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Geleitwort

Mit den rasant wachsenden Dokumentenbesténden, die sich einerseits durch die Entwicklung des
World Wide Web, andererseits durch Realisierung von Intranets in Unternehmen ergeben, wachst
zunehmend der Bedarf, diese grof3en Dokumentenbestande geeignet zu strukturieren, um sie den
Benutzern besser zuganglich zu machen. Hierzu wurden in der Vergangenheit eine Vielzahl von
Clusterverfahren entwickelt. Derartige Clusterverfahren finden des Weiteren auch Einsatz im Cu-
stomer Relationship Management, um z.B. interessante Segmentierungen von Kunden zu finden. Je
nach Anwendungskontext zeigen gangige Clusterverfahren allerdings Schwéchen im Hinblick auf
die Gute der gefundenen Cluster sowie die Bereitstellung flexibler, benutzerbezogener Sichten und
Visualisierungen.

Hier setzt die vorliegende Dissertation an, indem sie Clusterverfahren durch den Einsatz von
Ontologien als Hintergrundwissen weiter entwickelt sowie Ontologien und Verfahren der formalen
Begriffsanalyse zur Berechnung und Visualisierung benutzerbezogener Cluster verwendet.

Ein wesentlicher Beitrag der Dissertation ist der Ansatz des subjektiven Clustern. Er zielt darauf
ab, auf die Bedurfnisse des Anwenders zurechtgeschnittene Cluster zu berechnen, die erzeugten
Clusterergebnisse in einer fir den Anwender verstandlichen Form zu prasentieren und bei hochdi-
mensionalen Datensétzen eine systematische Reduktion der Dimensionalitéat zu erreichen. Hierzu
wird die Methodik COSA (Concept Selection and Aggregation) eingefiihrt, die zum einen die Ab-
bildung von Objekten der realen Welt auf Konzepte einer Ontologie unterstiitzt und die zum anderen
die sichtenspezifische Auswahl von Konzepten beinhaltet. Es zeigt sich, dass der COSA-Ansatz in
vielen Féllen deutliche Verbesserungen der Ergebnisse liefert. Gleichzeitig wird jedoch auch er-
kennbar, dass bei der Ontologie-basierten Definition von Sichten sorgfaltig vorgegangen werden
muss, um gute Ergebnisse zu erzielen.

Den methodischen Kern der Dissertation bildet die Integration von Hintergrundwissen zur Steige-
rung der Gute der Clusterergebnisse fur Textdokumente. Dazu wird ein Ansatz eingefuihrt, die “Bag
of Words™-Reprasentation von Dokumenten mit Hintergrundwissen zu erweitern. Zusatzlich wer-
den verschiedene Strategien definiert, die das Problem der Mehrdeutigkeit von Wortern adressieren.
Schlief3lich werden verschiedene Strategien zur Integration von Konzepten und Oberkonzepten aus
der Ontologie spezifiziert. Der durch diese Strategien definierte Variantenraum wird anschlielend
einer systematischen Evaluierung auf der Basis der Reuters-Dokumente unterzogen. Dabei zeigt es
sich, dass der entwickelte Ansatz bei einer sorgfaltigen Abstimmung der verschiedenen Strategien
aufeinander zu signifikanten Verbesserungen der Clusterergebnisse fuhrt.

Einen weiteren Schwerpunkt der Dissertation bildet die Analyse und Verbesserung von Ansatzen
der Formalen Begriffsanalyse zum Clustern. Es wird aufgezeigt, wie die Formale Begriffsanalyse
zur Strukturierung und Visualisierung von Clusterresultaten eingesetzt werden kann. Dies fuhrt zu
einer fur den Anwender besseren Erklarung von Gemeinsamkeiten und Unterschieden der erzeug-
ten Cluster. Darauf aufbauend kann dann auch eine explorative Analyse des Dokumentenbestandes
erreicht werden - durch die Bestimmung und Visualisierung interessanter Teilverbande.

Abgerundet wird die Dissertation durch die Anwendung des Ansatzes des subjektiven Clusterns
auf Telekommunikationsdaten. Ausgehend von einer Diskussion der Problematik des Clusterns in
hochdimensionalen Merkmalsrdumen werden Ansatze zur Reduktion der Dimensionalitat betrachtet
und aufgezeigt, wie eine geeignet strukturierte Telekommunikations-Ontologie zur Dimensionsre-
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duktion eingesetzt werden kann. Dabei zeigt es sich, dass Ontologie-basierte Sichten zu einer Ver-
besserung der Clustergtte fuhren und die Sichten sehr flexibel auf die Bedtrfnisse verschiedener
Anwender ausgerichtet werden kdnnen.

Die vorliegende Dissertation beinhaltet interessante neue methodische Ansétze zum Clustern.
Besonders hervorzuheben ist, dass nicht nur neue Methoden entwickelt, sondern diese auch einer
systematischen Evaluierung anhand realer Datensatze unterzogen werden. Diese Forschungsarbei-
ten sind auch als Beitrag zum gerade entstehenden Gebiet des Semantic Web Mining zu sehen,
bei dem u.a. die Fragestellung betrachtet wird, wie durch den Einsatz von Hintergrundwissen die
Ergebnisse von Lernverfahren, hier von Clusterverfahren, verbessert werden kénnen.

Prof. Dr. Rudi Studer
Karlsruhe, August 2004



Vorwort

Das Schreiben einer Dissertation erstreckt sich Gber viele Monate, in denen man immer wieder
mit zahlreichen Fragen konfrontiert wird, wahrend man in seinem manchmal doch zu warmen BU-
ro sitzt und dber die Lésung dieser sinniert. Haufig hilft dann ein klarendes Gesprach mit netten
Kollegen, die man mehr oder minder zuféllig an der Kaffeemaschine trifft, die als eine der bes-
ten Wissensmanagementldésungen gilt. Als “eingefleischter” Teetrinker tummelt man sich nur selten
an der Kaffeemaschine. So bin ich dann auch mit der Anschaffung des Espresso-Automaten am
AIFB zu den Kaffeetrinkern gewechselt und habe haufig dort mit dem einen oder anderen Kollegen
angeregt aktuelle Probleme diskutiert.

An dieser Stelle mdchte ich mich als erstes fur die sehr schénen, spannenden aber auch arbeitsrei-
chen letzten funf Jahre bei meinem Mentor Rudi Studer bedanken, der die Gruppe Wissensmanage-
ment am Institut fir Angewandte Informatik und Formale Beschreibungsverfahren der Universitat
Karlsruhe leitet. Er gab mir die Chance und die Méglichkeit, in einem Projekt bei der Deutschen
Telekom AG mit meiner wissenschaftlichen Arbeit zu starten. Die Arbeit vor Ort bei der Telekom
aber auch am Institut erlaubte es mir, wertvolle Erfahrungen sowohl in der Projektarbeit als auch in
der Forschung und Lehre zu sammeln. Obwohl Rudi als Mentor maf3geblich zum Erfolg der Arbeit
beigetragen hat, méchte ich mich an dieser Stelle auch bei Prof. Dr. Wolfgang Gaul, meinem Zweit-
gutachter, sowie Prof. Dr. Hartmut Schmeck und Prof. Dr. Jan Kowalski fir die Teilnahme an der
mundlichen Prufung bedanken.

Dr. Gutsche hat als Projektleiter und Initiator bei der Deutschen Telekom AG nicht nur die Arbeit
erst moglich gemacht - er stand auch jederzeit fur ein fachliches Gesprach zur Verfigung, wofur
ich mich ganz herzlich bedanken mdchte. Bedanken mdéchte ich mich auch bei Dr. Jager und Heiko
Zimmermann, die mir bei der Arbeit vor Ort bei der Deutschen Telekom AG in Bruchsal immer
eine grol3e Hilfe waren.

In den ersten Jahren am AIFB war mein Burokollege Alexander Madche stets und jederzeit fir
ein Statement zu meiner Arbeit bzw. zu einer Diskussion zu haben. Er beeindruckte mich immer
wieder durch seine stete Anwesenheit. Auch konnte man mit ihn spat abends noch ein Bier am
Institut trinken. Auch Steffen Staab und Gerd Stumme hatten immer ein offenes Ohr fir meine
Fragen und diskutierten mit mir gern erste ldeen. In den letzten Jahren teilte ich mir nicht nur
die Unterstitzung bei der Administration der Institutsrechner am AIFB, sondern auch den Raum
mit Christoph Schmitz. Zusammen mit ihm wie auch vorher mit Daniel Merkle I6sten wir so einige
Probleme der Institutsrechner. Auch einige meiner Studenten sollen an dieser Stelle nicht unerwahnt
bleiben. So haben Philipp Sorg und die anderen “Liwis” in ganz erheblichen Mal3e dazu beigetragen,
die Administration der Rechner zu vereinfachen.

An dieser Stelle mochte ich mich auch bei meiner Familie in Leipzig bedanken, die mich nicht
nur wahrend meine Dissertation unterstutzt hat, sondern die mir auch in den Jahren davor wahrend
meines Studiums jeder Zeit mit Rat und Tat zu Seite stand. Meiner Frau Dagmar, die mich gerade
in der letzten Phase der Arbeit sehr unterstitzt hat und mir die Ruhe und Kraft gegeben hat, méchte
ich an dieser Stelle ganz herzlich danken. Ohne sie ware die Arbeit wohl nicht fertig geworden.

Andreas Hotho
Kassel, August 2004
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1 EinfUhrung

1.1 Motivation

Die Clusteranalyse teilt Objekte in aussagefahige, bedeutungsvolle und nitzliche Gruppen (Cluster)
ein. Heute hat sie sich ihren Platz in vielen Anwendungsbereichen gesichert. Eingesetzt wird die
Clusteranalyse z.B. in der Biologie, um Gene und Proteine mit dhnlicher Funkionalitat zu finden.
Den gemeinsamen Zugriff auf &hnliche Objekte einer Datenbank kann man durch ihren Einsatz
beschleunigen. Sie wird auch zur Buchstabenerkennung in der Bildverarbeitung eingesetzt. Das
Gruppieren von Kunden im Marketing oder die Unterstitzung des Browsens bzw. Blatterns im
World Wide Web sind weitere bekannte Anwendungsfelder.

Der Benutzer kann beim Browsen im Internet auf eine enorme Menge an Dokumenten und da-
mit auf sehr viele Informationen zugreifen. Dies birgt aber auch die Gefahr, sich in dieser riesigen
Menge an Information zu verirren und die gesuchte Information nicht finden zu kdnnen. Portale wie
Yahoo oder Web.deversuchen, manuell die Informationen zu strukturieren und den Anwender so
bei der Suche zu unterstitzen. Hierbei gruppieren sie Dokumente und weisen den Gruppen Themen
zu, die in einer Hierarchie angeordnet sind. Clusterverfahren kénnen sowohl bei der automatischen
Erstellung der Gruppen aber auch der Hierarchien eingesetzt werden. Einen anderen, aber &hnlichen
Weg geht Vivisimg. Die Metasuchmaschine gruppiert die Ergebnisse von herkémmlichen Suchma-
schinen zur schnelleren und verstandlicheren Prasentation automatisch mit Hilfe der Clusteranalyse.
Fur die immer gréRer werdende Menge von Textdokumenten vor allem im World Wide Web, aber
auch in Dokument-Management-Systemen in internen Firmennetzen, stellt das automatische und
effiziente Berechnen von Clustern ein immer wichtigeres Mittelezatmaligen und automatischen
Strukturierungvon sehr grof3en Dokumentsammlungen oder zur ad hoc Gruppierung von kleineren
Dokumentmengen dar.

Des Weiteren finden Clusterverfahren auch Anwendung im Customer Relationship Management
bzw. im Marketing zur Segmentierung von Kunden. Hier sammeln Unternehmen zunehmend Infor-
mationen Uber Millionen von Kunden. Marketingmalinahmen kénnen dabei meist nicht auf jeden
Kunden individuell abgestimmt werden. Mittels der Clusteranalyse werden Kunden gruppiert und
MarketingmalRnahmen gezielt auf homogene Kundengruppen zugeschnitten.

Bei der Durchfiihrung einer Clusteranalyse arbeiten Spezialisten aus dem Bereich der Statis-
tik oder des Data Minings typischerweise mit Experten aus dem Anwendungsgebiet zusammen.
So wird sichergestellt, dass die Ergebnisse auch zu der jeweiligen Aufgabe aus der Praxis passen.
Wahrend der Losung der Aufgabe flie3en in diesen Prozess auch viele anwendungsspezifische In-
formationen ein, die den Erfolg garantieren sollen. Sehr haufig steuert das Wissen der Experten z.B.
die Auswahl oder Kombination der eingesetzten Merkmale. Fir das Clustern oder die Segmentie-
rung ist die Auswahl und Aufbereitung der verwendeten Merkmale sowie ein entsprechendes Do-
manenwissen essentielid]. So schreiben die Autoren iB§] S. 12: “[...] As with segmentation, the
task of feature extraction is much more problem- and domain-dependent [...] Although the pattern
classification techniques presented in this book cannot substitute for domain knowledge, [...]” und

http:/lwww.yahoo.com/ bzw. http://web.de/
Zhttp://vivisimo.com/
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Abbildung 1.1:Der Clusterprozess

machen damit in diesem Zusammenhang klar, dass Wissen Uber die Doméne bei der Segmentierung
helfen kann. Sie geben allerdings nicht an, wie dieses Wissen in den Prozess einflie3en soll. Neben
der trivialen Alternative, auf den Doméanenexperten mit seinem Wissen zurtickzugreifen und ihn bei
jedem Schritt der Analyse zu befragen, wird in dieser Arbeit das Wissen bzw. Hintergrundwissen
mittelsformaler Reprasentatioim Form von Ontologien automatisch in den Prozess integriert. Da-

mit kann bisher der Benutzer nicht ersetzt werden, aber es wird ein Weg zur Integration des Wissens
gezeigt. Wie in dieser Arbeit gezeigt wird, ist Domanenwissen ein wichtiger Faktor, um erfolgreich
Clusterverfahren einsetzen zu kdnnen.

1.2 Problemstellung

Immer wieder kommt es vor, dass bei der Bildung von Gruppen nicht alle wichtigen Merkmale be-
achtet werden. Auch kénnen zwischen einzelnen Merkmalen so komplexe Beziehungen existieren,
dass deren Einfluss auf die Bildung von Gruppen nicht immer von den zu Grunde liegenden ma-
thematischen Modellen korrekt erfasst werden kann. Andere Ursachen sind die Repréasentation der
Objekte oder die Funktionen zur Berechnung der Ahnlichkeiten oder Distanzen, die die Beziehung
zwischen den Objekten nicht immer korrekt ermitteln.

Im Folgenden wollen wir die Begriffe “Bilden von Gruppen”, “Gruppierung”, “Segmentierung”
und “Clustern” synonym verwenden. Eine genauere Definition zum Begriff “Cluster” findet man in
Kapitel5.1.
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Wir werden in Kapitel3.2 den Knowledge Discovery Prozess einfiihren, der die Grundlage fur
anwendungsgetriebene Analysen darstellt. Daraus leitet sich der Clusterprozess aus Aliblldung
ab. Ausgangspunkt bildet eine Menge von Objekten, die in Gruppen einzuteilen sind. Diese Aufgabe
ergibt sich aus der Analyse des Geschéftsproblems. Die Anwender der Ergebnisse haben sehr hau-
fig eine Vorstellung, wie (nach welchen Kriterien) die Cluster zu bilden sind. Diese mussen in den
Clusterprozess einflieRen, um das Ziel, den Vorstellungen des Anwenders entsprechend, zu errei-
chen. Ebenso begleitet der Anwender den gesamten Clusterprozess bis zum Schluss. Die einzelnen
Schritte des Prozesses sind in Abbildund) zu finden und werden im Folgenden erlautert.

Die in der linken oberen Ecke symbolisierten Dokumente stellen die Menge der Objekte dar, die in
Gruppen einzuteilen sind. Fiur die Durchfiihrung dieser Aufgabe bendtigt man neben einer geeigne-
ten Reprasentation auch eine Maf3 fiir die Ahnlichkeit bzw. die Distanz zweier solcher Objekte. Die
Tabelle rechts oben in Abbildurih1 repréasentiert die Objekte durch eine Menge von Merkmalen
(Spalten), wie z.B. “Morgens” oder “team”. Die Merkmale bilden die Grundlage fiir ein Ahnlich-
keitsmald oder eine Distanzfunktion. Diese Funktionen setzen die Objekte in Beziehung zueinander
und geben dafir einen numerischen Wert an. Auf dieser Basis kbnnen nun ganz unterschiedliche
Verfahren zur Berechnung von Clustern angewendet werden. Ein solches Clusterverfahren liefert
die gesuchte Gruppierung entsprechend der gegeben Représentation und des Ahnlichkeitsmales
bzw. der Distanzfunktion der Objekte. Der Prozess endet mit der anschaulichen Prasentation der
berechneten Cluster, die gleichzeitig dem Benutzer eine Erklarung der Clusterinhalte durch eine
passende Visualisierung liefert.

Um die Ergebnisse eines solchen uniberwachten Verfahrens tberprufen zu kénnen, wird eine
genaue Beschreibung des Zieles benotigt. Eine Variante, die auch zur Berechnung von Mal3zahlen
einer solchen Evaluierung benutzt werden kann, ist in Abbildlidglurch die unterschiedlichen
Farben/Grautone der Objekte (links oben und rechts unten) angedeutet. Die Objekte — in diesem
Fall die Dokumente — sollen hier in Gruppen gleichen Inhaltes eingeteilt werden. Der Mensch ist
in der Lage, die Einteilung in Gruppen vorzunehmen. Weiterhin ist es Ziel des Clusterprozesses,
die Gruppen auch entsprechend dem Inhalt der Dokumente zu bilden. Es liegt daher nahe, die Ein-
teilung eines Menschen (links oben in der Abbildung) als Basis fur Vergleiche mit der Clusterung
zu verwenden. Dabei wird als Grundannahme vorausgesetzt, dass die Clusterung maglichst mit der
“menschlichen” Einteilung Ubereinstimmt. Sind beide Gruppierungen identisch, dann ist das Ziel
der Clusterung erreicht.

Wie in Abbildung1.1 rechts unten an den Farben/Grauténen zu erkennen ist, wird jedoch ei-
ne perfekte Ubereinstimmung der beiden Gruppierungen nicht immer vorkommen. Es ist auch die
berechtigte Frage zu stellen, ob dieses Idealziel Uberhaupt zu erreichen ist. Vergleicht man dazu
mehrere manuelle Gruppierungen, so findet man sehr schnell auch hier unterschiedlichen Eintei-
lungen (vgl. B3, 39]). Bis zu einem gewissen Grad kann man die automatische Berechnung von
Clustern verbessern gemal einer gegebenen Einteilung. Eine “perfekte” Losung ist aber nicht zu
erwarten.

Wichtiger ist daher, Benutzern die berechnete Clusterlésung in geeigneter Art und Weise zu pra-
sentieren. Dabei sind Verfahren einzusetzen, die dem intuitiven Verstandnis des Benutzers entgegen
kommen und gleichzeitig die Terminologie des Benutzers beachten. Bei solch einer Prasentation
der Ergebnisse erhélt der Benutzer sehr schnell einen Einblick in die berechneten Cluster, versteht
die Art und Weise der Clusterung und findet gegebenenfalls sehr leicht “fehlerhafte” Zuordnungen
von Objekten.

Der Clusterprozess baut auf ganz unterschiedlichen Methoden auf und bietet daher verschiedens-
te Ansatzpunkte zur Verbesserung der Ergebnisse. Viele Arbeiten prasentieren verbesserte Ergeb-
nisse durch die Modifikation vorhandener oder die Entwicklung neuer Clusterverfahren (vgl. z.B.
[10S,/107,1182,/199,119§. Weitere Ansatzpunkte sind die AhnlichkeitsmaRe und die Distanzfunktio-
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nen (vgl. z.B.R09). Die hier vorgestellte Arbeit setzt am dritten moglichen Punkt an, n&mlich der
Reprasentation der Objektintergrundwisserwird an dieser Stelle in den Prozess eingebracht.

Die veranderte Reprasentation fuhrt sowohl 3teigerung der Verstandlichkeits auch zuiver-
besserung der Gitder Ergebnisse. Hintergrundwissen stellt damit in dieser Arbeit einen ganz
zentralen Bestandteil dar und beeinflusst durch die Integration in die Reprasentation der Objekte
die Bewertung durch AhnlichkeitsmaRe und Distanzfunktionen sowie die berechnete Gruppierung
der Clusterverfahren. Dabei konnen unterschiedlichste Clusterverfahren und Maf3e mit dieser neuen
Reprasentation verwendet werden.

Der Clusterprozess muss fur eine erfolgreiche Anwendung gleichzeitig mit ganz verschiedenen
Problemstellungen zurechtkommen. Aus diesem Grund wurde immer noch nicht die “ultimative”
Methode des Clusterprozesses gefunden, welche allen Clusteraufgaben gleich gute Ergebnisse lie-
fert. Identifiziert wurden die folgenden Problemstellungen:

1. Effizienz Die immer gro3er werdende Menge an Daten verlangt immer effizientere Verfahren
fur das Clustern in sehr kurzer Zeit. Gerade im Bereich des Internets wird die Forderung nach
einer sehr kurzen Laufzeit fur den gesamten Clusterprozess gestellt. Ziel ist dabei z.B. eine
Menge von Dokumenten, die man als Resultat einer Anfrage bei einer Suchmaschine erhalt,
noch vor der Prasentation in Gruppen einzuteilen, um so eine Aufwertung des Suchergebnis-
ses zu erhalten.

2. Effektivitat Mit der Effektivitat des Clusterns wird die Frage nach der Art und Weise — wie
die Gruppen gebildet werden — angesprochen. Clustern ist nur dann von Interesse, wenn es
effektiv in Bezug auf die Anwendung ist. Zum Beispiel beim Text-Dokument-Clustern soll-
ten die Dokumente ahnlichen Inhaltes in gleiche Gruppen eingeteilt werden. Beim Clustern
von Kunden der Deutschen Telekom AG mdchte man in erster Linie Kunden mit gleichem
Kommunikationsverhalten zusammenfassen.

3. ErklarungsfahigkeitNach der Berechnung der Cluster wird vom Benutzer haufig die Frage
nach einer Begriindung fir die gebildeten Cluster und nach einer verstandlichen Prasentati-
on gestellt. Eine intuitive Prasentation der Ergebnisse ist in den meisten Féllen wesentlich
wichtiger als eine um wenige Prozentpunkte gesteigerte Clustergute.

4. Benutzerinteraktion und Subjektivit&luster werden mit Hilfe statistischer Grél3en berech-
net. Es ist in den meisten Féllen das Ziel, der Vorstellung eines Benutzers entsprechend zu
clustern. Da “nur” durch die Wahl der Datenvorverarbeitung und des Verfahrens die Ergeb-
nisse beeinflussbar sind, ist das Ziel an dieser Stelle nur schwer zu erreichen. Wiinschenswert
wére eine Methode mit einer verbesserten Integration der Interessen des Anwenders in den
Clusterprozess.

