut eignen sich Préafixklassen als Grundlage fur ein Daatmodell im Vergleich
zum Vektorraummodell?

Das Kapitel unterteilt sich in drei Abschnitte. Der erstes@bnitt beschaftigt sich mit der Be-
schaffenheit von Korpora, auf deren Grundlage die Experimdurchgefihrt worden sind. Im
zweiten und dritten Abschnitt werden die Ergebnisse deeBrgente diskutiert.

4.1 Korpora und Testkollektionen fur die Experimente

Die Experimente basieren auf drei verschiedenen Dokurogoika. Dabei handelt es sich um
veroffentlichte Sammlungen von Dokumenten, die unter ssrdaelem Zweck dienen, fir dritte
nachvollziehbare Experimente durchzufihren. Jede deedtkalt mehrere tausend englisch-
sprachige Dokumente aus verschiedenen realitatsnahdieQueie Dokumente aus einem

43
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Korpus sind zusétzlich in thematische Kategorien einsdrtias insbesondere fiir die Beant-
wortung der drittgenannten Fragestellung notwendig ist.

Der ,Reuters Corpus Volume 1 (RCV1) nackewis u.a.(2009) ist ein kategorisierter Kor-
pus und besteht aus Ub&p0.000 Meldungen des Reuters Nachrichtendienstes, die manuell
um Metainformationen, wie Kategorie, geographische Regd®ar Industriesektor angereichert
wurden. RCV1 unterteilt sich in insgesantt3 verschiedene Kategorien, die hierarchisch auf
vier Hauptkategorien verteilt sind. Jede Unterkategoedemert die von ihrer Oberkategorie
bezeichneten Themengebiete. Ein Dokument kann mehreregét@en verschiedener Ebenen
zugeordnet sein, fur die Experimente ist jedoch eine eitigieZuordnung notwendig. Bei der
Zusammenstellung von Testkollektionen wurden deshallbokumente beriicksichtigt, deren
spezifischste Kategorie sich nicht von der spezifischstaedtaie eines anderen Dokumen-
tes ableitet. Zwei Dokumente gehdren zu einer gemeinsamagggkrie, wenn sie sowohl die
Hauptkategorie als auch die spezifischste Kategorie genadian.

Der Plagiatkorpus nacKulig (2009 ist eine Sammlung kunstlich generierter Dokumente.
Zweck des Korpus'’ ist, verschiedene Formen des Plagiassmasimulieren. Als Plagiat wird
im Allgemeinen das Zitat der Ideen, Texte oder Erfindungeteear verstanden, ohne eine ent-
sprechende Kennzeichnung vorzunehmen. Der Korpus basiesissenschaftlichen Papieren,
die der ,ACM Digital Library”“ entnommen wurden. Der Text desptere wurde extrahiert und
abschnittsweise indiziert. Aus den so praparierten Dokuemekonnten dann, anhand eines
Konstruktionsalgorithmus, Instanzen verschiedener Eardes Plagiarismus generiert und zu
Dokumenten zusammengefasst werden. Der fir diese Autambejenerierte Korpus enthéalt
insgesam8.000 Dokumente.

Die ,Request For Comments CollectiorPdstel 200pist eine Sammlung aller c4.500 Doku-
mente Uber standardisierte Internettechnologien. Diésgus hat die besondere Eigenschatft,
dass viele Dokumente sich Uberschneiden. Das heil3t, dasstemiviele Passagen denselben
oder einen &hnlichen Wortlaut haben, da die Dokumente reéiufRgvisionen unterliegen. Die
beiden letztgenannten Korpora erlauben daher die Evahgeder Hashfunktionen unter der
Pramisse, dass viele Dokumente groRe Ahnlichkeit aufweise

Fur die Experimente wurden auf Grundlage der Korpora zetesTestkollektionen verschie-
dener GrolRen mit zufallig gewahlten Dokumenten zusamnstelifeDie im Einzelnen verwen-
deten Zusammenstellungen werden zusammen mit den jegreligperimenten beschrieben.
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Charakteristikum 1

Charakteristikum 2

Abbildung 4.1: Punkte in einem zweidimensionalen RaumeEtusteranalyse auf der Menge aller dargestellten
Punkte identifiziert im Idealfall zwei Cluster von Punkt®as menschliche Auge identifiziert hier direkt die einzig
sinnvolle Unterteilung.

4.2 Dokumentmodelle flr Fuzzy-Fingerprinting versus Vek-
torraummodell

Die Bewertung von Dokumentmodellen geschieht im Informmatketrieval haufig im Umfeld
des konkreten Anwendungsfalls der Clusteranalyse und ieschneiden darin. Die Cluster-
analyse ist ein Verfahren des Data-Mining und beschéafiadt st der Erkennung von Struk-
turen, so genannte Cluster, in mehrdimensionalen Datendéiedie Dokumente einer Kol-
lektion D durch mehrdimensionale Vektoren reprasentiert, entshettth die Definition einer
Ahnlichkeits- oder Distanzfunktion darauf ein Vektorraubie Dokumentvektoren verteilen
sich in der Praxis nicht gleichmafiig tber diesen Raum, so elasgektor unter Umstanden
zusammen mit anderen eine ,Wolke* bildet, die von anderetk®vodurch einen leeren Raum-
abschnitt getrennt ist. Abbildunglillustriert diesen Fall. Ziel der Clusteranalyse ist es¢kel
Wolken zu erkennen und damit ahnliche Dokumente einanderardnen.

Eine andere Anwendung der Clusteranalyse im Informatiomid®al ist die Nachbearbeitung
der Treffer einer Suchmaschine fir eine Anfrage. Alle gro8achmaschinen liefern heutzuta-
ge eine Liste der Treffer, die nach Relevanz sortiert ist. ld@zer der Suchmaschine hat dann
die Aufgabe, die fur ihn tatséachlich relevanten Dokumengeder Liste zu extrahieren. Die Clu-
steranalyse der Suchergebnisse erméglicht dagegen hakliche und gleichsam thematische
Aufteilung in Untergruppen. Zusammen mit Verfahren zur &e&rung einer Beschreibung fir
jeden Cluster bietet sich dem Nutzer die Méglichkeit, dielgugebnisse zuerst nach fir ihn
relevanten und irrelevanten Themen zu trerinbavor er einzelne Treffer betrachtet.

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

1 Suchmaschinen dieser Machart sind zum Beishi€kearch Vivisimo und Clusty.


file:www.aisearch.de
file:www.vivisimo.com
file:www.clusty.com
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Abbildung 4.2: Ergebnisse der Experimente zum Vergleich\dktorraummodells mit verschiedenen einfachen
Prafixklassenmodellen fir verschiedene PréfixlanggnDie Tabelle zeigt jeweils die minimalen, maximalen
und durchschnittlichen Abweichungen derMeasure-Werte von der Basislinie, die aus den Einzeleigebn
der Clusteralgorithmen MajorClusk’-Means und Group-Average-Link gemittelt wurden. In derfBraind die
korrespondierendeprWerte zu sehen. Die Experimente basieren auf Testkatle&ti aus dem RCV1 der Grol3en
200 bis 1000 Dokumente (ire00er-Schritten) aus verschiedenen Kategorien. Fur jede Kollektionsgrofie emrd
insgesami( zuféllige Zusammenstellungen generiert, so dass insgegaifollektionen verwendet wurden.