Fur die beschriebenen Probleme werden im nachsten Unterkapitel Losungsvorschlage prasen-
tiert, die dann sukzessive im weiteren Verlauf der Arbeit ausfiihrlich behandelt werden. Dabei spielt
Hintergrundwissen eine zentrale Rolle.

1.3 Losungsansatze der Arbeit

In der Arbeit werden drei neu entwickelte Methoden zur Verwendung von Hintergrundwissen beim
Clustern vorgestellt. Dies spiegelt sich in der Struktur der Arbeit wider:
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— Subjektives Clustern berechnet benutzerbezogene Cluster bei gleichzeitiger Dimensionsre-
duktion. Damit wird u.a. die Verstandlichkeit der Ergebnisse steigert (vgl. Absdhaif).

— Hintergrundwissen kann wahrend der Vorverarbeitung der Dokumente erfolgreich in den
Clusterprozess integriert werden (vgl. Abschhi®.2).

— Erstmals werden auch Verfahren der Formalen Begriffsanalyse zur Prasentation von Clustern
verwendet, die fir Menschen leicht verstandliche Beschreibungen der berechneten Cluster
liefern (vgl. Abschnitl.3.3.

Die entwickelten Methoden werden in zwei Anwendungsgebieten eingesetzt und evaluiert. Einer-
seits werden die Kunden der Deutschen Telekom AG anhand ihrer Verbindungsdaten, andererseits
Textdokumente aus unterschiedlichen Domé&nen geclustert (vgl. Kapitel Teillll).

1.3.1 Subjektives Clustern

“Subjektives Clustern” verfolgt zwei Ziele. Auf der einen Seite soll dem Benutzer die Méglichkeit
eingerdumt werden, mehr Einfluss auf den Clusterprozess zu nehmen. Auf der anderen Seite wird
die Dimensionalitdt des Merkmalsraumes durch die Auswahl von geeigneten Merkmalen und der
Aggregation gemalf’ einer Ontologie reduziert. Die dazu entwickelten Algorithmen werden in Kapi-
tel7 beschrieben. Im Folgenden wird auf die Notwendigkeit von Subjektivem Clustern eingegangen
und anhand eines Beispiels die prinzipielle Idee erlautert.

1.3.1.1 Ausgangspunkt flr Subjektives Clustern

Gegeben ist eine Menge von Objekten, die geclustert werden soll. Stellen wir uns auRerdem auf den
Standpunkt, dass per se jedes Objekt einmalig ist, kbnnen wir nicht Clustern. Die vom Benutzer
zu beantwortende Frage lautet dann: “Welche Gemeinsamkeiten bzw. welche Unterschiede sind
wichtig (far ihn oder fur die Anwendung)?” Dies kann zu ganz unterschiedlichen Antworten fur die
gleichen Objekte fuhren. Die relevanten Merkmale wahlt der Benutzer normalerweise aus, formt
sie in geeigneter Weise um und bringt sie in den Clusterprozess ein. Auf diese Weise hilft er dem
Verfahren, die Gruppen an den “richtigen” Stellen zu suchen. Der Auswahl und Transformation der
Merkmale kommt hier entscheidende Bedeutung fiur die Ergebnisse der Clusterung zu. Wahlt der
Benutzer die “falschen” Merkmale oder transformiert er sie in ungeeigneter Weise, werden Objekte
gleich behandelt, die gar nicht gleich sind, und Unterschiede als wichtig herausgehoben, die als
unwichtig erachtet werden. Eine Clusterung wird so nicht erfolgreich sein.

Die Anwender spielen an dieser Stelle eine zentrale Rolle. Verschiedene Anwender kdnnen unter-
schiedliche Positionen einnehmen und so die Vorverarbeitung in unterschiedliche Richtungen len-
ken. Im Extremfall fihrt dies zu véllig disjunkten Clusterungen. Z.B. wird einerseits ein Manager,
der seine geschaftlichen Interessen in den Vordergrund stellt, nicht an technischen Details interes-
siert sein. Andererseits wird ein Techniker gerade die technischen Details als primares Ziel haben
(vgl. [157)). Die beiden Sichtweisen und die unterschiedlichen Interessen werden sich typischer-
weise in unterschiedlichen Clusterungen widerspiegeln. Standardclusterverfahren bertcksichtigen
solche Interessen nur unzureichend, da sie auf der Basis der vorhandenen Merkmale die “objek-
tiv’ beste Clusterung berechnen. Der subjektive Standpunkt des Anwenders flie3t in die Clusterung
nicht ein, da es prinzipbedingt auch keine solche Clusterung gibt. Nur eine Menge von Clusterungen
auf der Basis von verschiedenen Merkmalen kann dieses Problem I6sen. Wir nennen im weiteren
Verlauf eine Menge von ausgewahlten Merkmalen eine “Sicht” (im Englischen “View”).
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Abbildung 1.2:Beispiel Web-Seiten (von hinten nach vorn: AIFB Publikation(1), ICM Publikation(2) und
OTK(3))

Das folgende Beispiel soll die Problematik etwas besser verdeutlichen. Die Web-Seiten der Ab-
bildung1.2 stellen die Dokumentenmenge dalir mochten wissen, wie ahnlich sich diese Seiten
sind. Eine mogliche Antwort konnte wie folgt lauten: Zwei Seiten prasentieren Veroffentlichungen
von Institutionen. Die dritte Seite bietet eine Uberblick zu einem européaischen Forschungsprojekt.
Aus diesem Grund sind sich die beiden ersten Seiten ahnlicher als die erste und die dritte sowie die
zweite und die dritte. Eine ganz andere Aussage in Bezug auf die Ahnlichkeit erhalt man, wenn die
Institutionen, die in Beziehung zu den Web-Seiten stehen, wichtig sind. Das AIFB taucht sowohl
auf der “AlIFB Publikation”- als auch auf der “OTK”- Seite auf, hat jedoch nichts mit der “IICM
Publikation”-Seite zu tun. Eine ahnliche Aussage wie die letzte erhalt man, wenn man folgende ge-
stalterischen Elemente der Seiten als Basis betrachtet. Die erste und die dritte Seite enthalten beide
Rahmen (links und oben). Die zweite Webseite besteht nur aus einer Aufzahlung. Allerdings enthéalt
auch die erste Webseite (“AIFB Publikation”) eine solche Aufzahlung. Wir kdnnten dieses Beispiel
beliebig fortsetzen. Menschen wiirde wahrscheinlich die Seiten aus immer neuen Grinden in Grup-
pen einteilen, wobei es auch Gruppen von Personen geben wird, die die gleiche Basis nutzen, um
die Web-Seiten in Gruppen einzuteilen.

3Zwei Seiten geben die Publikationen der beiden Forschungseinrichtungen AIFB und IICM wieder. Die dritte Seite
gehort zum europdischen Forschungsprojekt On-To-Knowledge (OTK).
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Beim Vergleich der verfiigbaren Merkmale zur Bestimmung der Ahnlichkeit der drei Web-Seiten
wird sehr schnell der Einfluss der verwendeten und die Auswahl der “richtigen” Merkmale sichtbar.
Die Merkmale lassen sich an dieser Stelle nicht objektiv bestimmen, da nur die subjektive Aussage
des Benutzers eine Auswahl erméglicht. Dies fuhrt auch zum Namen der Methode “Subjektives
Clustern”. Wahrend der Vorverarbeitung der Daten werden die zur Clusterung verwendeten Merk-
male ausgewahlt und die Cluster werden auf der Basis dieser Merkmale berechnet. Die indapitel
vorgestellte Methode erzeugt dafir nicht nur eine Merkmalsmenge, sondern eine Menge von Merk-
malsmengen. Sie erlaubt es, unterschiedlichen Anwendern vorberechnete Clusterungen nach ihren
Gesichtspunkten auszuwahlen. Dazu wird eine Strukturierung des Merkmalsraumes bendétigt, die in
dieser Arbeit durch eine Ontologie (siehe Kap@igbereit gestellt wird.

Die Auswahl von Merkmalen fuhrt nicht nur zur Fokussierung auf ein Themengebiet, sondern
auch zur Reduktion der Anzahl. Der Aufwand zur Berechnung der Cluster reduziert sich damit
ebenfalls drastisch. Clustern von Texten erfolgt typischerweise im hochdimensionalen Raum und
stof3t dort auf prinzipielle Probleme, die B5] erstmals auch mit empirischen Ergebnissen belegt
wurden. Jedes Objekt im hochdimensionalen Raum ist in der Tendenz ungefahr gleich weit von den
anderen Objekten entfernt (siehe Kapit€l1.3.), d.h. es ist sehr schwierig, Gruppen zu finden.
Subjektives Clustern bietet hierfur einen Losungsansatz.

1.3.1.2 Idee des Subjektiven Clusterns

Im folgenden Unterkapitel wollen wir die Idee des Subjektiven Clusterns an einem einfachen Bei-
spiel verdeutlichen. Wir mochten die Web-Seiten anhand der vorkommenden Worte clustern mit
der Idee, dass die Worte den Inhalt der Web-Seiten reprasentieren. Kommen wir dazu zurtick zu
den drei Web-Seiten aus Abbilduiig2 und betrachten wir den Ausschnitt einer sehr einfachen
Ontologie aus Abbildund.3 Sie besteht nur aus Konzeptamie PUuBLICATION oderToPic und

den zugehdorigen taxonomischen Beziehungen. Jedes Wort im Text kann auf ein Konzept abgebil-
det werden unter der Annahme, dass jedes Wort genau wie der lexikalische Eintrag des Konzeptes
geschrieben wird. Tabellg.1 gibt fir jede Webseite an, wie haufig die KonzeptesLICATION,
KNOWLEDGE MANAGEMENT undDISTRIBUTED ORGANIZATION vorkommen. Nehmen wir wei-

terhin fur dieses Beispiel diese Worte (und damit die Konzepte) als die einzigen wichtigen Worte
der Texte an. Fiir die Berechnung der Ahnlichkeit verwenden wir die bekannte euklidische Metrik
(vgl.’5.2). Damit ergibt sich fiir Objekt “OTK” der Wortvektay; = (0,2, 1).

Tabelle 1.1Beispiel fur eine Konzept Vektor Reprasentation fur die drei Web-Seiten aus Abbildging
| Document# | PUBLICATION | KNOWLEDGE MANAGEMENT | DISTRIBUTED ORGANIZATION |

1 ("AIFB Publ) 1 2 0
2 (“IICM Publ.”) 1 1 1
3 (“OTK”) 0 2 1

Berechnen wir die Abstédnde der Web-Seiten auf der Basis dieser Konzepte, so betragt die qua-
drierte euklidische Distanz zwischen jeweils zwei Seiten 2. Ein Clustern der drei Seiten ist nicht
moglich. Erinnern wir uns an das einleitende Beispiel aus Kapiel.J, in dem unterschiedliche
Merkmale zum Gruppieren der Seiten verwendet wurden. Die einfachste Mdglichkeit, diese Idee
zu Ubertragen, besteht im Streichen eines KonzeptesPadBRIBUTED ORGANIZATION, aus der
Tabelle1.1. Die Distanz ergibt sich dann zu 1 fd1,2) und d(1,3) und zu 2 furd(2,3). Der

4In der Arbeit wird das aus dem englischen ibernommene Wort “Konzept” fiir die Konzepte einer Ontologie und
nicht das deutsche Wort “Begriff” verwendet. Das Wort “Begriff” wird im Kontext der Formalen Begriffsanalyse
eingesetzt. So sollen Konzepte und (Formale) Begriffe eindeutig unterschieden werden.
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Abbildung 1.3:Beispiel Ontologie

Abstand zwischen den beiden Publikationsseiten, aber auch der Abstand zwischen der “OTK” und
der “AlFB-Publikationsseite” wird kleiner. Andersherum werden 2 und 3 durch den Wegfall der
verteilten Organisationen nicht mehr als so &hnlich betrachtet.

Auch jetzt ist ein Clustern der Dokumente noch schwierig. Nutzen wir die Ontologie aus Ab-
bildung/1.3 und I6schen nicht einfach das KonzdptsTRIBUTED ORGANIZATION, sondern ver-
allgemeinern die beiden Forschungsgebiete zum KonRegstEARCHTOPIC, dann ergeben sich
die folgenden Distanzeni(1,2) = 0, d(1,3) = d(2,3) = 2. Die beiden Publikationsseiten, die
beide Veroffentlichungen zu verschiedenen Forschungsthemen enthalten, haben nun die gleiche Re-
prasentation und unterscheiden sich deutlich von der “OTK”-Seite. Die Ontologie wurde an dieser
Stelle genutzt, um die fur einen Benutzer wesentlichen Informationen als Basis einer Clusterung
zu nutzen. Vorstellbar wére auch der umgekehrte Schritt, d.h. die Auswahl von spezielleren Unter-
konzepten vorPUBLICATION, wie z.B.JOURNAL oderTHESIS Diese Informationen erlauben die
Clusterung der beiden Publikationsseiten anhand vollig anderer Konzepte, also anhand unterschied-
licher Praferenzen.

1.3.1.3 Reduktion der Dimensionalitat

Die Veranderung der Reprasentation kann fur einen weiteren Effekt genutzt werden. Der Anwender
uberblickt bei der Prasentation von Ergebnissen nur eine geringe Anzahl an Merkmalen. Nutzt man
die Ontologie, um eine veranderte Représentation der Web-Seiten zu erzeugen, erfolgt gleichzeitig
eine Dimensionsreduktion. Dabei kénnen sowohl sehr wenige allgemeine Konzepte als auch jede
denkbare andere Kombination aus allgemeinen und speziellen Konzepten ausgewahlt werden. Dies
ist prinzipiell auch ohne Ontologie méglich, hat dann aber neben dem Verlust an Informationen
auch den entscheidenden Nachteil, dass keinerlei Wissen Uber die Beziehungen der ausgewahlten
Konzepte existiert. Diese durch Ontologien bereitgestellten strukturellen Informationen helfen dem
Anwender bei der Interpretation der Ergebnisse und kénnen zur Verfeinerung herangezogen werden.
Details findet man in KapitélQ.

1.3.2 Clustern mit Hintergrundwissen

Das Clustern von Objekten basiert im Allgemeinen auf statistischen Mal3en. In dieser Arbeit wird
wahrend der Vorverarbeitung der Daten formal reprasentiertes Hintergundwissen in die Reprasen-
tation der Daten integriert und wahrend der Clusterung der Objekte genutzt. Fur die Clusterung
der Objekte werden bekannte Mal3e und Verfahren aus der Statistik und dem Maschinellen Ler-
nen eingesetzt. Neben der empirischen Evaluierung (vgl. Keg)iteurde mittels Varianzanalyse
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die Integration des Hintergrundwissens in die vorhandenen und in Klassen eingeteilten Dokumente
anhand von mehreren Datensatzen untersucht.

Im Kapitel1.3.1wurde die Idee erlautert, wie eine Ontologie zur Struktuierung des Merkmalsrau-
mes, zur Auswahl und Generierung von Merkmalen und zur Dimensionreduktion eingesetzt werden
kann. Von Interesse ist nun der Schritt vom Merkmal im Allgemeinen zum Konzept der Ontologie.
Wir verwenden als Objekte Dokumente. Bei Dokumenten bestehen die Merkmale aus Worten oder
allgemeiner aus Termen, d.h. dass die Abbildung des Terms eines Dokumentes auf das Konzept
einer Ontologie von Interesse ist. Im Folgenden werden der Weg, die auftretenden Probleme beim
Abbilden und die Ideen zu deren Losungen skizziert.

1.3.2.1 Abbildung von Worten auf Konzepte

Das Abbilden oder auch Mapping der Worte auf die Konzepte der Ontologie ist ein zentraler Punkt.
Jedes Wort hat im Kontext eines Text-Dokumentes eine bestimmte Bedeutung. Wahlt man Kon-
zepte mit einer anderen Bedeutung beim Abbilden aus, so greifen die nachfolgenden Schritte zur
Nutzung des formal reprasentierten Hintergrundwissens nicht. Erweitern wir unser Ontologiebei-
spiel aus Abbildund..2 und hangen zwei Konzepte mit den NamleROWLEDGE MANAGEMENT
undDISTRIBUTED ORGANIZATION an das KonzepEVENT®.

Die Wortsinnerkennung (im Englischen “word sense disambigation”) beschéftigt sich mit der
Identifizierung des verwendeten Sinnes eines Wortes im gegebenen Kontext (vgl. Rab8€).
Durch die Erweiterung der Ontologie haben wir jetzt das Problem, das Wort im Text auf das richtige
Konzept abbilden zu missen. Das richtige Konzept bedeutet in diesem Zusammenhang dasjenige
Konzept, welches den Sinn des Wortes im gegebenen Kontext richtig wiedergibt.

Im unserem Beispiel kdonnen wir “Knowledge Management” auf zwei Konzepte mappen, ein-
mal das Konzept untdevVENT und einmal unteRESEARCHTOPIC. Im Folgenden wollen wir der
Frage nachgehen, welche Fehler man bei Mapping machen kann und welche Auswirkungen diese
auf die Ahnlichkeitsbeziehungen unseres Beispiels haben. Nehmen wir dazu an, dass “Knowledge
Management” ein “Research Topic” in allen drei Dokumenten ist. Mappen wir jetzt falschlicher
Weise immer auf das alternative Konzept urs®ENT, so verédndert sich unsere Situation vorerst
nicht. Beziehen wir aber die Generalisierung in Form der KonzBeeEARCHTOPIC und nun
auchEVENT mit ein, wirde das fehlerhafte Mapping zum Verlust des gemeinsamen Oberkonzep-
tes zwischerK NOWLEDGE MANAGEMENT und DISTRIBUTED ORGANIZATION fuhren. Erst das
KonzeptRooOT, also das allgemeinste Konzept, wiirde wieder eine Briicke schlagen, wobei zu be-
achten ist, dasRooT alle Konzepte miteinander in Beziehung setzt und aus diesem Grund seine
Nutzung wenig Sinn macht.

Verandern wir unser Beispiel und unterstellen fir das “OTK”-Dokument, dass “Knowledge Ma-
nagement” jeweils einmal auf das Konzept urstENT und unterRESEARCHTOPIC abgebildet
wurde. Damit ergibt sich folgende Tabelle fir die Vektorreprasentation der Dokuifente:

Die Distanzen ergeben sich z(1,2) = 2, d(1,3) = 4 undd(2, 3) = 4. Das Beispiel illustriert
sehr anschaulich den Einfluss des Mappings auf die entsprechende Wortbedeutung.

Bisher haben wir angenommen, wir kdnnten die Bedeutung von Worten eines Textes herausfin-

5In Abbildung/1.2 sind nicht die Identifikatoren der Konzepte, sondern die Namen dargestellt. Sollten die Namen
eindeutig sein, so kann man den Identifikator und den Namen auch gleich setzen. Dies kommt aber vor allen Dingen
bei grof3en Ontologien selten vor. In unserem Beispiel gibt es daher zwei Konzepte, die den gleichen Namen haben,
aber unterschiedliche Identifikatoren.

5Die Konzepte wurden aus Platzgrinden wie folgt abgekiRtBL. = PUBLICATION, KM (RT) =
KNOWLEDGE MANAGEMENT unterRESEARCHTOPIC, DO = DISTRIBUTED ORGANIZATION undKM (EVENT)
= KNOWLEDGE MANAGEMENT unterEVENT
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Tabelle 1.2Modifizierte Vektorreprasentation aus Tabdllé

] Document # | PUBL. [ KM (RT) [ DO | KM (EVENT) |
1 ("AIFB Publications”) 1 2 0 0
2 (“lICM Publications”) 1 1 1 0
3 (“OTK”) 0 1 1 1

den und sie dann auf die entsprechenden Konzepte mappen. Abschliel3end fir dieses Kapitel wollen
wir den Fall betrachten, uns stiinde diese Information nicht zur Verfigung. Dann hétten wir zwei
Alternativen. Wir kdnnten raten oder wir mappen das Wort einfach auf alle vorhandenen Bedeu-
tungen. Beide Falle kbnnen fur empirische Untersuchungen als Grundlage fur die Bedeutung von
Wortsinnerkennungen dienen. Wir schauen uns den zweiten Fall ein wenig genauer an.

Tabelle 1.3Modifizierte Vektorreprasentation aus Tabdlld, mapping von “Knowledge Management” auf
alle KonzepteK NOWLEDGE MANAGEMENT

] Document # | PUBL. [ KM (RT) [ DO | KM (EVENT) |
1 (“AlIFB Publications™) 1 2 0 2
2 (“lICM Publications”) 1 1 1 1
3 (“OTK?) 0 2 1 2

Tabellel.3 enthalt die neue Vektorreprasentation. Aul3er der Redundanz in zwei Spalten ist kei-
ne wesentliche Veranderung der Ahnlichkeitsbeziehung zwischen den Dokumenten festzustellen.
Dies wird erst deutlich, wenn man die entsprechenden Oberkonzepte mit in Betracht zieht. Sie stel-
len, wie schon besprochen, die Beziehung zwischen den Dokumenten trotz unterschiedlicher Worte
fur ein Thema her. Dies kann auch im Hinzufligen von Rauschen enden. In unserem Beispiel wird
“Knowledge Management” nun in allen Fallen nicht nur als “Research Topic” betrachtet, sondern
man muss auch davon ausgehen, dass etwas Uber Ereignisse auf den Seiten zu finden ist, was bei
unseren Seiten nicht ganz ausgeschlossen werden kann, aber nicht den primaren Inhalt wiedergibt.
Hatte das Wort “Knowledge Management” weitere Bedeutungen (das Wort “Bank” hat im Engli-
schen laut WordNet 10 verschiedene Bedeutungen) und wir wirden nach der “all-Strategie” (siehe
Kapitel8.2.3.9 vorgehen, so wiirden wir die Dokumente, in denen das Wort mindestens einmal vor-
kommt, mit allen Dokumenten in Beziehung setzen, die mit einer dieser Bedeutungen in Beziehung
stehen. Damit wirden wir den Inhalt des Dokumentes nicht genauer einem Thema zuschreiben,
sondern Rauschen einfligen.

Erwahnt sei an dieser Stelle noch, dass grol3e lexikalische Ressourcen wie WordNet neben ei-
ner Vielzahl von Bedeutungen unterschiedlicher Worte auch eine Reihe von Synonymen enthalten.
Durch das Mapping von unterschiedlichen Worten mit gleicher Bedeutung auf ein Konzept wer-
den ebenfalls erste linguistische Informationen in den Prozess integriert. Auch dies wirkt sich —
wie schon bei den Konzepten diskutiert — auf die Ahnlichkeitsbeziehung der Dokumente aus. Do-
manenspezifische Ontologien enthalten kaum lexikalische Eintrdge mit mehreren Bedeutungen, so
dass die beschriebenen Probleme nur in abgeschwachter Form auftreten.

1.3.2.2 Erweiterung der Konzeptvektorreprasentation

Das folgende Beispiel illustriert wie und warum die Integration von Hintergundwissen funktionieren
kann. Betrachten wir dazu die Beispieltexte aus Abbildliri) Die dazugehorige Vektorreprasen-
tation, auch “Bag of Words” genannt, wurde im KapifieB.1 schon vorgestellt. Nutzen wir die
Ontologie aus Kapitel.2 und verandern die Reprasentation der Web-Seiten nicht wie in Kapitel
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1.3.1.2beschrieben, indem wir Konzepte durch deren Generalisierung zusammenfassen bzw. er-
setzen, sondern indem wir die generelleren Konzepte zur Erweiterung der Dokumentreprasentation
nutzen.

Als Ausgangssituation unserer Beispielrechnung bei quadrierter euklidischer Distanz beste-
hen die gleichen Abstande)( zwischen den drei Web-Seiten. Anstatt die beiden Konzepte
KNOWLEDGE MANAGEMENT und DISTRIBUTED ORGANIZATION durch RESEARCHTOPIC zu
ersetzen, fugen wir diese Information in Form eines weiteren Attributes hinzu. Zum Beispiel er-
halt man dann als Termvektor fur das “OTK” Dokumept= (0,2, 1, 3). Die Distanzen zwischen
den Dokumenten sind(1,2) = 2, d(1,3) = 3 undd(2, 3) = 3. Durch die Erweiterung des Vektors
um ein gemeinsames Attribut verandert man die Ahnlichkeit zwischen den Dokumenten. Im uber-
tragenen Sinne stellt das gemeinsame Oberkorf2EpEARCHTOPIC eine Verbindung zwischen
den beiden Unterkonzept&MNOWLEDGE MANAGEMENT undDISTRIBUTED ORGANIZATION her
und setzt damit auch die Dokumente, die ausschlie3lich diese Unterkonzepte enthalten, in Bezie-
hung zueinander. Der Anwender ist durch die Angabe von Beziehungen (z.B. gemeinsamer Ober-
konzepte) in der Ontologie in der Lage, explizit Konzeptbeziehungen zu modellieren. Die Uberset-
zung der Worte eines Textes in Konzepte erlaubt es dann, diese Beziehungen auch fir das Clustern
zu nutzen und Ahnlichkeitsbeziehungen im Sinne des Anwenders zu verandern.

Mit Hilfe der beschriebenen ontologiebasierten Reprasentation von Dokumenten ist man nun in
der Lage, die Dokumente gleichen Inhalbesseim Hinblick auf die Bedurfnisse des Anwenders
in Gruppen zusammenzufassen.

1.3.3 Beschreibung der gefundenen Cluster

Die um Hintergrundwissen erweiterte Reprasentation der Dokumente fhrt nicht nur zu besseren
Ergebnissen beim partitionierenden Clusterverfahren (vgl. Ka)itebndern bildet auch die Basis

fur eine intuitive verstandliche Erklarung der gebildeten Cluster. Im Folgenden wird die Wirkung
des Hintergrundwissens durch die Reprasentationsveranderung auf die Erklarung der Ergebnisse an
einem Beispiel erlautert.

Um die Ideen zur Beschreibung von Clusterergebnissen erlautern zu kénnen, bendtigen wir ein
neues Beispiel. Abbildungd.4 stellt den Begriffsverband (siehe Kapi®lE) passend zur Cluste-
rung mit 50 Clustern aus 1015 Texten des Reuters-Korpus dar und hebt einen Teilverband hervor.
Als Hintergrundwissen wurde WordNet benutzt. Der Verband wurde mit Cernato (einer Software
der Firma NaviCon AQ) visualisiert. Details zur Formalen Begriffsanalyse findet man in Kapitel
5.5, zum Reuters-Korpus in Kapit2.1 und zu WordNet in Kapite6.3.3.1 Um die Idee der Be-
schreibung von Clustern zu verstehen, wollen wir an dieser Stelle den Inhalt der Abkilldlund
der dort dargestellten Cluster 1 und 3 analysieren und so gleichzeitig die Idee der Analysemethode
vorstellen.

Jeder Kreis des in Abbildunti.4 gezeichneten Begriffsverbandes stellt ein formales Konzept
dar. Der Verband wurde aus technischen Grinden gegenuber der gewdhnlichen Darstellung auf
den Kopf gestellt, d.h. Objekte und Merkmale werden getauscht. Die dementsprechend angepasste
Leserichtung des Verbandes ergibt die generellen formalen Begriffe im unteren Teil des Bildes, die
dann aufsteigend immer spezifischer werden.

Betrachten wir den formalen Begriff mit der Bezeichnung ‘refiner’ in Abbilddng) so besteht
der Umfang aus den Elementen {CL1, CL3} und der Inhalt aus {(h)refiner, (h)ail, ..., (h)compound,
chemical compound}, d.h. die Cluster CL1 und CL3 werden durch die Sym&ftBIER OIL
usw. beschrieben (vgl. Kapit®.5 zum Lesen des Verbandes). Das (h) zeigt, dass dieses Label

http://www.navicon.de
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Abbildung 1.4:Einfihrendes Beispiel FCA, Verband mit zwei Clustern

ein WordNet-Synset ist und wahrend der Vorverarbeitung hinzugefiigt wurde. In der Abbildung
ist weiterhin eine Kette vom Begriffen mit steigender Spezialisierung zu finden. Die Kette startet
mit dem allgemeinsten formalen Begriff (aul3er dem Top-Begriff) mit der Bezeichnung ‘compound,
chemical compound’. Der formale Begriff enthalt im Umfang die Cluster CL1, CL3, CL11, CL17,
CL33, deren Dokumente unter anderem tber chemische Verbindungen sprechen. Der néchste for-
male Begriff schrankt die Inhalte auf ‘oil" ein und enthélt noch die Cluster CL1, CL3 und CL11.
Um ‘refiner oil’ — also raffiniertes Ol — geht es in den Dokumenten der Cluster CL1 und CL3, die
durch den nachstspezifischeren formalen Begriff gekennzeichnet sind.

Die bis jetzt genutzten formalen Begriffe und deren sehr allgemeine Bezeichner waren zur Ein-
grenzung des Themengebietes sehr nitzlich. Wir wissen nun nicht nur, dass es in den Texten der
Cluster um chemische Verbindungen geht, sondern auch, dass es sich um Ol handelt. Damit ist grob
klar, um was es in den Clustern CL1 und CL3 geht und dass die Cluster CL11, CL17 und CL33
auch Informationen zum Thema “chemische Verbindungen” enthalten. Schauen wir uns nun noch
die Bezeichner der formalen Begriffe von CL1 und CL3 im Detail an. Beide Cluster scheinen tat-
sachlich das Verfeinern von Ol anzusprechen, wobei es in Cluster 1 um Rohdl (crude oil) und in
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Cluster 3 um Pflanzendl (plant (resin, palm) oil) geht.

Die Bezeichner der formalen Begriffe helfen bei der Exploration der Clusterergebnisse. Wirde
die Prasentation der beschreibenden Terme mittels einer ungeordneten Menge erfolgen, ware nicht
nur die Information, die ein Cluster enthalt, schwerer zu erfassen, sondern auch die Verbindung zu
anderen Clustern, die verwandte Themen adressieren, ginge verloren.

Bezeichner der formalen Begriffe wie ‘chemical compound’ kommen normalerweise im Text sel-
ten oder gar nicht vor. Durch ihren allgemeinen Charakter und mit Hilfe des Begriffsverbandes las-
sen sich Dokumente — wie in unserem Beispiel die (iber Ole — leicht einer wesentlich allgemeineren
Kategorie bzw. Thema zuordnen. Die Beziehungen der Cluster untereinander und die allgemeinen
Bezeichner helfen wahrend der Exploration der Ergebnisse und erleichtern so das Verstandnis des
gesamten Clusters. Da allgemeine Bezeichner nur selten oder gar nicht im Text vorkommen, mis-
sen sie der Reprasentation hinzugefligt werden. Die Generalisierungstaxonomie von z.B. WordNet—
aber auch jeder anderen Ontologie — kann an dieser Stelle ausgenutzt werden und liefert die beno-
tigten allgemeinen Konzepte, die dann als Bezeichner im Verband auftauchen.

1.4 Gliederung der Arbeit

Die Arbeit ist in drei Teile gegliedert. Im ersten Teil werden die Grundlagen behandelt. Der zweite
Teil stellt die entwickelten Ansétze und Methoden zur Integration von Hintergrundwissen und zur
Prasentation der Clusterergebnisse vor. Der dritte Teil befasst sich mit der Anwendung der einge-
fuhrten Methoden anhand verschiedener Praxisfragestellungen. Diese Fragestellungen werden wir
in Kapitel2 entlang der zu Evaluierungszwecken genutzten Datensatze einfihren und diskutieren.

1. Teil Der erste Teil beschéftigt sich mit den Grundlagen dieser Arbeit und fihrt die verwende-
ten Data-Mining-Verfahren ein. Aufbauend auf dem KDD-Prozess aus K&oiterden die
fur die Anwendungen wichtigen Vorverarbeitungsschritte sowie die Datenreprasentationen in
Kapitel4 vorgestellt und genauer analysiert. Kapidlihrt die Begriffe Cluster und Cluster-
verfahren ein, gibt eine Ubersicht tiber bestehende Clusterverfahren und geht im Detail auf die
zwei zentral verwendeten Verfahren KMeans und Formale Begriffsanalyse ein. Die Einfiih-
rung in den Bereich der Ontologien, deren formale Definition sowie Quellen zur Akquisition
von Ontologien erfolgt in Kapites.

2. Teil Der zweite Teil gliedert sich in drei grol3e Abschnitte. Als erstes wird in Kagitdie
Methode des Subjektiven Clusterns anhand von Textdokumenten eingefihrt und deren Glte
mit Hilfe von statistischen MafRRen evaluiert. Kap/@stellt eine Methode zur Anderung der
Reprasentation von Textdokumenten mittels Hintergrundwissen vor. Das Hintergrundwissen
wird in Form von Ontologien in den Prozess integriert. Es werden verschiedene Wege unter-
sucht und auch evaluiert, um die neuen Dokumentenreprasentationen abzuleiten. Dabei wird
die neue Dokumentenreprasentation detailliert analysiert. Abschliessend wird in [Qayatel
zeigt, wie Hintergrundwissen zur explorativen Analyse und zur Beschreibung der gefunden
Cluster eingesetzt werden kann.

3. Teil Der Anwendungsteil gliedert sich in zwei Teile. Das erste Kapitel dieses Teiles, Kapitel
10, wendet die Methode Subjektives Clustern auf die Kommunikationsdaten bei der Deut-
schen Telekom AG an, stellt die verwendete Ontologie vor und gibt die Ergebnisse wieder.
Zudem fuhren wir eine Architektur fir ein Wissensportal ein, die auf das Subjektive Clustern
zur Informationsaufbereitung zuriickgreift. In Kap/id wird die Methode zum Clustern mit
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Hintergrundwissen sowie die Visualisierung der Textcluster mit Hilfe der Formalen Begriffs-
analyse fur weitere Anwendungsdomanen aus den Bereichen eLearning, Landwirtschaft und
Tourismus genutzt.

Kapitel 12 schliel3t die Arbeit mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick ab. Die Arbeit
enthalt eine Reihe von verschiedenen Methoden zu denen man unterschiedliche verwandte Ansat-
ze findet. Die verwandten Ansatze der einzelnen Methoden werden jeweils bei ihrer Einfuhrung
angegeben und sind daher am Ende der entsprechenden Kapitel zu finden.



2 Motivation aus der Anwendung

In diesem Kapitel gehen wir auf verschiedene Anwendungsgebiete fur Clustern ein. Wir motivieren
anhand unterschiedlicher Datensatze die Notwendigkeit fir die Nutzung von Hintergrundwissen
im Clusterprozess. Wir werden die Datenséatze im Rest dieser Arbeit zur empirische Evaluierung
nutzen. Weiterhin gehen wir auf die unterschiedlichen Charakteristika der Datensatze und die sich
daraus ergebenden Anforderungen fur das Clustern ein und beschreiben sie anhand statistischer
Kennzahlen.

Die Datensétze lassen sich prinzipiell in zwei Gruppen einteilen. Auf der einen Seite handelt es
sich um Textdokumente und auf der anderen Seite um Kommunikationsdaten der Deutschen Tele-
kom AG. Die Datensétze haben eine Gemeinsamkeit. Sie spannen nach der Vorverarbeitung einen
groBen Merkmalsraum auf. Dieser Merkmalsraum erschwert nicht nur per se das Berechnen der
Cluster, sondern ist wegen der puren Menge schwer verstandlich. So beschrankte man sich bei den
Telekomdaten auf die Ableitung von relativ kleinen Merkmalsraumen von 80 bis 100 Merkmalen
(mehr zur Vorverarbeitung siehe KapiteB). Schon bei dieser Merkmalsmenge waren die Anwen-
der nicht mehr in der Lage, die berechneten Cluster zu verstehen. Bei der Anwendung im Bereich
des Textclusterns steigt die Anzahl der Merkmale schnell auf einige Tausend. Diese ohne Unter-
stlitzung zu interpretieren, erweist sich als sehr schwierig. Au3erdem sind die Merkmale meistens
aus dem Zusammenhang gerissen, so dass ihre Bedeutung nur im Kontext mit anderen Merkmalen
klar wird. Mit Hilfe der entwickelten Methoden lassen sich die Merkmalsraume durch das akqui-
rierte Anwenderwissen strukturieren und die Ergebnisse kdnnen angepasst an die Aufgabenstellung
prasentiert werden.

Im Bereich der Textdokumente gliedern sich die insgesamt vier Datensatze entlang verschiedener
Doménen. Beim Reuters-Korpus, der mit mehr als 21000 Dokumenten sehr umfangreich ist, han-
delt es sich um Nachrichtentexte. Sowohl beim eLearning-Korpus als auch beim Getess-Datensatz,
die deutlich kleiner sind, handelt es sich um Web-Seiten, die entsprechende Kursmaterialien bzw.
Tourismusbeschreibungen wiedergeben. Der FAO-Datensatz umfasst Beitradge zu Fachzeitschriften
aus dem Bereich der Landwirtschatft.

Die manuelle Kategorisierung solcher Datensatze ist sehr aufwendig. Gerade die Startphase, in
der keinerlei Einteilung vorhanden ist, gestaltet sich extrem schwierig. Ziel unserer Ansétze ist es,
die erstmalige Erstellung einer Struktur mittels Clustern zu unterstitzen. Dabei geht es nicht nur
um den Prozess der Zuweisung der Kategorien zu den Dokumenten, sondern auch der entsprechen-
den Prasentation der Clusterergebnisse. Die Ontologie, die wir in diesen Prozess integrieren wollen,
kann vorab manuellZ14] oder semiautomatisciib3, und dabei véllig losgelést von den Doku-
menten, erarbeitet werden. Sie wird dann mit Hilfe unserer Methoden den automatischen Struktu-
rierungsprozess leiten.

Ahnliches gilt auch fiir die Kommunikationsdaten bei der Telekom. Hier existiert sehr viel Wis-
sen in den Képfen der Mitarbeiter. Dieses in den Clusterprozess zu integrieren, erhoht die Guite
und Verstandlichkeit der Ergebnisse. Bei den Telekom Daten handelt es sich um die anonymisier-
te Aufzeichnung der Kommunikationsdaten von 10 % aller Telekom Kunden. Das entspricht ca.
130Gb Rohdaten pro Monat. Weiterhin stehen auch Kommunikations- und Befragungsdaten aus
einem Kommunikationspanel zur Verfliigung.

Anhand der Datenséatze werden wir im Verlauf der Arbeit zeigen, dass die Integration von Hin-
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tergrundwissen nicht nur in den ganz unterschiedlichen Doméanen fir mehr Verstandlichkeit von
Clusterergebnissen sorgt, sondern dass auch die Clustergtite steigt. Dabei wurden u.a. spezielle An-
passungen von Algorithmen im Bereich des Subjektiven Clusterns auf die unterschiedlichen Domé-
nen, wie z.B. auf die Kommunikationsdaten, vorgenommen. Aber auch der Einsatz von Ontologien
in Kombination mit Clusterverfahren in Wissensportal&g6, (114, 211] erleichtert die Strukturie-
rung der Informationen erheblich. Im Folgenden werden wir die einzelnen Datensatze vorstellen.
Bis auf den Reuters-Datensatz werden im Teilder Arbeit die Ergebnisse auf der Basis dieser
Datensatze mit Blick auf die Anwendung prasentiert.

Im Weiteren stellen wir die einzelnen Datensatze und Korpora detailliert vor.

2.1 Reuters Nachrichtentexte

Die Reuters-21578 Text Dokument Sammludgtd|* besteht aus 21578 Nachrichtentexten, die
1987 bei der Nachrichtenagentur Reuters erschienen. Nachtraglich wurden diese Texte von Gut-
achtern in 135 vorgegebene Kategorien eingeteilt bzw. indexiert und dann 1990 von Reuters der
Forschergemeinschaft fur Klassifikationsaufgaben zur Verfigung gestellt. Nachdem die erste Ver-
sion des Reuters Korpus zu Problemen bei der Vergleichbarkeit der Ergebnisse fuhrte, wurde 1996
die auch hier verwendete Reuters-21578 Version der Dokumentsammlung fertiggestellt. Die Doku-
mente sind seitdem mit SGML TAGSersehen und Fehler in den Labels und den Texten wurden
bereinigt.

Der Inhalt der Dokumente beschaftigt sich vorrangig mit Bérsennachrichten. Dabei geht es u.a.
um den Kauf und Verkauf von Unternehmen bzw. Aktien. Der Handel mit Rohstoffen wie z.B.
Zucker oder Weizen, aber auch Vorhersagen auf dem Geldmarkt sind Themen. Zwei Beispieltexte
sind im AnhanD zu finden.

Jedes Dokument im Datensatz kann einer oder mehreren vorgegebenen Kategorien angehéren.
Der Reuters-Datensatz bietet sich durch die vorhandenen Kategorien zur Evaluierung fir Text-
Klassifikations- und -Clusteraufgaben an. Er wird aus diesem Grund h&ufig in der Literatur referen-
ziert, so dass Berechnungen auch mit den Ergebnissen anderer Autoren verglichen werden kénnen.
Wir werden einen grof3en Teil unserer Ergebnisse auf der Basis dieses Datensatzes vorstellen. Im
Folgenden wird genauer auf den Aufbau des Reutersdatensatzes eingegangen und Besonderheiten
werden beschrieben.

2.1.1 Details des Reuters-Korpus

Der Reuters-Korpus besteht aus insgesamt 21 SGML-Files. Jedes SGML-File enthalt 1000 Artikel.
Die Artikel starten mit der Zeile:

<REUTERS TOPICS=?? LEWISSPLIT=?? CGISPLIT=?? OLDID=?? NEWID=??>
und endet mit
</REUTERS>.

Der <REUTER>Tag wird durch funf Attribute weiter beschrieben, wobei nur zwei an dieser Stelle
genauer erlautert werden.

http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/
Zhttp://www.w3.org/MarkUp/SGML/
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Das “TOPICS’ Attribut beschreibt den Begutachtungsstatus des Dokumentes. Enthalt das At-
tribut den Wert 'YES', zeigt dies an, dass das Dokument von einem Gutachter gelesen und klas-
sifiziert wurde, auch wenn ifTOPICS> Tag kein Eintrag vorhanden ist (n&here Erlauterungen
zum <TOPICS> Tag siehe unten). Es gibt vier weitere Mengen von Kategorien, unabhangig von
Topics, ndmlich “Exchanges”, “Org”, “People” und “Places”. Diese wurden fir die Forschung aber
bisher kaum verwendet und sind auch nicht Gegenstand dieser Arbeit. Die Grél3e der Dokumente
schwankt zwischen 46 Bytes und ca. 6 kb.

Fur den Reutersdatensatz existieren verschiedene Teilmengen, die im Laufe der Jahre flr un-
terschiedliche Analysen verwendet wurden. Durch das Attrib@WISSPLIT” wird eine solche
Teilmenge erzeugt. Bei Klassifikationsaufgaben ist eine typische Vorgehensweise, den vorhandenen
Datensatz in Trainings- und Testmenge zu splitten. Das Modell wird dann auf der Trainingsmenge
berechnet und die Gute auf der Testmenge geprift. Um die Vergleichbarkeit fir Arbeiten auf die-
sem Datensatz zu erhdhen, berechnet nicht jeder Forscher eigenstandig einen neuen Splitt, sonderr
nutzt die durch das AttributEWISSPLIT gegebene Zerlegung in Trainings- und Testmenge. Die
Ergebnisse unterschiedlicher Algorithmen und Verfahren sind damit vergleichbar. Da fur Cluster-
verfahren keine Klassenzugehdrigkeit der Dokumente benétigt wird, kann der gesamte mit Labels
versehene Datensatz zur Modellbildung verwendet werden. Trotzdem nutzen einige Forscher z.B.
nur denTEST Teil des Datensatzes, um Clustermodelle zu evaluieren. Insgesamt gehéren 6188 Do-
kumente zur Test- und 13625 zur Trainingsmenge. Weiterhin wurden von den 135 vorgegebenen
Topic-Label3 nur 120 mindestens einem Dokument im Datensatz zugewiesen, 15 wurden bisher
nicht genutzt.

Fur die Arbeit mit dem Reutersdatensatz wurden die Tag®PIC> und <BODY>verwendet.
Das<TITLE> Tag wurde in dieser Arbeit nicht in die Auswertungen einbezogen. Die beiden Tag’s
<TOPICS> und </TOPICS > umschliessen die von den Gutachtern vergebenen Kategorien. Die
Anzahl kann zwischen keinem und beliebig vielen Kategorien variieren. Ist keine Kategorie vor-
handen und das AttribdtOPICS hat den Wert “YES”, so passt keine der vorgegebenen Kategorien
auf dieses Dokument. Ist hingegen der Wert “NO” oder “BYPASS” und keine Kategorie angegeben,
hat auch kein Gutachter diese Dokumente begutachtet. Beachtet man fir die Trainings- und Test-
mengen das AttribuTOPICS und nutzt nur die kategorisierten Dokumente, so ergeben sich 9603
Dokumente fiir die Trainings- und 3299 fir Testmenge, also 12902 Dokumente, die mit Kategorien
versehen sind. Wir haben fir diese Arbeit alle Dokumente, bei dé@#ICS auf “YES” steht,
aber kein Label existiert, in der Klasse “defnoclass” zusammengefasst.