4.2.1 Analyse des Préafixklassenmodells

Zur Analyse der verschiedenen Varianten des Prafixklasséelts wurden die Expected-Den-
sity-Werte der mit innen erstellten Ahnlichkeitsgraphemiéelt und eine Reihe von Cluster-
analysen auf den Testkollektionen durchgefihrt. Als Besestler Experimente dient das klas-
sische Vektorraummodell. Fur die erste Variante, der \teé&umg der Préafixlanggw|, wurden
die drei Prafixklassenmodelle mit jeweils allen Préafixkéass$ir |w| € {1,2,3} verwendet.
Abbildung4.2 zeigt die Ergebnisse.

Das Prafixklassenmodell ist generell schlechter geei@adumente zu reprasentieren, als das
Vektorraummodell, da zu keiner Zeit positi¥e Abweichungen bzw. bessepaVerte ermittelt
wurden. Das entspricht den Erwartungen, da das Prafixklassgell gegentber dem Vektor-
raummodell einen deutlich héheren Abstraktionsgrad haisEzu erkennen, dass sich die
Abweichungen mit steigenden Préfixlangen mehr und mehr desBae annahern. Auch die
p-Werte nahern sich dem des Vektorraummodells mit steigeld#ixlange von unten an. Je
langer die Prafixe der eingesetzten Préfixklassen sindy desiauer bildet das entsprechende
Prafixklassenmodell Dokumente ab.

Die zweite Variationsmdglichkeit von Prafixklassenmoele)ldie Kombination verschiedener
Prafixklassen mit dem Ziel, eine feste Anzatombinierter Prafixklassen aufzustellen, wurde
anhand des in Abschni® 3.1vorgeschlagenen Verfahrens analysiert. Eiwurden Werte aus
{13,126, 100,676} verwendet. Insbesondere der direkte Vergleich der Moadel&26 und 676
kombinierten Préfixklassen mit den eingangs getestetereNddaus einfachen Prafixklassen
ist von Interesse. Zusatzlich erlauben die Experimentdvadellen aud 3 und100 kombinier-
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Abbildung 4.3: Ergebnisse der Experimente zum Vergleich\@ktorraummodells mit Prafixklassenmodellen aus
k kombinierten Prafixklassen mit gleichmafig verteiltenamteten Haufigkeiten. Die Tabelle zeigt jeweils die mi-
nimalen, maximalen und durchschnittlichen AbweichungenrftMeasure-Werte von der Basislinie, die aus den
Einzelergebnissen der Clusteralgorithmen MajorCléstvieans und Group-Average-Link gemittelt wurden. In
der Grafik sind die korrespondierendeferte zu sehen. Die Experimente basieren auf Testkadle&ti aus dem
RCV1 der GroRRer200 bis 1000 Dokumente (ir200er-Schritten) aus verschiedenen Kategorien. Fir jede Kol-
lektionsgroRe wurden insgesaitit zuféllige Zusammenstellungen generiert, so dass insgegaiollektionen
verwendet wurden.

ten Prafixklassen eine Aussage daruber, wie sie sich metiddim bzw. steigendeknwerhalten.
Die Ergebnisse der Experimente sind in Abbilduhgzu sehen.

Bemerkenswert ist, dass Prafixklassenmodelle mit komendPrafixklassen bessere Retrie-
val-Eigenschaften aufweisen, als Prafixklassenmodetlgdischiedene Prafixlangen. Dié
Abweichungen des Modells aés= 26 kombinierten Prafixklassen sind besser als die korres-
pondierenden Abweichungen fiar| = 1. Bei denp-Werten ist der Unterschied noch auffalliger,
denn hier schneidet auch das Modell a@kombinierten Préfixklassen besser ab. Folglich hat
die Kombination von Préfixklassen und die damit verbundegreiheitlichung ihrer erwarte-
ten Haufigkeiten einen positiven Effekt auf das Prafixklassadell.

In der Summe sind folgende Schlussfolgerungen zu ziehen:

e Prafixklassenmodelle aus kombinierten Prafixklassen wedisssere Retrieval-Eigen-
schaften auf, als Prafixklassenmodelle aus einfachen Rgisen.

¢ Algorithmisch sind beide Varianten nahezu gleichwertige Kbmbinierten Prafixklassen
mussen fur jedek nur einmal errechnet werden.

¢ Der Einsatz des Modells aus kombinierten Préafixklassenlerlzei Fuzzy-Fingerprinting
— analog zu Locality-Sensitive-Hashing sowie abhéngigAes die exakte Einstellung
der Genauigkeit der Hashwerte. Dies ist, neben den Fuzziizgsschemata, ein weiteres
Mittel zur Beeinflussung von Precision und Recall der Hashfonkn.
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4.3 Locality-Sensitive-Hashing versus Fuzzy-Fingerprinting

Die Gegenuberstellung der Rahmenwerke Locality-Sendi&ehing und Fuzzy-Fingerprin-
ting erfolgt anhand des Anwendungsfalls der IndizierumgeMenge von Dokumenten. Kon-
kret wurden Hashfunktionen basierend at$tabilen Wahrscheinlichkeitsverteilungen als Ver-
treter fur LSH und Hashfunktionen basierend auf einfachmsh kombinierten Prafixklassen-
modellen als Vertreter flr FF eingesetzt.

Als Vergleichsmal3stab fur die Hashfunktionen dient die Ijs@ der Retrieval-Eigenschaften
der Hashfunktionen, also die durchschnittliche Precisiod der durchschnittliche Recall pro
Suchanfrage. Fur die Ermittlung beider Werte ist die Elatgj gefundener Dokumente in re-
levante und irrelevante notwendig. Das geschieht anharea Bieihe von Ahnlichkeitsschwell-
werten. Die Kosinusahnlichkeit dient hier als Referenznia.Schwellwerte wurden gleich-
maRig aus dem Intervdl), 1] gewahlt. Je Suchanfrage wurde also fir alle Ahnlichkelitssdi-
werte je ein Wert fur Precision und Recall ermittelt. Werd#e adizierten Dokumente, oder
eine hinreichend groR3e Stichprobe, je einmal als Suchdektiwerwendet, erlauben die gemit-
telten Precision- und Recall-Werte beziiglich der Ahnlidtsisehwellwerte eine Abschatzung
der durchschnittlichen Werte von Precision und Recall ddediebigen Suchanfrage.

Dieser Vergleichsansatz zur Untersuchung von Hashfumtidolgt dem vorStein (20053.
Die prazise, gezielte Einstellung von Precision oder ReatmlHashfunktionen zur Ermittlung
des jeweils anderen Wertes ist bislang nicht moglich, wiestiee Precision nicht direkt in
Abhangigkeit vom Recall ermittelt werden konnte. Daher tdas Ausgangspunkt aller Expe-
rimente eine Einstellung der Hashfunktionen derart, déssldrchschnittliche Anzahl gefun-
dener Dokumente einer Suchanfrage bei allen gleich gro®&nit ist keine Hashfunktion
gegenuber anderen im Vorteil, da nicht durch eine héhereraddrigere Anzahl durchschnitt-
lich gefundener Dokumente ein unverhaltnismafiig hoherealRbzw. eine hthere Precision
erzielt werden kann. Im direkten Vergleich kann eine Fuki@lso nur dann besser als eine
andere flr einen bestimmten Ahnlichkeitsschwellwert sggnn im Verhaltnis mehr relevante
Dokumente gefunden werden. Die Einstellungen wurden filgneKorpus neu bestimmt und
waren auf allen aus ihm generierten Testkollektionen gleic

4.3.1 Analyse der Testkollektionen

Zur besseren Einschatzung der Testergebnisse ist eingenddlick auf die Testkollektionen
notwendig. Untersucht wurde die Ahnlichkeitsverteilureg ®okumente in den jeweils klein-
sten Testkollektionen, so dass fiir eine Reihe von Ahnlitkkehwellwerten die durchschnitt-
liche Anzahl der Dokumente, die im gesamten Korpus minaestéese Ahnlichkeit unterein-
ander haben, eingeschatzt werden kann. Abbildudgeigt die Ergebnisse.
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Abbildung 4.4: Die Grafik zeigt die Anzahl der Dokumente, aitereinander mindestens eine bestimmte Ahnlich-
keit aufweisen. Verglichen werden Testkollektionen ei@ed3e vonl.000 Dokumenten aus dem Plagiatkorpus,
dem RCV1 und der RFC-Kollektion.

Die Korpora RCV1 und RFC haben die Eigenschaft, dass im Durclitsslehr wenige Doku-
mente eine groRe Ahnlichkeit untereinander aufweisenHaghfunktionen unterscheiden sich
daher auf diesen Korpora nicht so stark im Recall. ,BessershHamktionen kbnnen sich hier
hauptsachlich durch eine hdohere durchschnittliche Hoecauszeichnen. Umgekehrt ist beim
Plagiatkorpus aufgrund seiner Konstruktion eine verlgitélig grof3e Anzahl von Dokumen-
ten vorhanden, die sehr &hnlich zueinander sind. Diesguusoist daher insbesondere fur den
Vergleich des Recalls der Hashfunktionen geeignet.

4.3.2 \Vergleich der Hashfunktionen

In den Experimenten wurden die Hashfunktionen so konfigiuriass die durchschnittliche
Anzahl gefundener Dokumente pro Suchanfragddokumente betrug. Flur Locality-Sensiti-
ve-Hashing ergaben sich zu diesem Zweck durchschnittlieh 17 Instanzen der-stabilen
Hashfunktion. Fur jede Instanz wurde der Paramékter 20 eingestellt. Die Hashfunktionen
fir Fuzzy-Fingerprinting benétigten im Durchschnifff = 2 Fuzzifizierungsschemata zu je
|| = 3 Intervallen.,

Die Experimente zeigen, dass Fuzzy-Fingerprinting Log@ensitive-Hashing bei der Indi-
zierung von Dokumenten deutlich Gberlegen ist. Auf allestRellektionen wurde ein grof3erer
durchschnittlicher Recall und eine gré3ere durchschetigliPrecision festgestellt. Abbildung
4 5illustriert dies. Der signifikant bessere Recall beider Nger von Fuzzy-Fingerprinting be-
legt, dass die Einbeziehung von Doméanenwissen sich Voafeiauf das Similarity-Hashing
auswirkt. Locality-Sensitive-Hashing erreicht dagegeh@Grundlage der Randomisierung nur
geringe Recall-Werte. Diese Ergebnisse sind unter dem Waibzu betrachten, dass die Doku-
mente im Plagiatkorpus kunstlich generiert wurden. DaBthdiass der Unterschied im Recall
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Abbildung 4.5: Die linke Grafik zeigt die Gegenuberstellaeg Recalls von Hashfunktionen aus Locality-Sensiti-
ve-Hashing und Fuzzy-Fingerprinting fiir bestimmte Ahinkieitsschwellwerte, die rechte zeigt analog die Gegen-
Uberstellung ihrer Precision. Es wurden Hashfunktionesidoand autv-stabilen Wahrscheinlichkeitsverteilungen
als Vertreter fir LSH und Hashfunktionen basierend ZuPréfixklassen mit Préafixlange bzw. 26 kombinier-

ten Prafixklassen als Vertreter fir FF verwendet. Die Wertieden auf Grundlage von Testkollektionen aus dem
Plagiatkorpus der Gro3en000, 2.000 und3.000 Dokumente ermittelt und anschlieBend gemittelt.

und in der Precision nur das relative Verhaltnis der Hadkifanen zueinander zeigt. Es ist an
dieser Stelle keine Aussage dartber mdglich, ob Fuzzyermmting oder Locality-Sensitive-
Hashing auf realen Dokumenten Uberhaupt erfolgreich sind.

Demgegenuber zeigen die Experimente auf den Ubrigen Kaypaiss auch bei einer kleinen
Anzahl von Dokumenten mit groRer Ahnlichkeit noch Verbessgen der Retrieval-Eigen-
schaften mit Fuzzy-Fingerprinting erzielt werden. SieaewlAbbildungs.6. Die Verbesserung

des Recalls ist hier nicht so stark ausgepragt, die Precigidiessert sich jedoch deutlich.

Zur Beantwortung der Frage, wie stark die durchschnittlisheahl gefundener Dokumente mit

der Anzahl indizierter Dokumente wachst, wurden die furhkperimente erstellen Indizes da-
hingehend ausgewertet. Am interessantesten ist diesligzdgs Ergebnis auf Grundlage des
RCV1, da hier die Anzahl indizierter Dokumente um mehrere @ndiidnungen auf insgesamt
100.000 Dokumente gesteigert wurde. Abbildudg zeigt, dass die Anzahl gefundener Doku-
mente linear mit der Grol3e der Testkollektion wachst, waarPdrameter der Hashfunktionen
unangetastet bleiben.
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Abbildung 4.6: Die linken Grafiken zeigen die Gegenubelstel des Recalls von Hashfunktionen aus Locality-
Sensitive-Hashing und Fuzzy-Fingerprinting fur bestimmhnlichkeitsschwellwerte, die rechten zeigen analog

die Gegenuberstellung ihrer Precision. Es wurden Haslifumdn basierend auf-stabilen Wahrscheinlichkeits-
verteilungen als Vertreter fir LSH und Hashfunktionen basid auf26 Prafixklassen mit Prafixlange bzw.