Die Tags<BODY>und</BODY> umschlieRen den urspriinglich versffentlichten Text bereinigt
um unverstandliche Sonderzeichen. Leider enthalten nicht alle Artikel ein solches Tag. Diese Doku-
mente wurden ebenfalls ignoriert, wodurch sich die Anzahl an Dokumenten von 12902 auf 12344
reduziert. In der Testmenge verbleiben 3009 Dokumente.

Fir das partitionierende Clustern mit nichtiberlappenden Partitionen darf ein Dokument immer
nur ein Label haben. Daher wurde von allen Dokumenten immer nueidés Labelverwendet.

Die Anzahl der Topics reduziert sich damit von 120 auf 82. In der Testmenge sind noch 63 Topics
enthalten.

Den Datensatz mit allen 12344 Dokumenten in 82 Klassen nennen wit.PR@ PRC unterliegt
die in Abbildung2.1 dargestellte Verteilung der Dokumente tber die vorhandenen Kategorien. Die
Verteilung entspricht einer typischen Zip Verteilui&3#, 147]. Man erkennt in der Abbildung leicht

3Im Reuters Datensatz werden die Kategorien mit “Topic” bezeichnet. Um die Beschreibung allgemeiner zu halten,
bezeichnen wir diese im Folgenden als Kategorien.

“Die Sonderzeichen stehen in einem gesonderten Tag zur Verfiigung.

SPRC heif3t Preprocessed Reuters-21578 Corpus, da wir den PRC nur durch die Anwendung einer Reihe von “Vorver-
arbeitungsschritten” zur Extraktion der relevanten Dokumente erhalten haben.
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Abbildung 2.1:Haufigkeitsverteilung der Dokumente Uber die Reuterskategorien des ersten Labels

die groRe Anzahl an Kategorien, die nur sehr wenige Dokumente enthalten. Nur rund 1 % aller
Dokumente liegen in 35 Kategorien, wobei ca. 85 % aller Dokumente in 10 Kategorien enthalten
sind bzw. die gro3te Kategorie umfasst 3760 Dokumente. Zwei Probleme wurden im Rahmen der
Arbeit identifiziert:

1. Auf der einen Seite gibt es Klassen mit sehr vielen Dokumenten, d.h. die meisten Dokumente
gehdren ein paar wenigen Klassen an. Das Purity-Mal} (siehe K&#tél2 liefert in ei-
ner solchen Situation fir ungefahr gleich groRe Cluster (wie sie Bi-Sec-KMeans20€]) [
liefert) immer sehr gute Ergebnisse. Die Fehlklassifikation einiger weniger Dokumente spielt
bei diesem Ergebnis daher keine wesentliche Rolle. Selbst bei einem verbesserten Ergebnis
waére dies durch die guten Vorabergebnisse mit dem Purity-Mal3 kaum zu beobachten.

2. Auf der anderen Seite gibt es Kategorien mit sehr wenigen Dokumenten, die zum Teil sogar
nur ein Dokument enthalten. Clusterverfahren wie KMeans oder Bi-Sec-KMeans haben mit
dem Erkennen solcher Ausreil3er Schwierigkeiten (8d])[ Haufig findet man im Ergebnis
der Clusterung die Dokumente der Kategorien mit wenigen Dokumenten - zusammen - in
einem Cluster mit vielen Dokumenten einer grol3en Kategorie.

Um die Probleme genauer zu untersuchen haben wir systematisch Teilmengen an Dokumenten
aus dem PRC-Datensatz entnommen. Diese Teildatensatze, die wir spater zur Evaluierung herange-
zogen haben, werden im folgenden Abschnitt eingefiihrt. Sie enthalten z.B. (i) keine Kategorien mit
sehr wenigen Dokumenten oder (ii) die maximal erlaubte Anzahl an Dokumenten wird beschrankt.

2.1.2 Reuters-Teildatensatze

Das folgende Kapitel beschreibt die aus dem Reuters-21578 Datensatz abgeleiteten Teildatensatze.
Die ausgewahlten Datensatze bilden auf der einen Seite Datensatze mit sehr wenigen Dokumenten
pro Kategorie und auf der anderen Seite Datensatze mit ungefahr gleicher Anzahl an Dokumenten
pro Kategorie. Sollte eine Kategorie tber mehr als die gewiinschte Anzahl an Dokumenten verfligen,
so wahlen wir zuféllig die entsprechende Anzahl an Dokumenten aus. Enthélt eine Kategorie nicht
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die minimale Anzahl an Dokumenten, wird sie aus dem Datensatz ausgeschlossen und die Anzahl
der Kategorien reduziert sich entsprechend.

PRC-max20 enthalt nur Kategorien mit sehr wenigen Dokumenten (maximal 20). Anhand dieses
Datensatzes mit 1035 Dokumenten kann man Experimente mit sehr wenigen Dokumenten pro
Kategorie durchfiihren und das Verhalten der Verfahren untersuchen. Er enthalt 82 Kategorien
mit durchschnittlich 12.62 Dokumenten pro Kategorie (Standardabweichung: 8.18).

PRC-minl15-max20 ist ein sehr homogener Korpus. Alle Kategorien enthalten fast die gleiche
Menge an Dokumenten. Insgesamt umfasst der Datensatz 899 Dokumente. Minimal sind 15
und maximal 20 Dokumente in 46 Kategoieanthalten, wobei der Durchschnitt bei 19.54
liegt (Standardabweichung: 1.15).

PRC-max100 besteht aus 82 Kategorien, deren 2755 Dokumente weniger gleichméaRig tber die
Kategorien verteilt sind. Die Anzahl pro Kategorie ist auf maximal 100 beschrankt. Gleichzei-
tig wird der Datensatz nicht mit zu vielen Dokumenten der extrem grof3en Kategorien geflutet.
Die durchschnittliche Anzahl an Dokumenten pro Kategorie betragt 33.59 (Standardabwei-
chung: 36.28). Abbildung?.2 zeigt analog zu Abbildun@.1 die Verteilung der Dokumente
Uber den Kategorien. Sie ist wesentlich homogener.

PRC-min15-max100 istdem Korpus PRC-max100 sehr &hnlich, aber die Kategorien mit den sehr
wenigen Dokumenten wurden durch die untere Schranke mit der minimalen Anzahl von 15
ausgeschlossen. Dadurch reduziert sich die Anzahl der Kategorien auf 46 und der Dokumente
auf 2619 mit einem Durchschnittswert von 56.93 Dokumenten (Standardabweichung: 33.12).

PRC-minl5 ist mit einer Dokumentanzahl von 12208 dem Gesamtkorpus PRC am ahnlichsten.
Er besteht wiederum aus nur 46 Kategorien, wobei auch hier die Ausreil3erkategorien durch
die untere Schranke ausgeschlossen wurden. Im Durchschnitt enthélt jede Kategorie 672.7
Dokumente (Standardabweichung 265.39).

PRC Der \olistandigkeit halber sei an dieser Stelle noch einmal der gesamte Korpus PRC erwahnt,
der 12344 Dokumente umfasst. Die durchschnittliche Anzahl der Dokumente pro Kategorie
betragt 150.54 (Standardabweichung 520.3, siehe Abbilduig

Die beiden folgenden Datensatze stellen spezielle Teilmengen aus allen Dokumenten des Reuters
Korpus dar. In der Literatur sind sie als Varianten zu finden (vgl. 4BZ,[42)).

PRC-testonly besteht nur aus den Dokumenten, die in der LEWIS Aufteilung mit “TEST” ge-
kennzeichnet sind. Der Datensatz beinhaltet 3009 Dokumenten mit 63 Kategorien bei ei-
ner durchschnittlichen Anzahl von 153.7 Dokumenten pro Kategorie (Standardabweichung:
47.8).

PRC-single8654 enthalt 8654 Dokumente. Diese wurden genau einer Kategorie zugewiesen.

Die ersten sechs Datenséatze werden in dieser Arbeit zu Evaluierungszwecken verwendet. Dabei
wird auch untersucht, in wie weit sich die unterschiedliche Verteilung der Dokumente Uber die
Kategorien auf die Gite der Clusterergebnisse mit und ohne Hintergrundwissen auswirkt.

%Die restlichen 36 Kategorien enthalten weniger als 15 Dokumente pro Kategorie und kénnen aus diesem Grund nicht
mehr berlcksichtigt werden.
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Abbildung 2.2:Verteilung der Dokumente auf die Kategorien des Datensatzes PRC-min15-max100

2.2 Java-elLearning-Datensatz

Der Java-eLearning-Datensatz ist ein relativ kleiner Datensatz, bestehend aus Web-Seiten eines
eLearning-Kurses uber die Programmiersprache Java (s®€he [Es handelt sich hier um einen
uber das Internet abrufbaren Kurs zum Erlernen von Java. Der Kurs besteht aus 224 Web-Seiten
verteilt auf 36 Kategorien, die beim Erstellen des Kurses themenspezifisch angelegt wurden. Da in
vielen Kategorien nur ein Dokument vorhanden ist, sind @6} pefolgt und haben nur die Katego-
rien mit mehr als 10 Dokumenten betrachtet. Damit verbleiben 94 Dokumente, die 2013 verschiede-
ne Wortstadmme und insgesamt 20394 Worte, die tber acht Kategorien verteilt sind, enthalten. Die
minimale Anzahl an Dokumenten pro Kategorie betragt 10 und die maximale 19. Die Grol3e der
Dokumente schwankt zwischen 495 Bytes und 35 kB. Die zu diesem Datensatz fir die Experimente
verwendete Ontologie wird in Kapitél3.2.3beschrieben.

Das Tutorial fuhrt u.a. in Themen wie die objektorientierte Programmierung ein. Neben der de-
taillierten Erlauterung der Befehle von Java anhand von Beispielen werden auch technische Details
vorgestellt. Die Themen der acht Kategorien sind:

— Applets

— Access to Applets in HTML
— Arrays

— Classes

— Control Structures

— JDK

— Operators

— Strings

Mit Hilfe unserer Methoden sind wir in der Lage, dieses Kursmaterial automatisch zu struktu-
rieren und entsprechende Ergebnisse zu visualisieren. Wir werden zeigen, dass wir mit Hilfe des
Hintergrundwissens die urspriinglich vorgegebene Einteilung besser wiederentdecken kénnen.
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2.3 Landwirtschaftliche Texte der FAO

Die “Food and Agriculture Organisation” kurz FAGst eine Teilorganisation der Vereinten Na-
tionen. Die FAO soll durch die Forderung der landwirtschaftlichen Entwicklung gegen Hunger und
Armut arbeiten. In ihrer strategischen Ausrichtung hat die FAO die Vision, ein so genanntes “Center
of Excellence” zu sein. Dazu sammelt, analysiert, interpretiert und verteilt sie Informationen, die in
Beziehung zu den Themen Ern&hrung, Lebensmittel, Landwirtschaft, Forstwirtschaft und Fischerei
stehen. Um diese Aufgabe erfullen zu kdnnen, unterhalt die FAO priméar zwei grofRe Informations
Managment Systeme, namlich das Electronic Information Management System (EIMS) und das
FAO Document Online Catalog (FAODOC). Ein grof3er Teil der elektronisch verfliigbaren Doku-
menté& sind im “FAO Corporate Document Repository” (DocRealpgelegt, der ein Teil des EIMS

ist und kénnen tber den FAO Information Fintfezugegriffen werden. Der groRte Teil der FAO-
DOC Dokumente ist nicht in elektronischer Form verfiuigbar. Ein Katalog dazu kann aber online
angefragt werden. Wir wollen an dieser Stelle nicht genauer auf den Aufbau und Zugriff der In-
formationssysteme der FAO eingehen. Auf alle Informationen der FAO kann man Uber das WWW
in finf Sprachen zugreifen. In Kooperation mit der FAO in Rom war es moglich, einen Korpus an
landwirtschaftlichen Texten und deren Kategorien im WWW zu sammeln. Die Kategorien stammen
hauptsachlich aus dem vor Ort entwickelten Thesaurus AGROVOC, der genauer in ReRel
vorgestellt wird. Im Folgenden werden wir den Korpus beschreiben. Weitere Informationen zum
Korpus findet man in145 und [144].

Alle Dokumente werden von einer Gruppen von Leuten vor Ort mit Metadaten versehen. Dabei
wird eine erweiterte Version des bekannten Dublin Core Stantavdswendet (siehe AQMES-
Projekt?). Die Dokumente werden unter Verwendung des kontrollierten Vokabulars aus dem
AGROVOC-Thesaurus katalogisiert. Es kann aus 16607 Schlagworten ausgewahlt werden. Wah-
rend des Katalogisierens wird jedem Dokument eine Menge von Schlagworten (kurz Desc) aus
dem kontrollierten Vokabular zugewiesen, wobei maximal sechs primare und beliebig viele sekun-
dare Schlagworte pro Dokument vergeben werden kénnen. Im Sinne dieser Arbeit kann man jedes
Schlagwort ganz allgemein als eine Kategorie betrachten, wobei jedes Dokument mindestens einer
dieser Kategorien zugeordnet wurde.

Jedes Dokument unseres Datensatzes enthalt nicht nur Schlagworte aus dem AGROVOC, sondern
gehort auch noch maximal drei von AGROVOC unabhangigen Kategorien (kurz Cat) an. Diese
Kategorien werden aus einer Menge von insgesamt 115 ausgewahlt. Die komplette Liste findet man
in [14€]. Alle Daten sind in den drei Sprachen Englisch, Franzdsisch und Spanisch abgelegt. Wir
fassen die Schlagworte des AGROVOC und die unabhangigen Kategorien in den folgenden Tabellen
unter dem Begriff Label zusammen.

Der Aufwand der manuellen Vergabe von Kategorien ist extrem grof3. Zusatzlich ist die Einteilung
der Dokumente historisch gewachsen. Hier kann das Clustern mit Hintergrundwissen ansetzen, um
neue Strukturen passend zum aktuellen Thesaurus zu berechnen. Ein weiterer Vorteil des ontologie-
basierten Clusterns liegt in der Mdglichkeit auch mehrsprachige Ressourcen verarbeiten zu kénnen.
Moglich wird dies durch die Ubersetzung der Worte in die sprachunabhangige ontologiebasierte

"http://www.fao.org/

8Die FAO erfasst nicht nur Dokumente sondern so genannte Ressourcen. Diese umfassen Biicher, Zeitungen, Zeit-
schriften, Artikel, Web-Seiten, Fotos, Pressemeldungen, Verdéffentlichungen (gedruckte nicht veranderbare Ressour-
cen). Wir konzentrieren uns fur unseren Datensatz auf elektronisch verfigbare Texte im Web und fassen diese unter
dem Begriff Dokumente zusammen.

%http://www4.fao.org/faobib/index.html

Lhttp:/lwww.fao.org/waicent/search/default.asp

Hhttp://dublincore.org/

http://www.fao.org/agris/agMES/default.htm
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Tabelle 2.1Dokumentverteilung aller FAO-Dokumente auf Labels (Schlagworte oder Kategorien), sowie die
Anzahl der Labels pro Dokument

Sprache
Englisch (en) Franzosisch (fr) Spanisch (es)
Statistik des Datensatz AG,, Desc Cat Desc Cat Desc Cat
# Dokumente 1708 | 1879 | 481 897 519 769
Total # Label 1185 | 115 503 86 511 93
# zugew. Label 5072 | 3328 | 1494 | 1620 | 1574 | 1434
Max (#Dok/Label) 96 315 67 214 71 179
Label-Ebene Min (#Dok/Label) 1 1 1 1 1 1
Avg (#Dok/Label) 1,44 | 16,34 | 0,95 | 10,43 | 1,02 | 8,27
Max (#zugew. Label/Dok) 8 3 7 4 7 7
Dok.-Ebene Min (#zugew. Label/Dok) 1 1 1 1 1 1
Avg (#zugew. Label/Dok) | 2,97 | 1,77 | 3,211 | 1,81 | 3,03 | 1,86

Reprasentation.

Wir kbnnen sowohl die Schlagworte (die wir im Folgenden mit Desc abklrzen) als auch die Ka-
tegorien (Cat) der Dokumente zum Zusammenstellen von Datenséatzen nutzen. Wir beschrénken uns
bei den Schlagworten auf die priméaren. Die von der FAO zur Verfigung gestellten Informationen
erlaubten uns, die in Tabelf1wiedergegebene Anzahl an Dokumenten in der jeweiligen Sprache
aus dem WWW herunterzuladen. Leider existierten nicht alle Dokumente in jeder der flinf Sprachen
und nicht jedes Dokument ist mit Schlagworten und Kategorien versehen. Wegen technischer Pro-
bleme konnten auch nicht alle Dokumente, die uns von der FAO benannt wurden, heruntergeladen
werden. Dies lag vor allem an dem Informationssystem der FAO.

In Tabelle2.1 gibt die Spalte “Desc” in der Zeile “Total #Label” die Anzahl der insgesamt
verwendeten unterschiedlichen Schlagworte des AGROVOC bzw. bei “Cat” die Anzahl der un-
terschiedlichen (unabhangigen) Kategorien wieder. Der Zeile “Label-Ebene” entnimmt man, wie
sich die Dokumente Uber die Kategorien verteilen. Die geringen Durchschnittswerte zeigen an, dass
es schwierig ist, eine groRere Menge an Dokumenten fir ein Label (Schlagwort oder Kategorie)
zu beschaffen. Wir mussten gerade aus diesem Grund beim Erstellen der Datensatze fur das Clus-
tern viele der Label ausschliel3en. In der letzten Zeile mit dem Namen “Dokumenten-Ebene” erhalt
man einen Uberblick tiber die Verteilung der Label pro Dokument. Man erkennt die deutlich hohere
durchschnittliche Anzahl an Label bei den AGROVOC-Schlagworten.

Die grol3te Menge an Dokumenten steht mit 1708 in englischer Sprache zur Verfligung — fir
Franzdsisch (481) und Spanisch (519) gibt es nur rund ein Drittel. Die heruntergeladenen Do-
kumente unterscheiden sich in Ldnge und Stil stark voneinander. Die Grol3e schwankt zwischen
1.5kb und 600kb und bedeutet damit fir automatische Verfahren eine sehr grof3e Herausforderung.
Dies stellt auch einen substantiellen Unterschied zu den Dokumenten des Reuters- und eLearning-
Korpus (siehe Kapite2.1 und Kapitel2.2) dar. AuBerdem ist die Anzahl der méglichen Kategorien
des Reuters-Korpus mit 135 gegenuber der Anzahl der AGROVOC-Schlagworte deutlich geringer.
Zwar verwendeten die Katalogisierer in dem in dieser Arbeit zu Grunde liegenden Datensatz nicht
alle AGROVOC-Schlagworte, mit 1185 verschiedenen ist die Anzahl aber immer noch deutlich
hoher als beim Reuters-Datensatz.

Fur einen ersten Test beschranken wir uns wie beim Reuters-Datensatz auch fir den AGROVOC-
Datensatz auf die erste Kategorie. Tab&lé fasst die Eigenschaften der verbliebenen Doku-
mente zusammen. Wir bezeichnen (i) den englischen Datensatz basierend auf den AGROVOC-
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Schlagworten mit AGeD, (ii) den auf den Kategorien basierenden mit AGeC, und (iii) den franzosi-
schen Datensatz basierend auf den AGROVOC-Schlagworten mit AGfD usw.

Tabelle 2.2Dokumentverteilung der FAO Dokumente auf Labels (Schlagworte oder Kategorien) mit min-
destens 50 Dokumenten, wobei nur das erste Label berticksichtigt wurde

L anguage
English (en) French (fr) Spanish (es)
Statistik des Datensatz AGgngie Desc Cat Desc Cat Desc Cat
# Dokumente 374 | 1016 117 612 188 563
Total # Label 6 7 3 7 6 7
# zugew. Label 374 | 1016 | 117 612 188 563
Max (#Dok/Label) 86 271 55 171 56 158
L abel-Ebene Min (#Dok/Label) 51 102 30 50 21 50
Avg (#Dok/Label) 62,33 (145,14 39 | 87,43 | 31,33 | 80,43
Max (#zugew. Label/Dok) 1 1 1 1 1 1
Dok.-Ebene Min (#zugew. Label/Dok) 1 1 1 1 1 1
Avg (#zugew. Label/Dok) 1 1 1 1 1 1

Bei der Analyse der Kategoriennaniérin Tabelle 2.3 fallt die geringe Uberlappung der
AGROVOC-Schlagworte zwischen den einzelnen Sprachen auf. Leider konnte uns die FAO in Rom
im Rahmen dieser Arbeit nicht mit der gleichen Anzahl an Dokumenten per Kategorie und Sprache
ausstatten.

Tabelle 2.3Namen der in Tabell@.2 verwendeten FAO-Schlagworte oder FAO-Kategorien

Sprache

Englisch (en) Franzosisch (fr) Spanisch (es)

Desc Cat Desc Cat Desc Cat]
EXTENSION ACTIVITIES E14 |FOREST MANAGEMENT E10 [FOREST MANAGEMENT E10
FOREST MANAGEMENT E50 |FORESTRY E14 | FOREST RESOURCES E14
FOREST RESOURCES E70 |FORESTRY DEVELOPMENT|ES0 | FORESTRY E50
FORESTRY DEVELOPMENT |KO01 M11 [FORESTRY DEVELOPMENT E71
SUSTAINABILITY K10 KOl |FORESTRY POLICIES K01
TRIFOLIUM REPENS M11 K10 [NONWOOD FOREST PRODUCTS |K10

PO1 PO1 PO1

2.4 Der Getess-Tourismus-Korpus

Das Getess-Projektbeschaftigte sich mit dem Bau eines neuartigen Informationssystems. Es kom-
biniert Techniken aus dem Bereich der natlrlichsprachlichen Anfragebearbeitung mit modernen
Dialogsystemen und Datenbanken. Mit Hilfe von Ontologien wird die Doméne des Informations-
systems beschrieben. Sie bilden auch die Briicke zwischen den Anfragen fur die Datenbank und
den naturlichsprachlichen Anfragen des Benutzers. Dazu nimmt das System die natirlichsprach-
lichen Fragen des Benutzers entgegen, verarbeitet sie mit Techniken aus dem Bereich NLP (vgl.
Kapitel3.1.9 gemal einer gegeben Domanenontologie und erzeugt daraus eine Datenbankanfrage.

13pDje Bezeichner der Kategorien in den einzelnen Spalten sind unabh&ngig von allen Nachbarspalten.
14Dje Web-Seite des Projektes laufkttp://www.getess.de/, unter der auch ein Prototyp eines neuen Informations-
systems zur Verfligung steht.
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Das System kann durch den Austausch der Domanenontologie leicht an neue Anwendungsgebiete
angepasst werden.