26 kombinierten Préfixklassen als Vertreter fir FF verwenBét. oberen Grafiken wurden auf Grundlage von
Testkollektionen aus dem RCV1 der Gro@e600, 10.000 und 100.000 Dokumente ermittelt und anschlielBend

gemittelt. Die unteren Grafiken basieren analog auf Teletkidbnen aus der RFC-Kollektion der Gro3en00,

2.000 und4.000 Dokumente.
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Abbildung 4.7: Die Grafik stellt die durchschnittliche Ge8ines Buckets, das bei einer beliebigen Suchanfrage
gefunden wird, der Gré3e der indizierten Dokumentkoll@ktjegentber. Sie basiert auf den Testkollektionen aus

dem RCV1 der GroRen000, 10.000 und 100.000 Dokumente.



Kapitel 5
Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Diplomarbeit definiert den Begriff des ,,Samity-Hashing” als gemeinsamen
Nenner der beiden bisher bekannten Ansatze, Localityi#8enblashing und Fuzzy-Finger-
printing. Similarity-Hashing beschreibt den fur Local®ensitive-Hashing konzipierten, allge-
meinen Aufbau eines Indizierungsverfahrens fir hochdsiwerale Daten, ndmlich eine Hash-
tabelle, deren Hashfunktion genau dann denselben Hashiventvei Dokumente berechnet,
wenn sie ahnlich sind. Ahnliche Dokumente werden somit in ldashtabelle im gleichen
Bucket gespeichert. Die Suchzeit nach allen &hnlichen Dekidem zu einem gegebenen Do-
kument verkirzt sich so auf die konstante Zeit, die fur degrifitauf eine Hashtabelle bendtigt
wird.

Dieses Indizierungsverfahren wird in den Kontext andererfahren zur Indizierung einge-
bettet, so dass eine Aufschlisselung zwischen ihnen nachArtider beantwortbaren Fragen
und der dazu verwendeten Art der Indizierung moglich wirtk Arten der Indizierung wer-
den die beiden Prinzipien Inversion und Transformatiomiifigiert. Inverse Indizierung be-
deutet die Umkehrung der Beziehung zwischen indizierterekden und Frageobjekten, also
zum Beispiel zwischen Dokumenten und Worten. Im Gegensaiz wad bei transformativer
Indizierung sowohl das indizierte Objekt als auch das Fobpskt mithilfe einer Transforma-
tionsvorschrift in einen gemeinsamen Raum eingebettet. éngl¥ich zu den erfolgreichsten
Vertretern beider Arten der Indizierung fur die jeweiligéragetypen zeigt sich, dass Simi-
larity-Hashing das beste Indizierungsverfahren zur Bearitwig von Fragen nach Objekten
aus hochdimensionalen Raumen ist. Darliber hinaus wird dieavigltschaft von Similarity-
Hashing zum einzigen anderen bekannten transformaticéniénungsverfahren, der Signatur-
liste, deutlich.

Die Konstruktionsprinzipien von Hashfunktionen fir dasiarity-Hashing werden aufgear-
beitet. Es stellt sich heraus, dass die vier grundlegendentt Quantifizierung von Dokumen-
ten, Dimensionsreduktion der Dokumentvektoren, Abbifglder Dimensionen auf natirliche
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Zahlen und ihre Kombination zu einem Hashwert unterscimedsrden konnen.

Locality-Sensitive-Hashing und Fuzzy-Fingerprintingrden im Detail erlautert. Locality-Sen-
sitive-Hashing ist ein Rahmenwerk, in dem Hashfunktionetoanisiert konstruiert werden.
Die Bestandteile der konstruierten Hashfunktionen werdeallry aus einer Familie einfacher
Hashfunktionen gewabhlt. Die vorgestellten Familien basieauf der Einbettung zu hashender
Objekte in den Hamming-Space bzw. austabilen Verteilungen. Fur sie kann die Wahrschein-
lichkeit, mit der die Hashwerte zweier Dokumente einerddi@ien Funktion aus der Familie fur
beide gleich sind, abhangig von inrer Ahnlichkeit bere¢hmerden. Darauf aufbauend erlaubt
das Rahmenwerk die Konstruktion von Hashfunktionen, miedam Similarity-Hashing un-
tere Schranken fur die Wahrscheinlichkeit der Kollisiom Hashwerte dhnlicher Dokumente,
abhangig von einem Ahnlichkeitsschwellwert, garantiegtaren konnen.

Fuzzy-Fingerprinting basiert dagegen auf der Ausnutzumgahenspezifischen Wissens zur
Konstruktion von Hashfunktionen. Die betrachtete Haskfiiom errechnet Hashwerte fur Do-
kumente auf Grundlage eines niedrigdimensionalen Doktmmeatells, dem Prafixklassenmo-
dell. Das Konzept von Fuzzy-Fingerprinting wird generaliszu einem Rahmenwerk fir kon-
textsensitive Hashfunktionen. Die Konstruktion kontexisitiver Hashfunktionen fir Fuzzy-
Fingerprinting basiert auf der Auswahl einer kleinen Arlzain Charakteristiken, fir die ein
Erwartungswert bekannt ist. Durch Normalisierung der ¥/ddr Charakteristika einer konkre-
ten Objektinstanz mit ihren jeweiligen Erwartungswertardvihre Diskriminanzkraft verein-
heitlicht.

Zu der Fragestellung, welcher der beiden Ansatze fir dekrketen Anwendungsfall der Indi-
zierung von Dokumenten besser geeignet ist, wurden brgélagte Experimente durchgefuhrt.
Die Analyse erfolgte anhand des Vergleichs von Recall undi§lom beider Ansatze fir eine
Reihe von Testkollektionen aus verschiedenen Dokumentkarjs hat sich gezeigt, dass die
Ausnutzung von Doméanenwissen beim Fuzzy-Fingerprinterg dllgemeinen Ansatz von Lo-
cality-Sensitive-Hashing tberlegen ist. In allen Expenten waren die Recall- und Precision-
Werte von Fuzzy-Fingerprinting gré3er als die von LocaB8gnsitive-Hashing. Das betrifft so-
wohl die Korpora mit kiinstlich konstruierten Dokumentendem besonders viele Dokumente
mit groRen Ahnlichkeiten zueinander enthalten sind, athalie Korpora, die aus realen Doku-
menten bestehen. Auf algorithmischer Ebene wurde geziaigs, beide Ansétze unter denselben
Grundvoraussetzungen gleich gut skalieren. Mit steigeAdeahl zu indizierender Dokumen-
te steigt die durchschnittliche Anzahl gefundener Doku@mno Suche linear. Das Verhaltnis
der KollektionsgroRe zur Anzahl gefundener Dokumente prch® bleibt also erhalten.