Eine der aufbereiteten Domanen des Informationssystems ist der Tourismusbereicti&iphe [

Im Projekt wurden die Webseiten dem Web-Portals “All-In-Af? einem Anbieter fuir Tourismusin-
formationen in Mecklenburg-Vorpommern, entnommen. So sammelte man mit einem Web-Crawler
2234 HTML-Dokumente mit insgesamt tber 16 Millionen Worten vom Anbieter ein. Die Dokumen-

te beschreiben Orte, Unterkinfte, Ausstattungen von Unterkiinften, administrative Informationen
oder kulturelle Ereignisse. Diese Informationen werden normalerweise Touristen zur Prasentation
der Region Mecklenburg-Vorpommern zur Verfligung gestellt. Das Informationssystem des Getees-
Projektes nutzt diese Web-Seiten zur Beantwortung von Anfragen.

Die Web-Seiten werden wir in dieser Arbeit als Datensatz unter dem Namen Getess-Datensatz
nutzen. Weiterhin wurde im Verlaufe des Projektes eine umfangreiche Ontologie fur den Touris-
musbereich entwickelt. Dieses schon modellierte doméanenspezifische Hintergrundwissen bietet eine
ideale Grundlage fur das Clustern mit Hintergrundwissen. Leider existiert bisher fur diesen Korpus
keine manuelle Einteilung der Dokumente in Kategorien. Die berechneten Cluster kbnnen daher
nicht apriori Uberpruft werden. Es bietet sich aber an, die Clusterergebnisse mit Hilfe der in den
Kapiteln[7 und/9 entwickelten Methoden zu prasentieren und zu visualisieren. Wir werden in der
Arbeit fur diesen Datensatz erste Ergebnisse zeigen.

Setzt man unsere Methoden wieder im Portal ein, kbnnten mit Hilfe von Benutzerpréaferenzen in-
dividuelle Sichten auf die im Portal verfligbaren Daten erzeugt werden bzw. Benutzer kbnnen sich
berechnete Sichten auswéhlen (Subjektives Clustern in Kaf)it€®ie Ontologie zusammen mit
der Benutzerpréferenz steuert dann die Informationsbereitstellung. Alternativ konnte eine Informa-
tionsvisualisierung durch die Begriffsverbande erfolgen. Die visualiserten Informationen lassen ein
einfaches Browsen in den Webdokumenten zu.

2.5 Telekomdatensatz

Die Deutsche Telekom AG zeichnet zu Analysezwecken die Kommunikation ihrer Kunden in an-
onymisierter Form auf. Zum einen erlauben die Analysen ein besseres Verstandnis der Kunden.
Zum anderen werden sie zur Dimensionierung der Netzkapazitaten eingesetzt. Durch den steigen-
den Wettbewerb ist die Deutsche Telekom AG gezwungen, neue und attraktive Tarife fir grol3e
Kundengruppen anzubieten. Dazu ist es notwendig, diese Gruppen zu identifizieren. Wir stellen im
Folgenden den Panel-Datensatz und die uns zur Verfigung stehende 10 % Stichprobe vor. Sie bil-
den u.a. die Grundlage der Analysen bei der Telekom. Wir werden die entwickelte Methode des
Subjektiven Clusterns in dieser Arbeit in einer erweiterten Form auf die Daten der 10 % Stichpro-
be anwenden und erste, leicht verstandliche, Ergebnisse prasentieren. Nachfolgend stellen wir die
beiden Datenséatze vor.

2.5.1 Panel-Datensatz

Das bei der Deutschen Telekom AG vorhandene Telekommunikationspanel “PAS” beschreibt und
speichert das Kommunikationsverhalten der Kunden, um es besser erforschen zu kénnen. Mit Ein-
verstandnis von ca. 5000 privaten Haushalten und ca. 6000 Arbeitsstatten werden deren Telefonan-
schlisse tiberwacht und das Verhalten protokolliert, um wichtige Informationen Uber die Anzahl der
aufkommenden Verbindungen, die Dauer der Verbindungen, die Art der Verbindungen (zum Bei-

Ehttp://www.all-in-all.de
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Dimensionstabellen Faktentabellen Dimensionstabellen
Kundensegment
Haushalt (PK) Befragung
Haushalte
Arbeitsstitte (GK) ; Beruf Code
—1 Teilnehmer ID
7 Beruf
Tarifzone Beruf Code
Kommunikationsdaten —
Ort HaushaltsgroBe
K Teilnehmer ID
Regional =z
Kundensegment

Deutschland

Tarifzone

Tagart

Tagart Befragung Branche Code
% Arbeitsstitten
Mo - F Zeit Branche
o-rr — Teilnchmer ID
Sa, So, Fe - Branche Code

Kennzahlen Branche
(Verb.minuten) Anzahl Mitarbeiter

Zeit Wirtschaftszweig

(fein gegliedert)

Stunde (0 .. 23)

T 5 -
a8 Wirtschaftszweig

Monat (fein gegliedert)
Wirtschaftszweig
Jahr (grob gegliedert)

Abbildung 2.3:Auszug aus dem “PAS"-Sternschema

spiel Orts-, Regional-, Deutschland-, Auslandsgesprach oder Internetverbindung, etc.), der Wochen-
tag, die Tageszeit (aufgeteilt in Stundenfenster) sowie einige weitere Kennzahlen in anonymisierter
Form zu speichern. Zusatzlich werden von zwei renommierten Marktforschungsinstituten regelma-
3ig Befragungen bei den Haushalten und Arbeitsstatten durchgefihrt, um mit Hilfe der erhobenen
soziodemographischen Merkmale Kundengruppen besser beschreiben zu konnen. Damit hofft man,
gerade in der Zeit des auRRerst dynamischen Wettbewerbs ein Instrumentarium zu besitzen, mit dem
gezieltere Marketingaktionen und eine innovative Preisgestaltung moglich werden. Dieses komple-
xe Datenmaterial bietet eine gute Grundlage, um das Hintergrundwissen fur die spateren Analysen
zu akquirieren. Wir stellen die Struktur des “PAS” im Folgenden vor.

Das “PAS” ist in einer relationalen Datenbank abgelegt, auf dem ein OLAP (On-Line Analytical
Processing) Tool aufsetzt (vgi3%]). Samtliche Daten (Kommunikations- und Befragungsdaten)
werden in der Datenbank abgelegt. Um auf die Daten mittels OLAP Tool zugreifen zu kénnen,
mussen diese einem konzeptuellen mehrdimensionalen Datenmodell entsprechen. Dieses Modell,
auch Sternschema genannt, speichert in der Datenbank zwei Arten von Tabellen, die Fakten- und
Dimensionstabellen. Die durch das mehrdimensionale Datenmodell beschriebenen Verkniipfungen
werden dann im OLAP Tool modelliert. Abbildui@?3 zeigt den wichtigsten Ausschnitt des “PAS”-
Sternschema. Dabei sieht man die Faktentabellen “Befragung Haushalte”, “Befragung Arbeitsstat-
ten” und “Kommunikationsdaten” (die Struktur der Kommunikationsdaten ist denen der 10 % Stich-
probe, die wir spater auch fur die Analysen einsetzen werden, sehr &hnlich) sowie Teile der tiber 60
Dimensionstabellen. Die teilweise vorhandene Redundanz von beschreibenden Merkmalen auch in
den Kommunikationsdaten wurde zur Performanzsteigerung bewusst in Kauf genommen. Damit
wurde auch die Speicherung in der 3. Normalform ausgeschlossen. Die Modellierung dieses Stern-
schemas ist der Modellierung einer Ontologie sehr ahnlich. Daher kbnnen viele Zusammenhange
relativ einfach in die Ontologie Ubernommen werden. So bekommen wir eine gute Arbeitsgrundlage
fur die Ontologieakquisition in KapitdlC.
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2.5.2 Zehn Prozent Stichprobe

Bei der 10 % Stichprobe handelt es sich um Kommunikationsdaten, die, wie der Name schon sagt,
10 % aller Kunden der Deutschen Telekom AG enthalten. Bei der Ziehung der Stichprobe wurde
darauf geachtet, dass diese reprasentativ gezogen wurde. Zum Zeitpunkt der Ziehung wurde auch
festgelegt, fur welche Kunden die Daten zu sammeln sind. Jedes Gesprach eines solchen Kunden
wird in eine bestimmten Anzahl von Datensatzen zerlegt und in einer Datenbank abgespeichert. Die
vorverarbeiteten Datensatze stehen aber auch als ASCII Datei zur Verfiigung. Die Zerlegung der
Gespréache ist notwendig, um eine spatere Auswertung der Daten zu erleichtern. Die Kunden sind
unterteilt nach Privat- und Geschaftskunden, wobei sich unter den Privatkunden auch kleinere Ge-
schaftskunden, die z.B. zu Hause arbeiten, befinden. Die gesammelten Kommunikationsdaten ent-
halten unter anderem Informationen tber den Zeitpunkt, die Dauer, die Tarifeinheiten, die Tarifzone,
die Tagart, die Tarifart, die Stunde des Beginns, das Quell- und Zielortsnetz und eine eindeutige an-
onymisierte TeilnehmerlD. Mit Hilfe dieser Daten lasst sich sowohl das Kommunikationsverhalten
jedes einzelnen Kunden als auch das Kommunikationsverhalten auf unterschiedlichstem Aggregati-
onsniveau analysieren. Diese Daten bilden auch die Grundlage fur weitere Analysen. Leider stehen
Uber die Kunden keine beschreibenden Informationen wie beim Panel zur Verfiigung. Mit Hilfe von
Befragungsdaten aus der Marktforschung kdnnte man die fehlenden Informationen erganzen, falls
diese Rechnungsinformationen enthalten.

Mit den zur Verfugung stehenden Datensatzen sind wir in der Lage, anwendungorientiert unsere
Methoden zu evaluieren. Der nachste Teil der Arbeit behandelt die Grundlagen. Im folgenden Kapi-
tel werden wir uns mit dem KDD-Prozessmodell beschéftigen sowie die Begriffe Data Mining und
Text Mining in Beziehung zum Knowledge Discovery in Databases setzen.
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3 Wissensentdeckungsprozess

In der heutigen Zeit steigt die automatisch gesammelte Menge an Daten kontinuierlich. Die in den
Daten versteckten Zusammenhéange und die so verborgenen Informationen mdchte man mit Hilfe
von Knowledge Discovery Methoden erschlie3en. Komplexe Vorverarbeitungs- und Modellierungs-
schritte verhindern eine einfache ad hoc Analyse der Daten und machen eine Methodologie notwen-
dig, um eine kontrollierte Durchfiihrung und eine systematische Anwendung der einzelnen Schritte
zu ermdoglichen. Dazu wurde in den letzten Jahren der Wissensentdeckungsprozess (Knowledge
Discovery Prozess) entwickelt.

In diesem Kapitel werden wir erst die Begriffe wie Data und Text Mining definieren bzw. in das
Themengebiet des Knowledge Discoveries in Absclieinordnen. Speziell interessiert uns das
Gebiet des Text Mining (siehe Abschri#tl.3. Wir beschéaftigen uns in dieser Arbeit u.a. mit dem
Clustern von Text-Dokumenten, das als Teil des Text Mining betrachtet wird. Man findet das Text-
clustern aber auch in benachbarten Forschungsgebieten. Aus diesem Grund werden wir uns nicht
nur die Verbindung von Text Mining zum KDD-Prozess, sondern auch zu Forschungsbereichen wie
Information Retrieval oder Informationsextraktion ansehen. Der KDD-Prozess wird in KaZtel
als Methodologie zum L6sen von KDD-Aufgaben eingefihrt.

3.1 Knowledge Discovery und Data Mining

3.1.1 Knowledge Discovery

In der Literatur findet man unterschiedlichste Definitionen der Begriffe Knowledge Discovery (Wis-
sensentdeckung) oder Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Wissensgewinnung aus Daten-
banken) und Data Mining. Zur Abgrenzung von Data Mining und KDD definieren wir KDD nach
Fayyad u.a. wie folgigg]:

"Knowledge Discovery in Databases (KDD) is the non-trivial process of identifying
valid, novel, potentially useful, and ultimately understandable patterns in data"

Die Analyse der Daten im KDD zielt auf das Finden verborgener Muster und Zusammenhange in
diesen Daten. Unter Daten versteht man eine Menge von Fakten, die sich z.B. in einer Datenbank,
aber auch in einer einfachen Datei befinden kbnnen. Eigenschaften der gefunden Muster sind Ver-
standlichkeit fur den Menschen, Gultigkeit im Rahmen von gegebenen statistischen Mal3en, Neu-
heit und Nutzlichkeit. Verschiedene Verfahren sind auf3erdem in der Lage, nicht nur neue Muster
zu entdecken, sondern gleichzeitig generalisierte Modelle, die die gefundenen Zusammenhange be-
schreiben, zu erzeugen. Der zu Grunde liegende Prozess besteht aus nichttrivialen Schritten, d.h es
werden nicht einfach nur Mal3e wie Mittelwert oder Varianz berechnet. Der Ausdruck “potentiell
natzlich” beschreibt, dass die zu findenden Muster flr eine Anwendung einen Mehrwert generieren.
Damit koppelt die Definition das Knowledge Discovery mit der Anwendung.
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3.1.2 Data Mining

Die folgenden zwei unterschiedlichen Bedeutungen von Data Mining zeigen, in welchem Fluss sich
das Gebiet noch befindet. Auf der einen Seite dbetia Mining als Synonym fir KDDnd beinhal-

tet alle Aspekte des Wissensgewinnungsprozesses. Diese Bedeutung ist insbesondere in der Praxis
verbreitet und fuhrt haufig zu Problemen, die Begriffe sauber voneinander zu trennen. Die zweite
Betrachtungsweise sieBtata Mining als Teil des KDD-Prozességyl. [68]) und umschreibt die

Phasen Mustergewinnung und Modellierung, d.h. die Anwendung von Algorithmen und Verfahren
zur Berechnung der gesuchten Muster bzw. Modelle (vgl. AbscBrkt Andere Autoren wie z.B.

Kumar und Joshil41]] sehen Data Mining zusatzlich als die Suche nach wertvollen Informationen

in groBen DatenmengefRur den Rest der Arbeit setzen wir Data Mining mit der Modellierungs-
phase des KDD-Prozesses gleich.

Die Wurzeln des Data Mining liegen in verschiedensten Fachgebieten. Damit wird der interdiszi-
plinare Charakter unterstrichen. Abbildudd zeigt wichtige Forschungsgebiete, aus deren Bereich
die im Data Mining angewendeten Verfahren stammen.

Auf drei der angesprochenen Fachgebiete wollen wir im Folgenden einde@atambankersind
notwendig, um grol3e Mengen an Daten effizient analysieren zu kénnen. Dabei stellt die Datenbank
nicht nur das Medium zum konsistenten Speichern und Zugreifen dar, sondern riickt ins nahere
Forschungsinteresse, da die Analyse der Daten mit Data Mining Verfahren durch Datenbanken un-
terstltzt werden kann. Eine Verknupfung oder die Nutzung von Datenbanktechnologie im Data
Mining Verfahren ist sinnvoll. Einen Uberblick findet man d].

Maschinelles LerneiiML) hat viele der im heutigen Data Mining verwendeten Verfahren her-
vorgebracht. Vorrangig werden in diesem Fachgebiet Suchverfahren auf symbolischen Daten ent-
wickelt. Mitchell stellt in 169 viele der ML-Verfahren vor.

Die Statistikbeschéftigt sich mit der Analyse von Daten. Viele Methoden der Statistik werden
heute im Bereich KDD eingesetzt, wobei der Fokus bei der Statistik auf der Modellbildung der den
Daten zugrundeliegenden Phanomene liegt. Einen guten Uberblick des Data Mining aus Sicht der
Statistik geben24, 159.

3.1.3 Text Mining

Im Folgenden wollen wir die verschiedenen Blickwinkel auf dieses Forschungsgebiet zusammen-
tragen und systematisieren. Text Mining oder Knowledge Discovery from Text (KDT) — erstmals
erwahnt in Feldman u.e68] — beschaftigt sich mit der Analyse von Texten. Es nutzt Techniken des
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Information Retrieval, der Informationsextraktion sowie der Sprachverarbeitung (NLP) und verbin-
det sie mit den Verfahren und Methoden des Data Mining, Maschinellen Lernens und der Statistik.
Im Ergebnis wahlt man ein @hnliches Vorgehen wie beim KDD-Prozess, wobei nicht mehr Daten
im allgemeinen, sondern Texte im speziellen im Vordergrund der Analyse stehen. Daraus ergeben
sich neue Fragen fur die verwendeten Data Mining Verfahren.

Wir starten mit den Gebieten Information Retrieval (IR), Natural Language Processing (NLP)
und Informationsextraktion (IE), die eng mit Text Mining verbunden sind und bei der Losung ihrer
Aufgaben auch Data Mining und statistische Verfahren einsetzen:

Information Retrieval (IR) ist das Finden von Dokumenten, die Antworten auf Fragen enthal-
ten und nicht das Finden von Antworten an sid®3]. Zur Erreichung des Ziels werden
statistische MalR3e und Methoden zur automatischen Verarbeitung von Textdaten verwendet.
Information Retrieval im weiteren Sinne befasst sich mit der gesamten Breite der Informati-
onsverarbeitung, angefangen von Data Retrieval bis zum Knowledge Retrieval &dé€he [
Einen Uberblick findet man ir20d.

Natural Language Processing (NLP) Das generelle Ziel von NLP ist es, ein besseres Ver-
stéandnis der naturlichen Sprache durch die Nutzung von Computern zu erld3gkrmAn-
dere verstehen unter NLP auch den Einsatz einfacher und robuster Techniken zur schnellen
Verarbeitung von Text, wie sie z.B. i@][vorgestellt werden. Das Spektrum der eingesetzten
Techniken reicht von der einfachen Manipulation von Strings bis zur automatischen Verarbei-
tung von naturlichsprachlichen Anfragen. Dazu werden u.a. linguistische Analysetechniken
zur Verarbeitung von Text eingesetzt.

Informationsextraktion (IE)  Das Ziel von IE ist die Extraktion von spezifischen Informationen
aus Text-Dokumenten. Diese werden in datenbankartigen Schemata abgele@2purid
stehen dann fur die Nutzung zur Verfigung.

Vergleichen wir nun die folgenden Definitionen fur Text Mining mit den eben vorgestellten For-
schungsgebieten:

Text Mining = Informations-Extraktion Der erste Ansatz geht davon aus, dass Text Mining
im Wesentlichen der Information-Extraktion — dem Gewinnen von Fakten aus Texten — ent-
spricht.

Text Mining = Text Data Mining  Text Mining kann wie bei Data Mining auch das Anwenden
von Algorithmen und Verfahren aus den Bereichen ML und Statistik auf Texten bedeu-
ten. Dazu ist es notwendig, die Texte entsprechend vorzuverarbeiten. Viele Autoren nutzen
Informations-Extraktions-Methoden, um Daten aus den Texten zu extrahieren. Auf den extra-
hierten Daten kdnnen dann Data Mining Algorithmen angewendet werden1vé)/49]).

Text Mining = KDD-Prozess Angelehnt an das Prozessmodell aus dem Knowledge Discovery
findet man in der Literatur haufig Text Mining als Prozess mit einer Reihe von Teilschritten,
unter anderem auch Informations-Extraktion sowie die Anwendung von Data Mining oder
statistische Verfahren. Hearst fasst diesli3 sinngemal} als die Extraktion von bis dahin
nicht entdeckten Informationen in grof3en Textsammlungen zusammen. Auch Kodratoff in
[13§ und Gomez in105 sehen Text Mining als prozessorientierten Ansatz auf Texten.

In der aktuellen Text Mining Forschung werden u.a. Fragen zu den Themen Text-Reprasentation,
-Klassifikation, -Clustern oder der Suche nach Auffalligkeiten untersucht. Dabei spielen die Merk-
malsauswahl aber auch der Einfluss von Doménenwissen und domanenspezifische Verfahren eine
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Abbildung 3.2:Schematische Darstellung des zyklischen Crisp-DM Prozessmodells

Rolle. Deswegen ist eine Anpassung der Algorithmen an die Textdaten erforderlich. Hierzu wird
haufig auf die Erfahrung aus den Bereichen des IR, NLP und IE bei der Verarbeitung von Texten
aufgebaut.

3.2 Der KDD-Prozess

Bei der Losung von Geschéaftsproblemen mit Data Mining bzw. Knowledge Discovery ist ein struk-
turiertes und zielgerichtetes Vorgehen notwendig. In der Literatur sind verschiedene Ansétze, so
genannte Prozessmodelle, zur Strukturierung zu finden. Im Wesentlichen geben sie Anhaltspunkte
fur das Losen der Problemstellung, indem sie die Aufgabe in verschiedene Phasen zerlegen. Grund-
satzlich beinhalten alle Prozessmodelle die gleiche Idee, unterscheiden sich aber in der Anzahl
der Phasen sowie in der Verteilung der Aufgaben auf die Phasen. Beispiele findet man bei Brach-
man/Anand 28] oder Engelsl62]. Stellvertretend soll hier ein weiteres Modell — das CRISP-DM
(CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) Modell — vorgestellt wedf@knHinter der
Gruppe, die das Crisp-DM Modell entwickelt hat, verbirgt sich eine Interessengemeinschaft aus
verschiedenen Industrieunternehmen, die ein standardisiertes Vorgehen im Bereich Data Mining
etabliert haben.

Das CRISP-DM Modell unterscheidet sechs Phasen, “Business Understanding”, “Data Under-
standing”, “Data Preparation”, “Modelling”, “Evaluation” und “Deployment” (siehe Abbildung
3.2). In der “Business Understanding” Phase werden aus Sicht des Unternehmens gemeinsam mit
dem Analysten der geschéftliche Hintergrund, die geschéftlichen Erfolgsfaktoren und daraus abge-
leitet die Ziele und die Erfolgsfaktoren des Knowledge Discovery Prozesses festgelegt. In der Doku-
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mentation, die alle Phasen begleitet, werden neben dem Projektplan die Werkzeuge und Techniken
festgehalten, die in dieser Phase in Betracht gezogen werden. “Data Understanding” beschaftigt sich
mit dem Sammeln, Beschreiben und Kennenlernen der Daten. Um gute Ergebnisse sicherzustellen,
wird schon in dieser Phase die Qualitat der Daten geprift und die Grundlage fir die ndchste Pha-
se “Data Preparation” geschaffen. Die Ergebnisse der dieser Phase ermdglichen die Entscheidung,
welche Daten in den Knowledge Discovery Prozess einflie3en und wie diese vorverarbeitet werden
mussen. Das Saubern der Daten, das Ableiten von neuen Attributen oder das Zusammenfihren von
unterschiedlichen Datenbestanden sind mdgliche Vorverarbeitungsschritte (auch Preprocessing ge-
nannt). Diese haben entscheidenden Einfluss auf die Guite der Ergebnisse, wobei der Aufwand im
Vergleich zu allen anderen Phasen extrem hoch ist. Die Phase “Modelling” beschatftigt sich mit der
Anwendung von Verfahren zur eigentlichen Modellbildung. Die in der Begriffsdefinition erwahnten
Muster werden in dieser Phase entdeckt bzw. die Modelle abgeleitet. Dazu werden die entsprechen-
den Data Mining Techniken ausgewahlt, eine Umgebung zur Evaluierung der generierten Modelle
wird erstellt und das beste Modell sowie die Parameter dafir werden ermittelt. Die Ergebnisse der
Modellbildungsphase sind in der Phase “Evaluation” zu interpretieren und mit den geschéftlichen
Erfolgsfaktoren abzustimmen. Anhand der erzielten Ergebnisse lassen sich nun weitere Schritte ab-
leiten, die dann in der Anwendung des erzeugten Modells enden. In der “Deployment” Phase wird
ein Plan zur Installation der Anwendung erarbeitet und die Anwendung wird in den produktiven
Betrieb Uberfuhrt. Die Ergebnisse des gesamten Prozesses werden als Erfahrung in einem Report
abgelegt.