Zur Klarung der Frage, wie sich das zur Quantifizierung vokuboenten flr Fuzzy-Fingerprin-
ting vorgeschlagene Préfixklassenmodell gegentiber dertoivakmmodell verhalt, wurden
Experimente in Form von Clusteranalysen durchgefuhrt ursdQlzalitatsmafd Expected-Den-
sity verwendet. Beide Testverfahren haben gezeigt, dasRrddisklassenmodell Dokumente
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schlechter reprasentiert. Grund dafur ist die starkererAkson im Verhaltnis zum Vektor-
raummodell. Ein Verbesserungsvorschlag fur das Modeltegemacht, der vorsieht, dass die
Prafixklassen abhangig von ihren jeweiligen Erwartungsmgtombiniert werden, so dass sich
fir jede Kombination eine gleich hohe Summe der einzelnevaBungswerte ergibt. Die Ex-
perimente haben gezeigt, dass, auch bei Verwendung wdtigixklassenkombinationen, Do-
kumente besser reprasentiert werden als mit dem urspctingdirgeschlagenen Modell. Wird
dieser Ansatz beim Fuzzy-Fingerprinting eingesetzt, istEinstellung der Genauigkeit der
Hashwerte mdglich. Das wiederum ist ein zusatzlicher Ansat Beeinflussung von Precision
und Recall der Hashfunktion.

Similarity-Hashing ist ein sehr spannendes Forschungsgéhe Suche in hochdimensionalen
Raumen spieltin vielen Problemstellungen eine Hauptrediees im textbasierten Information-
Retrieval oder anderen Domanen. Oftmals hangt die Laufeeieohgesetzten Losungsstrate-
gien allein von der Laufzeit der Suche ab. Similarity-Haghist das erste Verfahren, das die
Suchgeschwindigkeit in hochdimensionalen Daten gegerddyesinzig sinnvollen Alternative
einer sequentiellen Suche verbessert, ohne dass sich dergebnisse dabei zu stark ver-
schlechtern. Die in dieser Arbeit vorgenommene Einordmumg Similarity-Hashing in den
Kontext der Indizierung und die Gegenuberstellung allshér bekannten Ansatze vermitteln
ein grundlegendes Verstandnis, so dass es in verschie@eoblemstellungen eingesetzt wer-
den kann.

Es verbleiben noch eine Reihe offener Fragen fur zukinftagedhungen. Im Speziellen kann
die Uberlegenheit von Fuzzy-Fingerprinting bei der Ingiimhg von Dokumenten bislang nicht
formal belegt werden. Die Frage, die sich daraus ergibtpisthier analog zu Locality-Sen-
sitive-Hashing eine untere Schranke fur die Wahrschéikét der Kollision der Hashwerte
ahnlicher Dokumente gezeigt werden kann. Dartiber hinadgribeide Verfahren der Zusam-
menhang zwischen den ZielgroRerder Kollisionswahrscheinlichkeit und der durchschuittl
chen Anzahl gefundener Dokumente pro Suche unbekannt.rdeif®ast eine weitere Analyse
des Objektraums interessant, in den die Hashfunktionemuekte abbilden. Interessant dabei
ist wie sich verschiedene Hashwerte aus dem Objektraumamn@ér verhalten, da die Ahnlich-
keit zweier Hashwerte, wenn sie zum Beispiel nur wenige sokeedliche Ziffern aufweisen,
Ruckschliisse auf die Ahnlichkeit der Dokumente zulasstndiem durch sie jeweils bezeich-
neten Bucket gespeichert werden.






Anhang A

Clusteranalyse

Ein ClusteringC = {C1, ..., Ck} fur eine DokumentmengB ist eine Menge vork Clustern,
die jeweils Teilmengen vob sind.Tan u. a(2005 unterscheiden sechs Typen von Clusterings,
die sich in drei miteinander kombinierbare Gruppen uniilerie AbbildungA.1 illustriert die
verschiedenen Typen.

(1.) Hierarchische Clusterings unterscheiden sich voritjenierten darin, dass bei ihnen Clu-
ster in einer Baumstruktur angeordnet sind. Der Inhalt e@lastersC; ist in diesem Fall die
Vereinigung einer Menge anderer Cluster, die als NachfalgarC; und als feinere Untertei-
lung aufzufassen sind. Insbesondere gibt es einen Clustdd dntspricht und keinen, der Teil
mehrerer anderer ist. Partitionierende Clusterings sigégien Unterteilungen der Dokumente,
so dass jedes Dokument genau einem Cluster zugeordnet)igir(@ exklusive Zuordnung der
Dokumente zu genau einem Cluster bzw. genau einem Pfad inieiearehie wird nicht immer
vorausgesetzt, so dass auch Uberlappungen von Clustessigugind. Uberlappende Cluste-
rings sind also Aufteilungen, bei denen ein Dokument miteteseinem Cluster zugeordnet ist.
Bei nicht Gberlappenden Clusterings gilt, dass héchstenSlaster ein bestimmtes Dokument
enthalt. (3.) Wenn fur ein Clusterir@qilt, dassUOieC C; = D ist, dann handelt es sich um ein
vollstandiges Clustering, wohingegen andernfalls ein Ust&mdiges oder partielles Clustering
vorliegt.

A.1 Clusteralgorithmen

Die Clusteranalyse zur Bewertung von Dokumentmodellen geisthm Allgemeinen auf der
Grundlage eines vollstéandigen, nicht Uberlappendenitiparerten Clusterings. Solche Clu-
sterings werden mithilfe von Clusteralgorithmen jeweils dlle Dokumentmodelle generiert.
Dies geschieht uniiberwacht, also ohne externes WisserdtierDie bekannten Algorithmen
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Abbildung A.1: Die Abbildung zeigt die drei Gruppen von Qksngs, in denen sich je zwei Clustering-Typen
gegenuberstehen. Jeder Typ einer Gruppe ist mit dem eideremkombinierbar.

lassen sich nacBtein(20050 in verschiedene Kategorien einordnen, die in Abbildéng zu
sehen sind.

Hierarchische Algorithmen erzeugen inkrementell ein dnehisches Clustering. Ausgehend
von einem (trivialen) Initialclustering, werden Cluster aufgrund von Auswahlheuristiken ver-
einigt oder geteilt, so dass naelSchritten das Clustering, maximal vereinigt bzw. geteilt ist.
Die agglomerative Variante initiiert Cluster, einen fir jedes Dokument, wohingegen die divi-
sive mit genau einem Cluster beginnt, der alle Dokumented#ntdm ein partitioniertes Clu-
stering zu erhalten, wird der Algorithmus nach deten Schritt abgebrochen und das aktuelle
C; als Ergebnis betrachtet. Die Schwierigkeit hierarchis&lgorithmen besteht einerseits in
der Konstruktion geeigneter Auswahlheuristiken zur Ausiveal teilender bzw. zu vereinender
Cluster und andererseits in der Definition eines (optimafdruchkriteriums. Als nachteilig

Beispiel:

] ) agglomerativ Group-Average-Link
— h|erarch|sch<]—|:d_ . P 9
ivisiv

- . . exemplarbasiert  K-Means
Cluster <H— iterativ <]—|: P
analyse

austauschbasiert

) ) punktdichtebasiert
— dichtebasiert < |:anziehungsbasiert MajorClust

Abbildung A.2: Die Taxonomie nachtein(2005H) zeigt eine Unterteilung von Clusteralgorithmen in veiedene
Kategorien.
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erweist sich die inkrementelle Natur der Algorithmen, denme einmal getroffene Entschei-
dung, einen Cluster zu teilen bzw. zwei zu vereinen, kanntmigéder riickgangig gemacht
werden, auch dann nicht, wenn sie sich spéater als nachteitusstellt.

Iterative Algorithmen zur Clusteranalyse basieren auf dederholten Ausfiihrung derselben
Schritte, bis ein Optimalitatskriterium (hinreichendjidit ist. Dabei greifen sie auf die Er-
gebnisse der vorigen Iteration zurlick, um das ClusteringitB&lir Schritt zu optimieren. Ein
InitialclusteringCy, bestehend au&™ zuféllig oder mithilfe einer Auswahlheuristik gewahlten
Clustern, dient als Ausgangspunkt der Algorithmen. Austhlbasierte Algorithmen wahlen
mindestens zwei Dokumente aus verschiedenen Clustern utalisehen sie. Hat sich das
Clustering dadurch verbessert, wird das Ergebnis in derstécHhteration beibehalten. Ex-
emplarbasierte Algorithmen erzeugen in jeder Iterationvein Grund auf neues Clustering.
Als Ausgangspunkt dafir diengi reprasentative — also exemplarische — Punkte. Fir jeden
Cluster des vorherigen Clusterings wird ein solcher Punkitegitn AnschlieRend werden die
Dokumente neuerlich verteilt, wobei ein Dokument detan Cluster zugeordnet wird, falls es
demi-ten Reprasentanten am nachsten liegt. Den iterativeniferiast gemein, dass sie tber
die Anzahl K der in D vorhandenen Cluster informiert werden mussen. Sind Infoomen
dariber nicht verfligbar, bleibt nur die Mdglichkeit sie mirschiedenen Werten fii aus-
zufiihren und anschlie3end unter den Ergebnissen das lbestghien. Im Fall der Bewertung
von Dokumentmodellen ik’ bekannt.

Dichtebasierte Algorithmen unterteilen sich in den purdtitebasierten DBSCAN und den an-
ziehungsbasierten MajorClust. Bei beiden hangt die Zuorgrimes Dokumentd zu einem
bestimmten Cluster davon ab, ob diedéhnlichen Dokumente ebenfalls diesem Cluster zuge-
ordnet wurden. Der punktdichtebasierte Ansatz ermitteljdden Punkt die Dichte der Punkte
in seiner unmittelbaren Umgebung. Abhangig davon, wie glefiDichtewert eines Punktes
ist, werden drei Typen unterschieden, namlich Zentral-,dRand Rauschpunkte. Jeder Zen-
tralpunkt wird mit den in seiner unmittelbaren Umgebungéieden Zentral- und Randpunkten
zu einem Cluster zusammengefasst. Alle Rauschpunkte werdsmam gemeinsamen Cluster
vereint. Der anziehungsbasierte Ansatz dagegen intexgreie Ahnlichkeit zwischen zwei
Dokumenten als Gravitation, so dass ein Dokument genau desteClzugeordnet wird, von
dem die grol3te Anziehungskraft ausgeht. Berlcksichtigd wur die Gravitation hinreichend
ahnlicher Dokumente. Die Parameter beider Verfahren simaiéhkeitsschwellwerte, die de-
finieren, ab welcher Ahnlichkeit ein Dokument in die Dichibew. Gravitationsberechnung fur
ein gegebenes Dokument einfliel3t. Bei DBSCAN sind zuséatzlich mochteintervalle zu defi-
nieren, die die Zuordnung von Dichtewerten flir Dokumentfedaidrei Punkttypen erlauben.

Von der Erlauterung der metasuchegesteuerten und destisten Verfahren wird an dieser
Stelle abgesehen, da hier der vorgegebene Rahmen Ubliclstei@lgorithmen zur Bewertung
von Dokumentmodellen im Information-Retrieval verlasseide.
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Abhangig von der Art der zugrundeliegenden Struktur der uboénte differiert die Erken-
nungsleistung der drei vorgestellten Klassen von Algaréh. Interessant sind dabei insbeson-
dere die Falle, in denen die Algorithmen nicht das erwargtebnis produzieren, also eine
schlechte Unterteilung generieren. Der bedeutendstebEatt Clustern von Dokumenten ist
das Auftreten verschrénkter Cluster. Die Cluster haben dalegst eine konkave Form und
umschlief3en sich gegenseitig teilweise oder vollstaresgst anzunehmen, dass in den hoch-
dimensionalen Vektorraumen der Dokumentmodelle solchstétinaufig auftreten. Einige Va-
rianten hierarchischer und iterativer Algorithmen habeobReme diese Cluster zu erkennen.
Dichtebasierte Algorithmen hingegen werden weniger sdakon beeinflusst.

Insgesamt lasst sich kein eindeutiges Gesamturteil fallebcher der Ansatze den anderen
Uberlegen ist. Abhangig von der Beschaffenheit der Dokue)eien gewahlten Parametern und
gegebenenfalls der zufélligen Initialisierung, kann jefligorithmus die anderen tbertreffen.
Insofern ist es nicht sinnvoll, die Dokumente anhand eimssitmmten Algorithmus’ zu bewer-
ten, sondern vielmehr sollten die Ergebnisse verschigd&igerithmen gemittelt werden. Im
Folgenden werden die drei fir die Bewertung gewahlten Atgoren néher vorgestellt.

A.1.1 Group-Average-Link

Bei Group-Average-Link handelt es sich um einen hierar¢hesgglomerativen Clusteralgo-
rithmus. Die Auswahl der beiden Clust€f und C,, die imi-ten Schritt miteinander vereint
werden, geschieht mithilfe einer Distanzfunktieg(C, Cs). Ist die Distanz zwische6'; und
C, am geringsten unter allen mdglichen Paarungen, werderes@t. Die in Group-Average-
Link eingesetzte Distanzfunktion ist nachfolgend aufgefund berechnet die gemittelten paar-
weisen Ahnlichkeiten der Dokumente atisund Cs.

1
oc(Cy, C2) = G- 1G] > oldidy)

d;eCq dj cCsy

Der Unterschied zwischen Group-Average-Link und andereratchisch-agglomerativen Clu-
steralgorithmen besteht einzig in der Berechnung s@nAndere Funktionen beriicksichtigen
beispielsweise nur die ndchsten oder am weitesten ergfeNdchbarn beider Cluster (Single-
bzw. Complete-Link).

Werden die Clustef’; und (', vereinigt, ist die Neuberechnung der Distanzen ¢grnu C5 zu
allen Gbrigen Clusterty; € C\{C}, C,} fur den nachsten Schritt notwendig. Damit hierfur kein
quadratischer Aufwand fur die Distanzberechnungen drtisgeeschieht die Neuberechnung
mithilfe der aus dem vorigen Schritt bekannten Distanzgit;, C;) undo¢(Cs, C;) nach der
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Lance-Williams-Formét

C
Uc(Cl U CQ,CZ‘) = ﬁ . Uc(cl, CZ) -+

[
2 e (Ch,
TSI
Die in den Experimenten verwendete Variante von Group-dgefLink wurde um ein Ab-
bruchkriterium erweitert, damit ein partitioniertes Clrstg erzeugt wird. Analog zu iterativen
Algorithmen handelt es sich um die Anzakil erwiinschter Cluster. Group-Average-Link ver-
einigt hier also genau — K mal zwei Cluster.