Die beschriebenen Phasen werden nicht strikt nacheinander angewendet, sondern man versucht
sich der Lésung der einzelnen Teilprobleme in einem zyklischen und iterativen Prozess zu ndhern.
Dabei steht am Anfang immer die “Business Understanding” Phase, die eindeutig die Ziele aus
Sicht des Unternehmens fir den Knowledge Discovery Prozess festlegt und damit ein planvolles
und zielgerichtetes Vorgehen garantiert. Die Pfeile in AbbildBrxeigen die moéglichen Spriinge
zwischen den einzelnen Phasen und symbolisieren damit den iterativen Prozesscharakter.

Die Aufgaben der abstrakten Phasen missen im Folgenden in konkrete Teilaufgaben zerlegt wer-
den. Abbildung3.3 zeigt das schematische Vorgehen der Aufgabenzerlegung, ausgehend von der
Unterteilung in Phasen bis zu den konkreten Prozessinstanzen tiber so genannte generische und spe
zialisierte Aufgaben. Dabei versucht man in jedem Zwischenschritt die zuvor festgelegten Aufgaben
einer Phase zu prazisieren, indem man erst generische Aufgaben definiert und diese dann auf den
Kontext bezogen spezialisiert, um letztendlich die Aufgabe wirklich durchzuftihren.

CRISP
Process Model

f

Mapping

;

CRISP
Process

Abbildung 3.3:Crisp-DM Prozess Modell und die unterschiedlichen Stufen der Aufgabenzerlegung
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Das Prozessmodell liefert uns durch seine Phasen eine grobe Richtlinie, wie KDD-Aufgaben in
der Praxis systematisch geltst werden kdnnen. Die Strukturierung hilft, die gesamte Aufgabe in
Ubersichtliche und I6sbare Teilaufgaben zu zerlegen. Diese Schritte konnten aber bis heute nicht
automatisiert werden. Experten und Anwender mussen sie zusammen vollziehen.

Der KDD-Prozess liefert in dieser Arbeit die Gliederung fur das Clustern von Objekten. Um die
einzelnen Schritte und ihren Einfluss auf das Gruppieren von Objekten besser verstehen zu kénnen,
wurde in der Einleitung in Kapitel der vom KDD-Prozess abgeleitete Clusterprozess skizziert.
Dieser verdeutlicht die notwendigen Schritte.



4 Datenvorverarbeitung

In diesem Kapitel steht die Vorverarbeitung der Daten im Vordergrund. Dieser Teil des Knowledge
Discovery Prozesses aus Absch@ii hat sich als einer der wichtigen Aufgaben bei der Analyse
von Daten herauskristallisiert. Wir starten das Kapitel mit der Klarung verschiedener Begriffe und
der Fixierung der Notation. Anschlie3end beschreiben wir Vorverarbeitungsschritte zum Clustern
von Textdokumenten in Abschnidt2 und zum Clustern von Kunden anhand von Kommunikati-
onsdaten in Abschnid.3. Latent Semantic Indexing (LSI), das wir in dieser Arbeit als weiteren
Vorverarbeitungsschritt zum Clustern von Textdokumenten einsetzen, wird in AbstHdrethge-

fuhrt.

4.1 Notation

Die zentralen Bezeichner dieser Arbeit werden in diesem Abschnitt eingefuhrt. Ein Ziel der Ar-
beit ist das Clustern von Objekten. Objekte werdendriezeichnét Der zugehorige Vektor zur
Beschreibung der Eigenschaften des Objektes besteht aus Merkmalen. Wir verwenden die Worte
Attribut und Feature synonym zu Merkmal.

Im Bereich des Text-Clustern handelt es sich bei den Merkmalen um Worte oder allgemeiner
um Terme. Worte eines Textes haben eine Entsprechung in der natlrlichen Sprache. Terme sind
allgemeiner gefasst und bestehen aus einer Menge von Zeichen (Strings). Die Menge der Worte ist
in der Menge der Terme enthalten (mehr dazu siehe K&)itélir jedes Wort oder jeden Term zahlt
man die Haufigkeit des Vorkommens im Dokument und erhalt so eine Objektbeschreibung. Man
nennt diese Reprasentation auch “Bag of Words” oder “Bag of terms” einem “Sack”, bestehend aus
Worten oder Termen (mehr dazu in Abschdii®).

Im Bereich der Kommunikationsdaten kann ein Kunde anhand verschiedener Grof3en — wie Ver-
bindungsdauer oder Anzahl der Verbindungen — beschrieben werden. Das zu beschreibende Objekt
ist der Kunde, den wir anhand seiner Kommunikationsmerkmale beschreiben (mehr dazu in Ab-
schnitt4.3).

Es sollen an dieser Stelle weitere Bezeichner bzw. Konventionen eingefihrt werden.

Fur den Bereich des Text-Clusterns sind unsere Objekte Dokumenté? biizeichnen wir im
Folgenden die Menge der Dokumente und jedes einzelne Dokumermt mitAnalogie zur der
Bezeichnung von Objektefd. sei die Menge aller Terme (Merkmale) uhein Term der Termmenge
T.

Mit tf (d, t) bezeichnen wir die absolute Haufigkeit von Tefrra 7" in Dokumentd € D, wobei
D ={d,,...,d,|n € N} die Menge aller Dokumente unid= {¢,, ..., t,,|m € N} die Menge aller
unterschiedlichen Terme aus darstellt. Weiterhin gibt dt) die absolute Haufigkeit des Terms
an. Man zahlt dazu in wie vielen Dokumenten gusTerm ¢ vorkommt. Wir schreiben fir den
resultierenden Vektor bestehend aus allen Termen eines Dokumentes wie folgt:

ty= (tf(d,t1), ..., tf(d tp)). (4.1)

Iwir unterscheiden nicht zwischen speziellen Objekttypen und geben daher z.B. Dokumenten auch dasglZeichen
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Die Termhéufigkeit eines Termg#f Uber alle Dokumente ergibt sich dann zu:

th(t) = ) th(d,1). (4.2)
deD

cf(d, c¢) gibt analog zu tfd, t) die Haufigkeit an, mit der ein Konzepin Dokumentd vorkommt
(die Definition von Konzept findet man in Kapité). Die Konzepth&aufigkeit wird sowohl im Be-
reich des Dokumentclusterns als auch im Bereich des Clusterns von Kunden verwendet. Im ersten
Fall handelt es sich um die Auftretenshaufigkeit der Konzepte, die zu Termen des Dokumentes kor-
respondieren. Im zweiten Fall geben die Konzepte z.B. Verbindungsminuten oder die Anzahl der
Verbindungen wieder.

Fur die mitt fidf gewichteten Termvektoren (siehe Abschdi2.5.7) ersetzen wir tfd, t) durch
tfidf (d,t). Dies geschieht fur die Konzeptvektoren analog.

Weiterhin bendtigen wir eine Schreibweise fur den Mittelwert der Merkmale einer Menge von
Objekten. Der Mittelwert wird bei der Berechnung der Cluster mit KMeans (siehe Absbivhii}
benétigt. Der Mittelwert fiir eine gegebene Menge an Objekidrei gegebener Reprasentatign
berechnet sich als:

- 1 _

deD

wobei merkmalsweise gemittelt wird. Man nennt den Mittelwert beim Clustern auch Zentroid
oder Zentroidvektor.

Um die Termhaufigkeit fir Mengen von DokumentBh C D und Termeri” C T angeben zu
kdnnen, sei

th(D',t) = > tf(d,1) (4.4)

deD’

die Termhaufigkeit des Ternisn der MengeD’ und

th(d,T") = > tf(d,t) (4.5)

teT’

die Termhaufigkeit Uber alle Terme der Merifedes Dokumentes .

4.2 \orverarbeiten von Textdokumenten

Die Vorverarbeitung von Textdokumenten ist ein Teil des in Kaj#teingefuhrten Wissensentde-
ckungsprozesses. Die einzelnen Vorverarbeitungsschritte sowie die Reprasentation der Dokumente
uben maRgeblichen Einfluss auf die Gute der Text-Clusterung aus. Neben der Uberfiihrung der Do-
kumente in eine Vektorreprasentation steigern einfache linguistische Techniken wie “Stemming”
oder das Léschen von Stoppworten, aber auch die Gewichtung der Haufigkeitsvektoren die Cluster-
gute.

4.2.1 Das Vektorraummodell

Das Vektorraummodell wird im Bereich des Information Retrieval zur Reprasentation von Text-
Dokumenten verwendet (vgl191, 160, 72]). In der Literatur findet man auch die Bezeichnung
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“Bag of Words”-Modell. Es handelt sich um eine Term-Dokument-Matrix. Im Information Retrie-

val nutzt man diese Représentation um Anfragen nach Dokumenten zu beantworten. Dazu fasst
man die Query-Terme auch als Vektor auf und vergleicht sie anhand eines AhnlichkeitsmafRes mit
den Dokumenten. Das ahnlichste Dokument wird als Ergebnis auf die Anfrage zurtickgeliefert. Die
Dokumente werden als Wort- oder Termvektorgmeprasentiert, wobei der Termvektor die H&u-
figkeit des Terms im Dokumentd angibt (sieh&t.1). Alle Dokumentvektoren zusammen ergeben

die Term-Dokument-Matrix.

Zu den bekannten Eigenschaften der Termvektoren zahlt deren diinne Besetzung. Jedes Doku-
ment enthalt h&aufig nur einen Bruchteil aller im Korpus vorkommenden Terme. Viele Terme werden
im Vektor eines Dokumentes Uberhaupt nicht referenziert (und sind daher gleich Null). Insgesamt
enthalt ein typischer Korpus mehr als 10000 verschiedene Worte. Der Reuters-Korpus enthalt z.B.
20574 Worte. Die Haufigkeitsverteilung der Terme im Korpus folgt dem Zipf'schen Gesetz (vgl.
[147] [234).

Auffallig am Vektorraummodell ist die erfolgreiche Anwendung in der Praxis bei gleichzeitig
recht “schwacher” Vorverarbeitung der Dokumente. Dabei bietet sich das Vektorraummodell fur
eine schnelle Verarbeitung auch grof3er Dokumentmengen an. Man verschenkt durch die “Bag of
Words” Betrachtung sehr viel an Informationen, die in der Anordnung der Worte und zum Teil auch
in der Formatierung der Dokumente kodiert sind. Diese Informationen kdnnten mit Techniken aus
der Linguistik, NLP oder IE extrahiert werden. Eine Kombination der verschiedenen Techniken
erscheint vielversprechend aber nicht trivial (V@ILE 66,97, 77, 23Q).

Schauen wir uns in den nachsten Abschnitten ein paar einfache Vorverarbeitungsschritte an.

4.2.2 Stemming

Ein Vorverarbeitungsschritt beim Textclustern ist das Reduzieren der Worte auf ihre Wortstamme
mit Hilfe von Heuristiken. In der Literatur wird der Prozess der Wortreduktion, also das Abschnei-
den von Affixen, auf die Stammform als Stemming bezeichnet. Ein mit dem Stemming sehr ver-
wandter Prozess ist die so genannte Lemmatization. Lemmatization ist im Unterschied zum Stem-
ming das Finden der Lexeme von gebeugten Worten und nicht das pure Abschneiden der Endungen
zu unverstandlichen Wortstticken (vglad). Der Vorverarbeitungsschritt des Stemmings ist nicht
ganz unumstritten, da die in den Wortformen zusatzlich erhaltene Information nitzlich fur die An-
wendung sein kann.

In [16Q (vgl. S. 132) wird argumentiert, dass Stemming an sich intuitiv sinnvoll ist und man mit
den Wortstammen wahrscheinlich bessere Ergebnisse erhalten wird. Mit Hilfe der empirischen For-
schung konnten Schwachen von Stemming im Information Retrieval herausgearbeitet vid&€len. [
geben drei Griinde fur das Scheitern von Stemming an. Erstens ist es wichtig, Worte einer Wortgrup-
pe ohne Stemming als Suchworte zu verwenden, um den Sinn zu erhalten, z.B. wird die Suche nach
“Operating System” mit “operat” und “system” nicht wesentlich besser funktionieren als mit den
urspruinglichen Worten. Zweitens kann das Zerlegen eines Token, das eine Wortgruppe darstellt, zu
Problemen fuhren, da die Information gerade in der Gruppierung besteht. Der dritte Grund ist die
englische Sprache. Sie enthalt nur sehr wenig Morphologie und eine intelligente morphologische
Analyse ist daher nicht nétig.

Beim Textclustern wird Stemming Ublicherweise verwends; [182, 20€] und hat sich posi-
tiv auf die Ergebnisse ausgewirkt. Wir haben in unseren Experimenten auf den bekannten Porter-
Stemmer/185 zuriickgegriffen.
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4.2.3 Stoppworte

Das Fuhren einer Stoppwort-Liste ist ebenfalls ein gebrauchlicher Ansatz im Bereich Text Mining
und Information Retrieval. Die Stoppwort-Liste enthélt Worte, die in der Sprache bekanntermal3en
sehr haufig vorkommen, wie z.B. “der”, “die” oder “das” im Deutschen. Es existieren fur die ver-
schiedenen Sprachen Standard-Listen. Eine Liste mit Stoppworten fir verschiedene Sprachen findet
man auf der CLEF-Websefi€Cross-Language Evaluation Forum). Im Information Retrieval wird

fur das Englische sehr haufig die Stoppwortfistes SMART Systems eingeselz[j.

4.2.4 Loschen seltener Worte (Pruning)

Das Loschen seltener Worte ist durch die Tatsache motiviert, dass seltene Terme bei der Identifizie-
rung von Clustern kaum helfen. Salton und Buckley beschreibet9g flas Phdnomen, dass die

sehr und mittel haufigen Terme die meisten Informationen enthalten. Dies wird im Bereich Infor-
mation Retrieval auch als “Gesetz” der IR bezeichnet (si@B]]. Im Bereich Text-Klassifikation

wird die Annahme durch empirische Studien untermauert. Sebasi@fifindet in der Literatur

zwei gangige Arten um seltene Terme zu ldschen: Auf der einen Seite werden alle Terme gel6scht,
die in weniger al$ Dokumenten vorkommen (Dokument-Pruning). Auf der anderen Seite wird die
Haufigkeit der Terme im gesamten Korpus genommen und bei Unterschreiten der Schdemke
Term gel6scht. In diesem Fall handelt es sich um Term-Pruning, wobei wir die Schranke mit “Pru-
nethreshold’s bezeichnen. Beim Dokument-Pruning liegen die Werte meist im Bereich zwischen
eins und drei. Beim Term-Pruning wird meist eine Schranke von eins bis funf gewahlt (58&he [

Worte, die nur einmal im gesamten Datenbestand auftauchen, sind fir den Menschen meistens
nur bei Kenntnis des Wortes von Bedeutung. Diese Worte helfen aber nicht bei Clusterverfahren,
die auf der Basis von wiederholtem Auftreten der Worte in mehreren Dokumenten die Ahnlich-
keit zueinander bestimmen. Ohne eine Wiederholung ist ein Vergleich zweier Dokumente anhand
dieses Wortes nicht mdglich. Im Gegensatz zu den Clusterverfahren ist die Situation im Informati-
on Retrieval, dass nur ein Dokument das angefragte Wort enthélt, besonders gut, weil dann dieses
Dokument bestimmt das einzig relevante Dokument ist. AuRerdem wird in dieser Situation kein
Ranking bengtigt. Man wird diese Worte daher nicht I6schen.

Formal lasst sich das Term-Pruning wie folgt aufschreiben: Alle TerraeT’, die eine Term-
haufigkeit kleiner als der Prunethreshol@ufweisen, werden aus der Menge der Terme gel6scht.
Daraus ergibt sich die reduzierte Termmefige= {t € T' | tf(t) > ¢}, welche dann die Grund-
lage fir das Clustern bildet. Beim Dokument-Pruning wird die Schranke Prunethresmoitd
der Dokumenthaufigkeit des Terms verglicherit df Die neue Termmenge ergibt sich dann zu:
T:={teT|df(t) >}

In Kapitel8.2.1werden wir die Auswirkungen des Term-Pruning auf die Clustergite untersuchen.

4.2.5 Gewichtung von Termvektoren
4.2.5.1 tfidf

Das tfidf MaR(term frequency-inverted document frequenygewichtet die Haufigkeiten von Ter-
men (tf) eines Dokumentes mit einem Faktor (idf), der die Wichtigkeit entsprechend der Anzahl der

Zhttp://www.unine.ch/Info/clef/

Sftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart

“4In der Literatur verwenden verschiedene Autoren die gleiche Abkiirzung “tfidf” fiir verschiedene Gewichtungssche-
mata (vgl. L95)).
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Dokumente, in denen der Term vorkommt, anpasst. Terme, die sehr selten oder sehr oft vorkom-
men, erhalten daher ein geringeres Gewicht als Terme, welche die Balance zwischen den beiden
Extremen halten. Die Gewichtung geschieht unter der Annahme, dass die Terme mit den beiden
extremen Auftretenshaufigkeiten nicht viel zum Clusterergebnis beitragen kbénnen. Beispielsweise
kommt der Term “Reuters” am Ende jedes Dokumentes im Reuters-Korpus vor. Damit entspricht
df(t) der Anzahl aller Dokumente im Korpus und das Gewicht des Terms ergibt sich zu 0. tfidf ist
wie folgt definiert [L97):

Definition 1 (tfidf). tfidf von Ternt in Dokumenti ist definiert als:

D
tfidf(d,t) = log(tf(d,t) + 1) = log D] (4.6)
df(t)
wobei dft) die Dokumentenhaufigkeit von Tetnst, die angibt, in wie vielen Dokumenten Term
t vorkommt.

Wenn wir die tfidf Gewichtung anwenden, dann ersetzen wir den Termvektor:=
(tf(d,ty), ..., tf(d, t,,)) durchty := (tfidf (d,ty), ... tfidf (d,tm)).

In der Literatur existieren ausgekligeltere Mal3e als tfidf (siehe AB. Wir wollen im nachs-
ten Abschnitt einige dieser Mal3e vorstellen. Prinzipiell kénnen sie tfidf ersetzen. Es wére dann zu
zeigen, dass auch diese Mal3e die Ergebnisse mit Hintergrundwissen positiv beeinflussen. Ein Ziel
der Arbeit war herauszufinden, ob und wie sich Gewichtungsmal3e auf die Integration von Hinter-
grundwissen auswirken. Daher wurde das tfidf-Standardmalf? in dieser Arbeit verwendet.

4.2.5.2 Verwandte Gewichtungen

Die tfidf Gewichtung kann z.B. durch “Mutual Information” oder “BM25” ersetzt werden. Pantel
u.a. nutzen in182] “Mutual Information” (MI) zur Gewichtung der Termvektoren. Ml ist wie folgt
definiert:

P(t,d)
P(t)- P(d)’

wobei P(t, d) die Wahrscheinlichkeit ist, dass Ternund Dokument/ gemeinsam auftreten und
P(t) und P(d) die Wahrscheinlichkeiten des Terms bzw. des Dokumentes sind.

Eine weitere Alternative ist die Naherung der bekannten BM25-Gewichtl8f yon Amit u.a.
in [10] die prinzipiell nach dem gleichen Schema wie tfidf-Gewichtung funktioniert:

MI(d,t) = log (4.7)

H(d 1) - lo \D|—df()+0.5
BM25(d, t) = (1) oot df+o5 ) (4.8)
2-(0.2540.75 - Ctf(d, t)

dl gibt die Lange der Dokumente in Bytes und avdl die durchschnittliche Lange der Dokumente
im Korpus an. Die restlichen Konstanten dienen zur besseren Gewichtung der Vektoren. BM25
unterscheidet sich bei der Berechnung des idf-Wertes und bei der Verknipfung von tf mit idf von
tfidf.

Einen Rahmen flr Termgewichtungen spannen Amati u.a. 9n84[ auf. Weiterhin geben sie
einen Uberblick der verschiedenen Varianten von Termgewichtungen und vergleichen die MalRe
empirisch mit Hilfe des TREC-10 Datensatzes. Der folgende Abschnitt diskutiert noch die einfache
Moglichkeit die Termh&aufigkeiten zu logarithmieren.
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4.2.6 Absolute vs. logarithmierte Werte

Dokumente kénnen unter anderem durch die absolute Haufigkeit der Terme oder auch Konzepte
reprasentiert werden. Weiterhin entspricht die Haufigkeitsverteilung der Terme im Korpus einer hy-
perbolischen Verteilung, in der die meisten Terme nur sehr selten auftreten und einige wenige Terme
sehr oft vorkommen. Fur Clusterverfahren, die nicht fur spezielle Verteilungsfunktionen entwickelt
wurden, wirkt sich diese Verteilung negativ aus. Logarithmiert man die absoluten Haufigkeiten tf
mit der Funktionlog(tf + 1), fuhrt dies meist zu einer deutlichen Steigerung der Clusterergebnisse.
Wir werden daher bei einigen Experimenten auf die logarithmierten Haufigkeiten zurtickgreifen.

Dies trifft nicht nur auf die Text-Dokumente zu, sondern auch auf die Verteilung der Verbindungs-
dauer im Bereich der Telekommunikation. Aus diesem Grund wurden auch die kundenbeschreiben-
den Merkmale logarithmiert (siehe Kapik&l3.2).

4.2.7 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt haben wir die typische Reprasentation von Textdokumenten, das Vektorraum-
modell, sowie gangige Vorverarbeitungsmethoden eingefiihrt. Wie schon eingangs erwahnt, stellt
die Vorverarbeitung einen zentralen Punkt fur die erfolgreiche Berechnung von Data Mining Mo-
dellen dar. Daher existieren eine Reihe von Ansétzen zur Verbesserung der Vorverarbeitungsschritte
z.B. mittels Linguistik. Auch die Auswahl der richtigen Merkmale spielt eine wichtige Ralé][

bei der Vorverarbeitung im Bereich Text Mining.