A.1l.2 K-Means

Unter den iterativ-exemplarbasierten Clusteralgorithrnis¢rik-Means der bekannteste. Sein
Name ist wortlich zu verstehen, denn nAitMeans werdenk Mittelwerte (engl. Means) er-
rechnet. FUrK exemplarische Punkie,, ..., cx, SO genannte Zentroide, die je einen Cluster
reprasentieren, werden die folgenden zwei Schritte wiesleausgefuhrt: (1.) Jedes Dokument
d € D wird demi-ten ClusterC; zugeordnet, falls§ = argminjci,. xy 0c(d, c;) ist. (2.)
Jeder Zentroid wird abhangig von den seinem Cluster zugetedrDokumenten und einem
Optimierungskriterium neu errechnet. Beide Schritte wendiderholt, bis sich alle Zentroide
stabilisiert haben, so dass ihre Position in zwei aufeirgitjenden Durchlaufen hinreichend
gleich bleibt.

Die Distanzo, zwischen einem Dokumeimt und einem Zentroid kann zum Beispiel mithilfe
der Kosinusahnlichkeit errechnet werden, obwohl die Zetér selbst keine Dokumente repra-
sentieren. Die Neuberechnung ddenc; geschieht durch komponentenweise Bestimmung der
Mittelwerte der inC; enthaltenen Dokumentmodelle. Dieses Vorgehen zur Necheuag der
Zentroide minimiert die Summe der quadratischen Abweigearaller Dokumentmodelle von
c;, was gleichzeitig das Optimierungskriterium ist:

Durch Ableitung vore(C) nachc; und Gleichsetzung mit ist zu sehen, dass die komponen-
tenweise MittelwertbestimmundC) fur c; minimiert. Der Algorithmus verbessert folglich mit
jeder Iteration die Zentroide, rtickt sie also dem jeweiligeentrum derk Cluster naher. Das
Resultat entspricht jedoch nicht zwangslaufig der optimblieterteilung. Es hangt viel von der
Anfangsposition der Zentroide ab. Bei einer ungiinstigeteileng tber den Vektorraum kann

1 Die gezeigte Formel ist auf Group-Average-Link spezialisisie wurde abgeleitet von einer allgemeinen
Formel fur alle Varianten hierarchisch-agglomerativeg@ithmen.
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der Algorithmus schlechte Resultate liefern. Das Gleictiebgii ineinander verschachtelten
Clustern oder Clustern mit extremen Grol3endifferenzen.

Die einfachste Arf< Zentroide zu initialisieren ist, zufalligg’ Dokumente zu wéahlen, deren Do-
kumentmodelle als Startpunkt der Zentroide dienen. Dieshireber auch Falle wahrscheinlich,
in denen mehrere Zentroide gehauft auftreten oder Dokweneeit entfernt von allen Ubrigen

gewahlt werden. Dariiber hinaus gibt es noch zwei andere ibkikgliten. Die erste besteht
darin, eine zufallige, kleine Auswahl der Dokumente loégeku clustern. Fur die sich daraus
ergebenden Cluster werden die Zentroide berechnet undlef&aid alle Dokumente geclu-

stert. Die zweite verwendet zu Beginn zufallig gewahlte Zade und verandert die Position
jedes einzelnen anschlie3end so, dass er am weitesten@omatieren weg liegt.

A.1.3 MajorClust

MajorClust nachStein und Niggeman(iL999 ist ein dichtebasierter Clusteralgorithmus, des-
sen ldee auf der Ausnutzung der intrinsischen Ahnlichkeit&hungen der Dokumente unter-
einander basiert. Dafur wird das Prinzip ,Gravitation* cggenalisiert, so dass ein Dokument
durch den Algorithmus genau dem Cluster zugeordnet wird,den es am starksten angezo-
gen wird. Jedes Dokument wird dabei von jedem anderen nuiago angezogen, wie es ihm
ahnlich ist. Die Gravitation, die ein Cluster auf ein Dokurnausiibt, entspricht der kumulierten
Gravitation der enthaltenen Dokumente.

Die algorithmische Grundlage von MajorClust ist der ungedte, gewichtete-Ahnlichkeits-
graphG = (V,E.¢e), wobeiVV = D gilt und eine Kante zwischen zwei Dokumentdn
und d, nur dann existiert, wenn ihre Ahnlichkeit(d;,d,) > ¢ ist. ¢ ist aus dem Intervall
[0, 1]. Jede Kante ist mit der Ahnlichkeit der verbunden Dokumeetichtet. Angenommen,
C ={C,...,Ck} ist ein Clustering der Dokumente, unter der Bedingung, dakes j€luster
Dokumente enthalt, die einen zusammenhangenden Teilgmaph Ricksicht auf induzieren.
Die relative Gute vorg ist dann definiert algewichteter partieller Kantenzusammenhang

K

AC) =S 1C] - A

i=1

Der Kantenzusammenhangeines Graphen ist die Anzahl der Kanten, ohne die der Graph
nicht mehr zusammenhangend ist, was sich analog auch fiéblggd Teilgraphen errechnen
lasst. Um die Kantengewichte eines gewichteten Grapherzhiberiicksichtigen, wird ver-
wendet; hierbei handelt es sich um die minimale Summe derncBévder Kanten, ohne die
ein (Teil-)Graph nicht mehr zusammenhé&ngend ist. Per Dieimbedeutet ein hoherer Kanten-
zusammenhang des durch einen Cluster induzierten Teilgraphen, dasspaidéone, viele
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Dokumente einander ahnlich sind und sich gewissermal3eangeiiig ,anziehen”. Ein Algo-
rithmus, der ein Clustering so erzeugt, dass maximal wird, erkennt also automatisch eine
optimale Unterteilung der Dokumente.

MajorClust ist ein heuristischer Algorithmus zur lokalent@perung vonA: Als Initialclu-
steringCy, wird jedes Dokument einem eigenen Cluster zugeordnet. Ii-dige werden alle
Dokumente in zufélliger Reihenfolge durchgegangen und ekuhent dem Cluster zugeord-
net, zu dem die gewichtete Mehrheit seineeifhnlichkeitsgraphen benachbarten Dokumente
gehort. Wenn mehrere Cluster zur Auswahl stehen, wird einillig gewahlt. Wechselt bei
einem Durchlauf kein Dokument mehr den Cluster, terminiertAlgorithmus.

Meyer zu Eissen und Stei(2002 prasentieren die Ergebnisse einer umfangreichen Untersu
chung und Gegenuberstellung hierarchischer, iteratiner dichtebasierter Algorithmen. Fir
K-Means und MajorClust ergeben sich, die eingesetzten Bemgstoalie berticksichtigend,
jeweils gute Analyseergebnisse. Der hierarchische Sibiglie-Algorithmus schneidet hinge-
gen schlecht ab.

A.2 Clustervalidierung

Die Bewertung eines Clusterings geschieht mithilfe eines Bemgs- oder Validitatsmalies.
,validitat* bedeutet in diesem Zusammenhang, dass gemesgisd, wie gut ein Clustering die
tatsachliche Struktur der Dokumente widerspiegelt bzve @s sich relativ zu anderen Clu-
sterings verhalt. Je nach Art der Validitditsmessung weedégrne Informationen bendtigt, so
dass externe und interne Validitatsmalie zu unterschieddnEnen Vergleich verschiedener
ValiditatsmalRe gebelralkidi u. a.(2002 und Stein u. a(2003.

Im Falle der Bewertung von Dokumentmodellen und ihrer Gegersiellung wird als Ver-
gleichspunkt in den meisten Fallen ein Referenzclustefingerwendet und ein externes Va-
liditatsmal} eingesetzt. Das Referenzclustering basibdidaf der durch Dritte vorgenomme-
nen Unterteilung der Dokumente in inhaltliche Kategoriéie, als Referenzcluster betrachtet
werden. Eine solche Unterteilung liegt beispielsweise barovorgestellten Dokumentkorpus
RCV1 vor. Da die dortige Unterteilung manuell vorgenommendeuiist anzunehmen, dass
sie der Optimalfall ist, den es mithilfe geeigneter Dokutnerdelle und Clusteralgorithmen zu
erreichen gilt. Dabei wird aul3er Acht gelassen, dass diésegehen auch fehlerbehaftet sein
kann, also Dokumente nach mehrheitlicher Meinung falsohaetiert wurden.

Das F-Measure ist ein Validitatsmafd zur Bewertung eines Clugsin= {C1,...,Cx} ge-
genliber einem Referenzclusteritg= {C7, ..., C;}. Es basiert auf der Berechnung des har-
monischen Mittels von Precision und Reédlir jede Paarungi, j) der ClusterC; € C* und
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Cj eC:
2 - prec(i, j) - rec(i, )

i 7) =
(7,3) prec(i, j) + rec(i, j)

Verallgemeinert berechnet sich défMeasure-Wert fi€ undC* wie folgt:

Als Basislinie fur die Bewertung dient meistens entweder eiivas oder das am weitesten
verbreitete Modell. Hier trifft letzteres zu: Das klass$ied/ektorraummodell wird als Basislinie
verwendet. Es ist das am haufigsten verwendete Dokumentnimdformation-Retrieval.
Abh&ngig vom Abschneiden der zu testenden Modelle gegemigne VVektorraummodell wird
sowohl eine Vergleichbarkeit ihres Vermodgens, Dokumenteeprasentieren, geschaffen, als
auch ihre Praxistauglichkeit demonstriert.

A.2.1 Probleme bei der Bewertung von Clusterings

Wie oben schon erwahnt, ist es nicht sinnvoll, Dokumentiiedwur auf Grundlage der Er-
gebnisse eines einzelnen Clusteralgorithmus zu vergleidbas wirde die Aussage, ob ein
Dokumentmodell ein Dokument besser reprasentieren kameialanderes, davon abhangig
machen, ob der eingesetzte Clusteralgorithmus von seinemBesheiten profitiert. Die zahl-
reichen Parameter der Algorithmen erschweren die Bewerusdtzlich. Es stellt sich die Fra-
ge, welche der Ergebnisse verschiedener Algorithmen Zicksichtigen sind: Die besten, die
schlechtesten oder der Durchschnitt?

Eine alternative Bewertungsmethode haléain u. a(2003 vorgeschlagen. Sie schlagen ein
MaR zur Bewertung der intrinsischen Ahnlichkeitsbezietmmder Dokumente untereinander
auf Basis ihres-Ahnlichkeitsgraphen vor. Das Referenzclustering als Bicime fiir den Gra-
phen verwendend, wird gemessen, wie stark die Inter- urrddiuisterahnlichkeit durch ein
bestimmtes Dokumentmodell das Referenzclustering widsgsfi. Das dafur eingesetzte Mal3
errechnet die erwartete Dichte der Kanten und heil3t derfgaitexpected-Density.

2 Die Precision, wie sie in Abschnitt 7 definiert ist, der Anteil relevanter an den erhaltenen Doduten und
der Recall der Anteil relevanter, erhaltener Dokumentellen aelevanten, hier alsprec(i, j) = |C; N C}|/|C}|
undrec(i,j) = |C; N CF|/|CF.
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A.3 Expected-Density

Ein GraphG = (V, E) wird dinngenannt, wenn die Anzahl der Kanten in ihm linear mit der
Anzahl der Knoten wéachst, so dgd¢§ = O(|V]) gilt. Im Extremfall wéchst die Kantenmenge
jedoch quadratisch mit der Knotenmenge, alsp= O(|V|?). Ein Graph, auf den das zutrifft,
wird dicht genannt. Die Dicht@ eines Graphen kann also durdh| = |V| beziffert werden.
Fir einen gewichteten Graphen lasst sie sich genauso f@itloih w(G) = V| + >, w(e)

errechnen:
- Inw(G)

o [
w@ =V e T

w(@) ist die Summe aller Kantengewichte ats zu derV addiert wird, um Gewichte im
Bereich|0, 1] zu berucksichtigen. Im Falle eines Ahnlichkeitsgraphemiéme die Dokumente
d; undd, verbindet, ist das Kantengewichie) = ¢(d;, ds).

Angenommen¢* = {Cfy, ..., C;} ist ein Referenzclustering der Dokumeide fir die G ein
Ahnlichkeitsgraph ist. Dei-te ClusterC ausC* induziert einen Teilgraphe@; = (V;, E;) in
G.Wenn die Dichte irG; im Vergleich zuG grof3er ist, dann ist die Summe der Kantengewichte
zwischen allen Knoten aus; grofl3er als erwartet. Die Knoten #; sind also verhaltnismaRig
stark miteinander verbunden. Daraus folgt, dass ein hgkelClusteralgorithmus mit gré3erer
Wahrscheinlichkeit die Dokumente aGs einem Cluster zuordnet, déf* gleicht. Das Doku-
mentmodell, mit dem die Kantengewichte@hberechnet wurden, ist also dazu geeigi&t,
gegenuber anderen Clustern erkennbar zu machen.

0 kann verwendet werden, um die Dichte \@ngegentibeé zu ermitteln:Gz; istim Verhaltnis
dichter (diinner) al§;, wenn der Quotient)(G;)/|Vi|® groRer (kleiner) alg ist. Die erwartete
Dichte p fiir das Referenzclusterin@r auf den Ahnlichkeitsgraphe@ errechnet sich also wie

folgt:
l
o Vil w(Gi) : 0
p(C") = : mit  [V]" = w(G)
2 VI

Je groRep ist, desto besser spiegelt der Ahnlichkeitsgraph, resgelias verwendete Doku-
mentmodell, die intrinsischen Ahnlichkeiten der Dokunketiektion wider.
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