4.3 Vorverarbeitung von Kommunikationsdaten

In diesem Abschnitt beschaftigen wir uns mit den Vorverarbeitungsschritten fir Kommunikations-
dater. Wir behandeln das typische Vorgehen zum Ableiten von kundenbeschreibenden Merkmalen
aus den Kommunikationsdatensatzen und beschreiben die Eigenschaften des resultierenden Daten-
satzes.

4.3.1 Ableiten von Merkmalen aus Kommunikationsdaten

Die erste Aufgabe zur Analyse der Kunden anhand ihrer Kommunikationsdaten ist die Vorverarbei-
tung der Daten, um kundenbezogene Merkmale zu generieren. Die Kommunikationsdatensatze in
der Originalform missen dazu in kundenbeschreibende Merkmale transformiert werden. Die Merk-
male mussen so beschaffen sein, dass man sie fir alle Kunden generieren kann. Au3erdem sollten
die Merkmale den Kunden mdoglichst gut charakterisieren, um eine Clusterung tiberhaupt zu ermdg-
lichen. Um diese Aufgabe zu lI6sen, wurden die Kommunikationsdatensatze der 10 % Stichprobe
(siehe AbschnitR.5) zusammengefasst (aggregiert) und kundenbezogen reprasentiert. Abbildung
4.1 zeigt die vier wesentlichen Dimensionen Tarifzone (Dim. 1), Uhrzeit (Dim. 2), Tagart (Dim.

3) und Verbindungsnetzbetreiber (Dim. 4), die jedes Gesprach charakterisieren. Man ist nun in der
Lage, jedes Gesprach in genau eine Kombination der Auspragungen dieser vier Dimensionen einzu-
sortieren, z.B. “ein Ortsgesprach zwischen 9.00 und 18.00 Uhr an einem Werktag tUber den Anbieter
Telekom”. Das neue Merkmal wird durch die angegebenen Kombinationen der Kommunikations-
eigenschaften festgelegt. Insgesamt ergeben sich 84 Merkmale. Zum Zeitpunkt der Datenerhebung

SDie Kommunikationsdaten wurden von der Deutschen Telekom AG zur Verfiigung gestellt und sind in AIZ&SEhnitt
beschrieben.
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Dim. 1 Dim. 2 Dim. 3 Dim. 4

Oort 9.00 - Pre-
Nah 18.00 Uhr, | Mo-Fr | \selection
German

Welt :

Funk

Online 18.00 - Sa,So,F
Sonstige 9.00 Uhr

Abbildung 4.1:Dimensionen fur die Merkmalsgenerierung

waren bei allen Kunden keine Ortsgesprache Uber Call by Call und Preselection mdglich. Mit Hilfe
der Ubrig bleibenden 76 Merkmale kann jeder Kunde beschrieben werden.

Ermittelt man alle Gesprache eines Kunden, die in ein Merkmal fallen, so bieten sich verschie-
dene Moglichkeiten, diese Gesprache zu einem Wert zusammenzufassen. Eine Variante, die auch
exemplarisch in den Analysen in KapitHl zum Einsatz kam, ist die Summe aller Verbindungsmi-
nuten zu berechnen. Man kdnnte sich aber auch vorstellen, nur die Anzahl der Gespréche zu z&ahlen.
Weitere Varianten findet man in Kapii®0.1.5.1bei der Befragung der Telekomexperten. Die Aus-
wahl des Mal3es hangt von der zu I6senden Aufgabe ab. Fur das Generieren der Merkmale benétigt
man ferner noch einen Referenzzeitraum. Dieser muss am Anfang der Analyse festgelegt werden.

Das Ergebnis der Transformation ist in unserem Beispiel ein 76-dimensionaler Datensatz mit
der Summe aller Verbindungensminuten pro Merkmal, wobei jedes Merkmal nur die Kommunika-
tionsdatensatze entsprechend der Merkmalsbeschreibung berticksichtigt. Jeder Kunde erhalt durch
den 76-dimensionalen Merkmalsraum ein Profil. Das Profil fasst sein Verhalten fir den Analysezeit-
raum zusammen. Die berechnete Reprasentation erlaubt es, Kunden miteinander zu vergleichen. Die
Merkmale spiegeln das Kommunikationsverhalten der Kunden wieder. Den Schritt der Merkmals-
erzeugung nennt man auch Reverse-Pivoir@fj], [15.

Mdochte man Analysen unterschiedlicher Zeitraume vergleichen, so ist zu beachten, dass die An-
derung des Referenzzeitraumes den Vergleich der Ergebnisse erschwert. So sind unterschiedliche
Monate unterschiedlich lang und saisonale Effekte sind nicht zu unterschatzen. Auch ist eine Aus-
wertung dber mehr als einen Monat denkbar und wiinschenswert.

4.3.2 Eigenschaften der Telekom-Merkmale

Visualisiert man die Verteilungsfunktion der berechneten Merkmale, so erhalt man eine linksschief
normalverteilte Funktion (eine ahnliche Verteilungsfunktion wurde fur die Gespréachsdauervertei-
lung in |[124] beschrieben). Fur die Clusterung der Daten mit z.B. KMeans erweist sich eine links-
schiefe Normalverteilung als sehr nachteilig. Die Ergebnisse einer Clusterung mit KMeans sind
deswegen ohne weitere Vorverarbeitung unbrauchbar. Bei einem Clusterlauf erhalt man sehr viele
Cluster, die nur einen oder sehr wenige Kunden enthalten und meist ein oder zwei Cluster mit sehr
vielen Kunden. Um diesen Effekt zu vermeiden, sollte die linksschiefe Verteilung der Daten nahe-
rungsweise in eine Normalverteilung transformiert werden. Hierfir bietet sich das Logarithmieren
der Merkmale (siehe Abschnit2.6 an. Eine Transformation mit der log Funktion fuhrt hier zu

fast normalverteilten Daten.
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Bei der genaueren Betrachtung der Verteilungsfunktion fallt ein weiteres Phanomen auf. Neben
den Daten, die linksschief normalverteilt sind, findet man in jedem Merkmal sehr viele Kunden, die
gar keine Gesprache Uber eines der Merkmale fihren. Damit teilen sich die Kunden typischerweise
in jedem Merkmal in Kunden, die kommuniziert haben, und Kunden, die keine Gesprache in diesem
Merkmal besitzen. Diese Eigenschaft weist auch die Vektorreprasentation der Text-Dokumente auf.
Es handelt sich in beiden Fallen um eine so genannte diinn besetzte hochdimensionale Matrix.

Die Auswahl der berechneten Merkmale erfolgt in dieser Arbeit in gewisser Weise willkirlich,
was uns zu der Frage fuhrt: “Welche Merkmale beschreiben den Kunden am besten bzw. welche
Aggregate sollten gebildet werden?”. Leider kdnnen wir auf diese Frage keine endgultige Antwort
geben. Die Auswahl der Merkmale hangt von der zu analysierenden geschéftlichen Fragestellung
ab. Weiterhin stellen die 76 Merkmale gerade im Vergleich zur Text-Dokument-Repréasentation mit
mehr als 10000 Merkmalen noch keine “grof3e” Anzahl an Merkmalen dar. Es ware leicht vorstell-
bar, die Uhrzeit statt in zwei Zeitfenster in vier oder mehr einzuteilen, um so den Verkehr der Kunden
detaillierter analysieren zu konnen. Auf diese Weise lasst sich die Anzahl der Merkmale leicht auf
10000 steigern und der Merkmalsraum wird dem der Text-Dokumente immer &hnlicher. Abschnitt
10.1.3.2wird sich mit dem Problem des hochdimensionalen Raumes fur das Clustern von Kunden
auseinander setzen. Wir werden zeigen, dass die hohe Merkmalszahl nicht nur zu unverstandlichen
sondern auch zu schlechten Clusterergebnissen fuhrt und dass die Anzahl der Dimensionen redu-
ziert werden muss. Um verstandliche Strukturen in den Kundendaten zu entdecken, wenden wir das
Subjektive Clustern auf den Kommunikationsdaten an (siehe Ka&itel

4.4 Latent Semantic Indexing (LSI)

Latent Semantic Indexing ist eine wichtige Erweiterung des Vektorraummodelles aus der Sicht des
Information Retrieval$7]. Um die Gite von Information Retrieval Ergebnissen zu steigern, nutzt
LSI die implizite Struktur zwischen den Termen und Dokumenten4g|sEine gestutzte Singular-
Wert-Zerlegung (singular value decomposition, SVD) wird zur Schatzung der verborgenen Struktur
verwendet. LSI kann aul3erdem zur Dimensionalitatsreduktion eingesetzt werden. Der berechnete
Konzept-Raum besteht meist aus deutlich weniger Merkmalen als der Originalt&Gn [

LSl ist in der Lage, Terme und Dokumente anhand ihres gemeinsamen Auftretens im Korpus
in Verbindung zu bringen und sowohl Terme als auch Dokumente, die in inhaltlicher Beziehung
zueinander stehen, in einem projizierten Raum in die gleiche Region, also raumlich nahe zueinan-
der, abzubilden. Stichwortbasierte Anfragen liefern auf der Basis des Konzept-Raumes nicht nur
Dokumente als Antwort, die das Stichwort enthalten, sondern auch Dokumente aus der inhaltli-
chen Nachbarschaft, d.h. Dokumente zum gleichen Thema. LSl ist in der Lage zwei Kernprobleme
des Information Retrieval zu l6sen: Polysemie und Synonymie. Die durchschnittliche Verbesserung
gegenuber herkdbmmlichen vektorbasierten Ansatzen betragt bis zu 30 ¥26Jgl. [

Wir wiederholen die wichtigsten Ideen von LSI und setzen LSI in Absci@¥Mitals Vorverar-
beitungsschritt fir das Clustern von Dokumenten ein. Dabei wenden wir den Clusterschritt nicht
mehr auf dem Orginalvektorraummodell sondern auf dem LSI-Konzept-Raum an und clustern auf
der Basis der LSI-Konzepte. Schiitze a.u. berichtei94][Uber die Anwendung von LSI zur Di-
mensionsreduktion beim Clustern von Dokumenten. Lerman untersuchi&hden Einfluss der
Dimensionsreduktion auf die Ergebnisse von hierarchisch-aglomerativen Clusterverfahren. Wir fol-
gen bei der Einfuhrung von LSI Dowlin®¥] und Berry u.a.23].

Es seid = (f1,...,tp)" dien x m-Dokument-Term-Matrix und ohne Beschrankung der All-
gemeinheit sein > n. Dann ist die Singular-Wert-Zerlegung, bezeichnet §iitD(A), definiert
als:
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A=UxvVT (4.9)

wobei U einem x r Matrix, V einen x r Matrix, r der Rang vorA und X eine Diagonalmatrix
ist, die die Singularwerte enthalt. Behalt man nun nur/dgré3ten Singularwerte ilx und die
passenden SpalteninundV/, lasst sich A folgendermal3en annahern:

Ay = UpSp ViE (4.10)

wobei A, die wesentliche Struktur ohne Rauschen, das durch die Verwendung unterschiedlicher
Worte fur den gleichen Sachverhalt entsteht, wiedergibt (48]) [ Stichwortbasierte Anfragen wer-
den mit Hilfe des Kosinus-Mal3es zwischen Dokument und Anfrage im Konzept-Raum berechnet
[14Q4.

4.5 Merkmalsextraktion zur Clusterbeschreibung

Merkmalsextraktion (im Englischen “feature section”) spielt eine wichtige Rolle bei der Modell-
bildung im Gberwachten Lernen. Man setzt die Methoden erfolgreich zur Vermeidung von Over-
fitting® ein (vgl. [171]). Beim unuberwachten Lernen kann die Merkmalsextraktion vor und nach
dem Clustern zum Einsatz kommen. Es zeigt sich, dass die Auswahl der geeigneten Merkmale vor
dem Clustern nicht trivial ist und haufig in einem “Trial and Error” Proze$83][S. 271) endet.
Unterschiedliche Teilmengen der Merkmale werden zum Clustern der Objekte ausprobiert und die
Ergebnisse analysiert und bewertet. Fur die Merkmalsausvealilem Clustern bieten wir die L6-

sung des Subjektiven Clusterns an, welche Hintergrundwissen zur systematischen Strukturierung
des Merkmalsraumes nutzt (siehe Kapifgl In diesem Abschnitt steht die Merkmalsextraktion
nachdem Clustern im Vordergrund. Speziell sind wir an Merkmalen interessiert, die die Ergebnis-
ses des Clusterns in verstandlicher Form beschreiben.

Durch das Clustern stehen uns fur die Merkmalsextraktion Klassen zur Steuerung der Extraktion
zur Verfugung. Es handelt sich daher um einen tUberwachten Prozess. Wir kbnnen neben den vom
Clusterverfahren selbst gelieferten Beschreibungen auch auf bekannte Merkmalsextraktionsverfah-
ren aus dem Bereich des Uberwachten Lernens zurlckgreifen.

Der folgende Abschnitt motiviert verschiedene Merkmalstypen, die zur Beschreibung von Clus-
tern herangezogen werden kénnen. In AbsclahBt2wird die Auswahl der wichtigsten Merkmale
aus Zentroidvektoren des KMeans-Clusterverfahrens eingefiihrt. Da die Auswahl beschreibender
Merkmale eng mit der iberwachten Merkmalsextraktion verbunden ist, gehen wir in Abgchriitt
auf gangige Merkmalsextraktionsmethoden ein.

4.5.1 Motivation

Um die Cluster eines Clustermodelles inhaltlich und fir Menschen verstandlich beschreiben zu kén-
nen, benétigen wir entsprechende Merkmale. Jedes Objekt wird anhand von Merkmalen wahrend
des Clusterprozesses beschrieben. Zum Beispiel bieten sich die Terme des Termvektoren eines Do-
kumentes zur Beschreibung eines Dokumentes an. Sie reprasentieren in gewisser Art und Weise den
Inhalt der Dokumente. Leider ist der Termvektor einer Dokumentmenge normalerweise sehr grol3.
Nicht alle Terme transportieren die gleiche Menge an Informationen, die zum Verstandnis des Clus-
ters bendtigt werden. Die folgenden Methoden versuchen Terme zu extrahieren, die am wichtigsten

SUnter Overfitting versteht man die Uberanpassung der Modelle an den Datensatz.
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fur die Beschreibundpzw. Abgrenzungles Inhaltes eines Clusters sind, und so eine mdglichst grof3e
Informationsmenge transportieren (vdZ2k, 127, 209. Wir unterscheiden zwei Kategorien:

Beschreibende Merkmale sind Merkmale, die den Inhalt einer gegebenen Menge von Objekten
unabhéangig von allen anderen Objekten so pragnant wie maglich wiedergeben.

Unterscheidende Merkmale sind Merkmale, die den Inhalt einer gegebenen Menge von Objek-
ten in Abhéngigkeit von allen tbrigen Objekten so pragnant wie moglich wiedergeben. Diese
Merkmale grenzen die gegebene Objektmenge vom Rest des Datensatzes ab.

Vorstellbar ist auch eine Kombination beider Merkmalstypen. Oft kommen Merkmale in beiden
Merkmalsmengen vor. Es besteht also ein groRer Zusammenhang zwischen den genannten Merk-
malstypen.

A. Strehl u.a. unterscheiden bei der Merkmalsextraktion fiir ClusterergebnisXgcjrepenfalls
diese beiden Gruppen. Sie nutzen fur die beschreibenden Merkmale die Auftretenshaufigkeit der
Terme im Cluster und fur die unterscheidenden Merkmale den Unterschied der Auftretenshaufigkeit
der Worte im Cluster gegeniber einem durchschnittlichen Dokument. Auch Karypis u.a. gehen in
[12€] &hnlich vor. Wir beschreiben ihr Vorgehen fur die beschreibenden Merkmale im n&chsten
Abschnitt im Detail.

4.5.2 Merkmalsextraktion aus Zentroidvektoren

Die Extraktion beschreibender Merkmale aus Zentroidvektoren einer KMeans Clusterung wird in
[12€,1127] vorgestellt. Dort wird auch die Aussagekraft der Clusterbeschreibung anhand von realen
Beispieldatensatzen demonstriert. In dieser Arbeit wird eine modifizierte Variante von Karypis u.a.
verwendet. Sie liefert nicht eine fixe Anzahl von Merkmalen, sondern alle Merkmale der Zentroide,
deren Gewichte Uber einer festgelegten Schranke liegen. Die Schranke legt die Bedeutung des Merk-
males zur Beschreibung eines Clusters fest und erlaubt die indirekte Kontrolle der Gesamtanzahl der
zur Beschreibung herangezogenen Merkmale.

Gegeben sei eine Clusteruiitgder ObjekteD und die Reprasentation jedes Objektes D
durch den entsprechenden Vektgr Weiterhin benétigen wir einen Wert fiir die SchrartkeDie
Schranke wird als Anteil des Maximalwertes im Zentroid angegeben. Ziel ist es fir jeden Cluster
P € P eine Menge von “wichtigen” Merkmalen zu spezifizieren, die zur Beschreibung verwendet
werden kénnen.

Der Zentroidvektor (vgl. Gleichund.3) ist der Vektor

7f_‘P = (g(P7t1)7ag(P7t|T|)) (411)
eines jeden ClusterB € P mit dem Gewichty(P,t) = \_Il’l Y aeptfidf(d,t) des Merkmales

im Zentroidvektor. Das Gewicht pro Term entspricht dem Mittelwert Uber der Objektmenge. tfidf
kann durch tf oder cf ersetzt werden. Fir die Berechnung der wichtigen Merkmale normalisieren
wir jeden Zentroidvektor auf die Lange einp||, = 1. Der Maximalwert iiber alle Cluster und
Merkmale ergibt sich zu

zmax = mazpeprer(9(P,t)).

Die beschreibenden Merkmale des Clusters erhélt man, indem man in die Ergebnismenge jedes
Clusters alle Merkmale aufnimmt, die ein Gewighgrofl3er(6 - zmax) haben. Der Vektor ist wie
folgt definiert:
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Vpepier(g(P,t) =1:g(P,t) > 6 - zmazx)und(g(P,t) =0: g(P,t) < 8- zmax) (4.12)

Die Menge der Merkmal& kann auf die im Zentroiden verbleibende Merigevie folgt redu-
ziert werden:

T :={t:3g(P,t)=1mit P € Pundt € T}. (4.13)

Die Methode kann sowohl auf Cluster als auch auf Dokumente angewendet Viefdegibt
auch die Maoglichkeit, mehrere Schrank@&no, festzulegen. Auf diesem Weg kann man mehr In-
formationen aus der Clusterung in die Beschreibung ibernehmen, wobei man die Balance zwischen
Informationsmenge (mehr Schranken) und Verstandlichkeit (weniger Schranken) halten muss.

4.5.3 Verwandte Ansatze zur Merkmalsextraktion

Das Festlegen von Schwellwerten oder Schranken stellt einen Weg zur Erzeugung von Klassenein-
teilungen (binning) dar. Man nennt die Umwandlung von numerischen Werten in kategorische auch
Diskretisierung. Verschiedene Methoden und Verfahren findet man z.831h Auf die Bedeutung

im Allgemeinen wird in[L8€] und als wichtiger Vorverarbeitungsschritt fir z.B. Klassifikationsauf-
gaben z.B. in%6] eingegangen. Die unterschiedlichen Methoden zur Diskretisierung bieten Ansatz-
punkte, um mehr von den numerisch kodierten Informationen als kategorische Werte abzulegen und
so die Cluster noch besser beschreiben zu kdnnen und zu verstehen.

In [13] wird ein Ansatz zur Extraktion von aussagekraftigen Bezeichnungen (meaningful labels)
basierend auf Self-Organizing Maps vorgestellt. Im Artikel wird daMald eingefihrt, welches
eine automatische Extraktion der Bezeichnungen erlaubt. Die extrahierten Bezeichnungen werden
mittels des so genannten “z-value” mit anderen Verfahren verglichen. So wird auch die Gite der
Methode bestimmit.

[129 gibt einen Uberblick tiber MaRe fir die Gewichtung von Termen/Worten aus Texten. Neben
der Gewichtung von einzelnen Termen werden auch Mal3e fur Bi-Gramme vorgestellt. Durch die
Zusammenfassung von Termen lie3en sich aussagekraftigere Merkmale extrahieren.

Vergleiche von Ansitzen zur Merkmalsextraktion sowie einen Uberblick tiber den damals aktuel-
len Stand der Forschung geben Blum und Langle26).[Mit der Kombination von Klassifikation
und Merkmalsextraktion im Allgemeinen befassen sich Molina u.d78][und von Textdokumen-
ten im Besonderen D. Mladenic idT1]. Einen Uberblick tber die aktuelle Literatur im Bereich
Text-Klassifikation und Merkmalsextraktion gilit7d.

Nachdem wir in diesem Kapitel die gangigen Vorverarbeitungstechniken vorgestellt haben, wird
im nachsten Kapitel der Begriff Cluster definiert und verschiedene Clusterverfahren werden ein-
gefuhrt. Das Kapitel wird weiterhin einen Uberblick liber ausgewahlte Themen der aktuellen For-
schung im Bereich des Clusterns beinhalten.

"Jeder Cluster konnte genau aus einem Dokument bestehen.



46

4 Datenvorverarbeitung
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Die Clusteranalyse zahlt im Bereich des Maschinellen Lernens bzw. Data Mining zu den uniber-
wachten Lernverfahren. Viele Methoden wurden schon frih im Bereich der multivariaten Statistik
entwickelt. In beiden Bereichen existieren viele Veroffentlichungen zum Thema Clustern. Ein hau-
fig zitierter Uberblicksartikel ist von Jaiff23 und ein neuerer von Berkhi20]. Kaufman und
Rousseeuw stellen in ihrem BuchZ9 eine Reihe von Clusterverfahren sowie Evaluierungsmal3e
fur Clusterverfahren vor. Einige Herausforderungen fur die Zukunft aus dem Bereich des Clusterns
hochdimensionaler Daten beschreiben Steinbach u.20i.[Die haufige Anwendung in vielen
Bereichen der Wirtschaft und der Wissenschaft sowie die grof3e Anzahl an Veréffentlichungen zu
diesem Thema verdeutlichen die Bedeutung der Clusteranalyse.

Unter der Clusteranalyse oder auch kurz Clustern versteht man im Allgemeinen das (automati-
sche) Gruppieren von (homogenen) Objekten auf der Basis bekannter Informationen tber und Be-
ziehungen zwischen Objekten. Die Gruppen bezeichnet man als Cluster. Anders ausgedrickt teilt
man die Objekte anhand von Daten in bedeutsame und nutzliche Gruppen. Automatische Cluster-
verfahren wurden in Gebieten wie z.B. Biologie und Psychologie entwickelt und werden heute u.a.
zum Gruppieren von Textdokumenten oder zum Finden von Kundengruppen im Marketing erfolg-
reich eingesetzt.

Wir werden im folgenden Abschnitt den Begriff Clusterung definieren und verschiedene Gutekri-
terien fiir Cluster herausarbeiten. Abschbif stellt Distanz- und Ahnlichkeitsmafe vor, die An-
wendung in den Clusterverfahren finden. Evaluierungsmale fur Clusterverfahren bilden den Kern
von Abschnitt5.3 Die Abschnitte5.4 und5.5 geben die in der Arbeit angewendeten Clusterver-
fahren KMeans, Bi-Sec-KMeans und Formale Begriffsanalyse wieder. Wir schlie3en das Kapitel
mit Abschnitt’5.6 — einem Uberblick an bekannten Clusterverfahren — und setzten diese Verfah-
ren in Beziehung zu KMeans, Bi-Sec-KMeans und Formale Begriffsanalyse. Weiterhin werden die
unterschiedlichen Eigenschaften der Verfahren herausgearbeitet.

5.1 Cluster und Clusterung

Clustern beschreibt das (automatische) Gruppieren &hnlicher Objekte. Das Ergebnis des Clusterns
ist eine Clusterung, die wir mie bezeichnen. Sie besteht aus einer Menge von Clugtededer
Cluster besteht aus einer Menge von ObjekierMan bezeichnet Cluster auch als Segmente und
den Vorgang des Clusterns auch als Segmentierung. Objekte eines Clusters sollten sich &hnlich
und unéhnlich zu Objekten anderer Cluster sein. Ublicherweise sind Clusterungen besser, wenn die
Objekte innerhalb eines Clusters &hnlicher und zwischen den Clustern undhnlicher sind. Auf Mal3e
zur Berechnung der Clustergute gehen wir in Kafbtélein.

Wir definieren Cluster und Clusterung unabhangig von den Beziehungen der Objekte zueinander
wie folgt:

Definition 2. Ein Cluster P ist eine Teilmenge der Objektmenge Eine ClusterungP ist eine
Menge von Clustern.
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Fir eine nicht Gberlappende Clusterultgeiner ObjektmengeD gilt: | J ., P = D und
Npep P = 0, d.h., dass alle Objekte mindestens einem und nur einem Cluster zugeordnet werden
durfen. KMeans und Bi-Sec-KMeans berechnen nicht Uberlappende Cluster.

Die formale Definition beschreibt die Mengenbeziehung zwischen den Objekten, dem Cluster
und der Clusterung. Sie geht nicht auf die Berechnung der Cluster anhand von Objekteigenschaften
ein. Eine automatische Berechnung von Clustern erfolgt im Allgemeinen durch einen Clusteralgo-
rithmus. Die Algorithmen bauen zur Berechnung der Cluster auf objektbeschreibenden Merkmalen
auf. Auf deren Basis lassen sich Beziehungen zwischen den Objekten berechnen. Die Objektbe-
ziehungen, typischerweise Ahnlichkeiten zwischen den Objekten, kénnen auch direkt angegeben
werden. Das Distanz- oder Ahnlichkeitsmaf berechnet aus den Merkmalen die Objektbeziehung.
Alle Informationen flieRen in den Algorithmus zur Berechnung der Clusterung ein. Im Ergebnis
erhalt man eine Clusterung, wobei die Cluster bestimmte Eigenschaften im Merkmalsraum aufwei-
sen. Auf die Eigenschaften der Cluster nehmen wahrend der Berechnung die Merkmale, Mal3e und
der Algorithmus Einfluss und verandern auf diesem Wege die resultierende Clusterung.

Die Clusterverfahren haben die Aufgabe, mit Hilfe der Merkmale und der Ahnlichkeitsmafe die
Cluster zu berechnen. Allerdings variiert die Vorstellung eines Clusterergebnisses von Anwender
zu Anwender. Man kann mit Hilfe der Merkmale und der AhnlichkeitsmaRe Einfluss auf die Er-
gebnisse der Clusteralgorithmen nehmen und so die Clusterung steuern. Inwieweit das Ergebnis
des Clusterverfahrens sich mit den Vorstellungen des Anwenders deckt, kann man mit Evaluie-
rungsmal3en berechnen. Die verschiedenen Verfahren kénnen Cluster mit unterschiedlichen Eigen-
schaften bezlglich des Merkmalsraumes unterschiedlich gut im Sinne des Anwenders berechnen.
Steinbach u.a. illustrieren dies iBQ7]. Sie stellen verschiedene Gutekriterien zur Berechnung von
Clustern vor, die ihrerseits die verschiedenen Clusterverfahren und unterschiedliche Clusterformen
(im Merkmalsraum) nach sich ziehen.

Wir folgen [207] und stellen verschiedene Sichtweisen der Cluster im Merkmalsraum vor. Dabei
wollen wir keine formale Definition angeben, sondern umgangsprachlich die verschiedenen Clus-
tertypen erlautern. Wir gehen von einer gegebenen Menge numerischer Merkmale aus. Weiterhin
setzen wir voraus, dass die Beziehung zwischen den Objekten Gber Ahnlichkeits- oder Distanzma-
Be auf der Basis der gegebenen Merkmale berechnet wird. Wir unterscheiden die folgenden flnf
Clustertypen:

Gut getrennte Cluster:  Ein Cluster ist eine Menge von Objekten im Raum, so gedss Objekt
im Cluster dichter zu jedem anderen Objekt in seinem Cluster ist als zu jedem Objekt in jedem
anderen Cluster.

Die Cluster sind damit klar voneinander getrennt. Diese Herangehensweise an das Clustern
ist eher eine idealtypische. Haufig wird man in der Praxis damit keine Losung finden, da die
Objekte im Raum so angeordnet sind, dass keine Clusterung diese Bedingung erfillen kann.
Viele Verfahren folgen daher der zentrumsbasierten Clustersicht.

Zentrumsbasierte Cluster:  Ein Cluster ist eine Menge von Objekten im Raum, so gledss
Objektinnerhalb eines Clusters dichter zu seinem Zentrum ist als zum Zentrum jedes anderen
Clusters. Meistens nimmt man den so genannten Zentroid (den Durchschnitt tber alle Objek-
te des Clusters, siel#e5.2) oder den Median (das reprasentativste Objekt) des Clusters als
Zentrum.

INicht jeder Algorithmus kann mit direkten Distanz- bzw. AhnlichkeitsmaRen arbeiten. Daher ist dies nicht immer
sinnvoll. In dieser Arbeit gehen wir von einer Menge von Merkmalen fiir jedes Objekt aus.
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Bei dieser Definition kdnnen Objekte eines Clusters dichter zu den Objekten eines anderen
Clusters liegen als zu Objekten des eigenen Clusters. Dies kommt durch den neuen Bezugs-
punkt (Zentroid) zustande.

Kontinuierliche Cluster:  Ein Cluster ist eine Menge von Objekten im Raum, so dass ein Objekt
in einem Cluster dichter zu einem oder mehreren Objekten des eigenen Clusters ist als zu
jedem Objekt, das nicht im Cluster liegt.

Damit schafft man die Moglichkeit, auch nichtkonvexe Strukturen mittels Clusterverfahren zu
entdecken.

Dichte-basierte Cluster:  Ein Cluster besteht aus einer Menge von Objekten, die eine dichte
Region im Raum bilden und durch Regionen mit geringerer Dichte von anderen Regionen mit
hoher Dichte getrennt werden.

Im Unterschied zur kontinuierlichen Clusterdefinition kénnen dichte-basierte Clusterfahren
auch mit Ausreil3ern und Rauschen umgehen. Verfahren, die der kontinuierlichen Clusterde-
finition folgen, waren bei Anwesenheit von Rauschen nicht in der Lage, Cluster zu identifi-
zieren.

Ahnlichkeitsbasierte Cluster: Ein Cluster ist eine Menge von “dhnlichen” Objekten. Die Ob-
jekte der anderen Cluster sind nicht “ahnlich”. Diese Definition zielt auf lokale Eigenschaften,
die bei jedem Cluster hervorgehoben werden, ab.

Was man unter einem Cluster versteht, hangt im Endeffekt vom Anwender ab. Die Fulle der Clus-
tersichten spiegelt die unterschiedlichen Sichten der Anwender wieder. Welcher Clustertyp in einem
Datensatz enthalten ist, kann man vom Anwender nur bei bis zu 3-dimensionalen Merkmalsraumen,
die leicht zu visualisieren sind, erfahren bzw. erfragen.

Die in der Arbeit verwendeten Verfahren KMeans und Bi-Sec-KMeans berechnen zentrumsba-
sierte Cluster. Beide Verfahren nutzen eine Distanzfunktion zur Berechnung der Objektbeziehung.
Wir stellen zwei haufig verwendete Mal3e im n&chsten Abschnitt vor.

5.2 Distanz- und AhnlichkeitsmaRe

Wir werden in diesem Kapitel zwei gangige Ansatze zur Berechnung von Distanzen und Ahnlich-
keiten einflhren, so wie man sie auch in vielen Lehrbichern der Statistik und des Data Mining
findet (vgl. 129 58]). Wir starten mit der Minkowski Metrik und leiten aus ihr die euklidische
Metrik ab. Dieses DistanzmaR bildet die Basis fur das KMeans Clusterverfahren. Bei den Ahnlich-
keitsmal3en gehen wir auf das Kosinus-Malf3 ein. Beide Mal3e werden in Kombination mit KMeans
verwendet. Wéahrend die euklidische Distanz im Bereich des Data Mining eingesetzt wird, findet
das Kosinus-Malf3 vorwiegend Anwendung im Bereich Text Mining.

5.2.1 Minkowski-Metrik

Eine der bekanntesten Distanzmalie ist die Minkowski-Metrik. Sie ist definiert als:

(5.1)
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wobei # und ¢ zwei Vektoren in einem n-dimensionalen Raum sind und R*. Jede Metrik
muss nicht negativ, reflexiv und symmetrisch sein und die Dreiecksungleichung erfillen. Die aus
der Minkowski-Metrik abgeleiteten Metriken bezeichnet man haufiglaidorm. Die zwei be-
kanntesten Metriken sind:

1. for r = 1 die L;-Norm oder auch Manhattan- oder City-Block-Distanz:

dist(Z, ) Z |z; — vl

und

2. fur r = 2 die L,-Norm oder euklidische Distanz:

Die L;-Norm oder auch Manhattan-Metrik bezieht ihren Namen aus der Analogie zu Manhattan.
Die Straf3en in Manhattan verlaufen nur in Nord-Sid oder in Ost-West Richtung. Um von einer
Ecke eines Hauserblockes zu dessen diagonal gelegenen Ecke zu gelangen, muss man den Stral3en
folgen und kann nicht den kiirzesten Weg entlang der Diagonalen wahlei, Dierm berechnet
die Entfernung zwischen zwei Punkten auf die gleiche Weise.

5.2.2 Kosinus-Mal}

Im Folgenden wollen wir auf das im Bereich Text Mining haufig verwendete Kosinus-Malf3 (“cosine
similarity”) eingehen. Zur Berechnung der Ahnlichkeit zweier Vektofen bestimmt man das
normalisierte innere Produkt, welches dem Kosinus des Winkels zwischen den beiden Vektoren
entspricht:

n

(€@ ) = 5 (5.2)

cos(<(Z, 7)) = — - — 5.2
ERris %

Zyz

.

Zur Veranschaulichung geben wir das Kosmus-MaB in entsprechender Textvektor-Schreibweise
wieder. Zusétzlich sind wir nicht an einem Ahnlichkeits- sondern an einem DistanzmaR interessiert,
das wir fur das KMeans-Verfahren benétigen. Die Kosinus-Distanz zweier Termvekigren,
der Dokumentel,, ds ergibt sich zu:

> (tf(dy, t) - tf(da, 1))

dist(tg, tas) = 1 — cos(<t(tgy, tgz)) = 1 — ——<= (5.3)
SYtf(dy, )2 - S0 t(dy, £)?
teT teT

wobei tf(d, t), wie in Kapitel4.1 ausgefuhrt, der Haufigkeit des Termém Dokumentd ent-
spricht. An dieser Stelle wollen wir noch auf den Zusammenhang zwischen Euklid-Metrik und
Kosinus-Malf3 hinweisen.
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Unter der Voraussetzung, dass die Lange der Vektorenndt,, auf eins normiert wird, gilt:

dist purtia(tar, taz)?
2
wobeidist,,s unddist g0 die Kosinus bzw. Euklid-Distanz berechnen.

diStcos(tzla th) = (54)

5.3 Evaluierung von Clusterergebnissen — Clustergite,
Clusteranzahl und Clustervergleich

In diesem Abschnitt wollen wir die Evaluierung von Clusterergebnissen diskutieren. Dazu gehen
wir als Erstes auf prinzipielle Fragen in AbschiitB.1ein. Abschnitis.3.2beschreibt die Bestim-
mung der Clusteranzahl und in AbschiitB.3und Abschniti5.3.4 diskutieren wir vergleichende

und statistische Maf3zahlen zur Beurteilung der Clustergite. Wir beenden das Kapitel mit einer Zu-
sammenfassung in Abschriit3.5

5.3.1 Methodik

Die Evaluation von Clusterergebnissen gestaltet sich prinzipiell schwierig. Die Aufgabe eines Clus-
terverfahren ist es, ohne apriori Wissen mit Hilfe von AbstandsmalRen Gruppen von Objekten zu
bilden. Die Objekte einer Gruppen sollen gemal} des gewahlten Maf3es ahnlich/gleich sein und sich
von den Objekten der anderen Gruppen unterscheiden. Neben der Wahl des richtigen Mal3es ist das
Berechnen der Gruppen ein zentrales Problem des Clusterns. In dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt
auf der Auswahl einer geeigneten Reprasentation der Objekte. Die Evaluierung soll uns bei der Be-
urteilung der Clusterergebnisse und damit bei der Auswahl der besten Repréasentation gemal3 des
gewadahlten MalRen unterstitzen.

Dem Clusterverfahren stehen, wie gesagt, keine Informationen des Anwenders Uber die als &hn-
lich angesehenen Objekte zur Verfigung. Der Anwender erwartet aber trotzdem, dass die Gruppen
entsprechend der eigenen Vorstellung gebildet werden. Das Clusterverfahren kann diese Aufgabe
prinzipbedingt nicht “perfekt” erfullen, da es unsere Vorstellungen nicht erraten kann. Man kann
dem Clusterverfahren nun helfen, indem man die Reprasentation der Objekte geeignet wahlt. An
dieser Stelle setzt auch der hier vorgestellte Ansatz, Hintergrundwissen in die Repréasentation der
Objekte zu integrieren, an.

Durch die fehlenden Informationen Uber die Ziele des Clusterns, bzw. deren sehr generischen
Beschreibung, ergeben sich auch Probleme, die Glte der gefundenen Cluster zu bestimmen. Damit
wird auch die Evaluierung schwierig. Stehen mehr Informationen fir die Gruppierungsaufgabe zur
Verfugung, d.h. der Anwender gibt z.B. Einteilungen bekannt, so &ndert sich die Aufgabe und man
spricht nicht mehr vom Clustern sondern vom tiberwachten Lernen bzw. vom Klassifizieren.

Fur die Evaluierung von Clusterergebnissen findet man in der Literatur zwei Ansatze. Man kann
eine vom Menschen gegebene Gruppierung mit der Clusterldsung vergleichen. Dabei nimmt man
an, dass die zum Test herangezogenen Datenséatze und deren Gruppierung im Allgemeinen eine
gute Einteilung widerspiegeln. Die Alternative bilden statistische Mal3zahlen, die beurteilen, wie
gut bestimmte statistische Eigenschaften erfillt werden. Diesem Ansatz unterliegt die Annahme,
dass die statistische Mal3zahl die Anforderungen aus der Anwendung gut widerspiegelt.

Der erste Ansatz setzt bekannte apriori Gruppen zur Evaluierung voraus. Man kann diese nutzen,
um die Gute des Clusterverfahrens zu bestimmen. Unter der Annahme, dass das Clusterverfahren
die vorgegebenen Gruppen berechnen sollte, ist eine solche Evaluierungsstrategie sinnvoll. Dazu
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nutzt man die Informationen uber die Klassenzugehdrigkeit nicht zum Clustern, sondern nur zur
Uberprifung der Clusterglite. Berechnet man die gleiche Anzahl von Clustern wie auch vorgegebene
Klassen vorhanden sind, so wiirde idealer Weise jede Klasse genau einem Cluster entsprechen. Um
zu ermitteln, welcher Cluster welcher Klasse entspricht, schaut man, welcher Klasse die Objekte
eines Clusters angehoren und benennt den Cluster mit dem Namen der Klasse, die am haufigsten
vorkommt. Man ermittelt fir jeden Cluster das so genannte “Label” oder den Bezei@@3erAuf

die korrekte Bestimmung der Clusteranzahl gehen wir im n&chsten AbsBt8iRein. Abschnitt
5.3.3beschattigt sich mit vergleichenden MalRen zur Evaluierung von Clusterergebnissen.

Die zweite Alternative besteht in der Berechnung von statistischen Mal3zahlen, die eine Aussage
Uber das gefundene Clusterergebnis zulassen. Fickel stelft3jrf(r verschiedene Clusteralgo-
rithmen entsprechende statistische Gutemal3e zur Verfiigung. Damit kann man die Gute der vor-
handenen Clusterlésung sowie den Einfluss der einzelnen Variablen messen. Weitere Beispiele fir
statistische Mal3zahlen findet man z.B. 22 oder [129. In gewisser Weise beurteilen alle diese
Malf3zahlen nur die Giite der Clusteralgorithmen. Leider wird die Annahme, dass dies auch eng mit
der Anwendung korreliert ist, nicht immer erfillt. Dies kann dazu fuhren, dass Clusterergebnisse
laut statistischem Mal3 besser sind, aber aus Sicht der Anwendung schlechter. Die Mal3e sind statis-
tisch gesehen begriindet, erlauben aber keine Rickschliusse auf die Gite der Losung aus Sicht der
betriebswirtschaftlichen Anwendungen. Auf Mal3e aus diesem Bereich gehen wir in AbScBditt
ein.

Ein alternativer Ansatz, der auch auf bekannten manuell erstellten Labels aufbaut, sieht die Clus-
teraufgabe als Vorverarbeitungsschritt einer Klassifikationsaufgabe. In diesem Fall kann man die
Verbesserung der Klassifikationsgite des zweiten Schrittes zur Evaluierung des Clusterverfahrens
nutzen. Berechnet die Clusterung neue und nitzliche Merkmale fur den Klassifikationsschritt, so
steigt die Glite des gesamten Prozesses. Man evaluiert so indirekt das Clustervetiljren [

Wir werden uns im folgenden Abschnitt mit der Bestimmung der Clusteranzahl auseinander set-
zen. Dieses Problem ist eng verbunden mit der Wahl des richtigen Evaluierungsmal3es. Hatten wir
ein solches Mal3 zur Verfigung, ware es leicht, die korrekte Anzahl zu berechnen. Leider gibt es so
ein Mal3 nicht, so dass man auch nicht die optimale Anzahl an Clustern berechnen kann.

5.3.2 Clusteranzabhl

Die Bestimmung der Clusteranzahl ist ein bisher ungeldstes Problem aus Sicht der Praxis. In der
Literatur existiert eine Reihe von Mal3en, so genannte Indizes, die zur Berechnung der Clustergu-
te und damit zur Bestimmung der Clusteranzahl herangezogen werden kggejese haben
haufig den Nachteil, dass sie nicht auf gro3e Datenmengen angewendet werden kénnen und nicht
unbedingt die Gite aus Sicht des Anwenders beurteilen. Man ist zwar in der Lage, mit Hilfe von
verfahrensspezifischen Zielfunktionen bei einem gegeben Clusterverfahren und entsprechenden Pa-
rametern eine Clusteranzahl zu berechnen, damit wird das Problem aber nur auf die Angabe ei-
ner adaquaten Zielfunktion bzw. die Schatzung der korrekten Parameter verlagert. Z.B. berechnen
dichte-basierte Verfahren (siehe AbschBitf.7) automatisch die Anzahl der Cluster. Dafir muss
die Dichte vorgegeben werden. Weiterhin spielt die Auswahl des passenden Clusterverfahrens fur
die gegebene Aufgabe eine wesentliche Rolle. Die letztendliche Entscheidung tber die korrekt be-
stimmte Anzahl der Cluster obliegt dem Anwender. Aus diesem Grund ist man nicht in der Lage,
ohne zusatzliche Informationen des Anwenders die Clusteranzahl korrekt automatisch zu ermitteln.
In der Literatur findet man eine grofRe Anzahl an MaRRen zur Berechnung der Clustergite, die
sich auch zur Abschatzung der Clusteranzahl eignen (Y86, [L6€, 73]. Der in Abschnitl5.3.4.2
eingefuhrte Silhouetten-Koeffizient eignet sich ebenfalls zur Bestimmung der Clusteranzahl, da der
Silhouetten-Koeffizient unabhéngig von der Clusteranzaist. Man geht dazu wie folgt vor und
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berechnet:

SC = mar SC(P) (5.5)
k=2,3,...,n—1

wobeilP, die Clusterung mit Clustern ist. Gleichun@.5berechnet fur alle—2 mdglichen Clus-
terungen den Silhouetten-Koeffizienten. AnschlieRend wéhlt man die Clusterung mit dem grof3ten
Silhouetten-Koeffizienten. Sie hat laut Maf3zahl die Struktur am besten bestimmt. Im Bereich der
Hierarchischen Clusterverfahren findet die Bestimmung der Clusteranzahl oft mittels des Ellenbo-
genkriteriums statt. Dazu vergleicht man z.B. die Innnerklassenvarianz der einzelnen Clusterungen
und wahlt die Clusterung, ab der die Innerklassenvarianz (im agglomerativen Fall) deutlich ansteigt
(val. [15)).

In dieser Arbeit verfolgen wir nicht das Ziel, eine optimale Anzahl an Clustern mittels Indizes
oder anderen Zielfunktionen automatisch zu bestimmen. Vielmehr fordern wir vom Anwender die
Angabe einer fur ihn sinnvollen Anzahl an Clustern und préasentieren ihm die Ergebnisse durch
die Nutzung von Hintergrundwissen und entsprechender Visualisierungstechniken in verstandlicher
Form.

5.3.3 Vergleichende Mal3zahlen

Zur Evaluierung der Clustergite existieren zwei prinzipiell unterschiedliche Ansatze (siehe Ab-
schnitt5.3.7). In diesem Abschnitt stellen wir Mal3e vor, die die Gute der Clusterung anhand einer
gegebenen Klassifikation berechnen. Diese Mal3e werden haufig im Bereich Information Retrieval
eingesetzt. Wir beschreiben die Mal3e Precision, Recall, Purity, F-Measure und Entropy.

5.3.3.1 Precision und Recall

Die klassischen Mal3e des Information Retrieval sind Precisiodie Prazision oder Genauig-

keit und Recallp, die Vollstandigkeit. Sie dienen zur Schatzung der Effektivitdt des verwendeten
Klassifikations- oder Clustermodells. Da keine objektiven Mal3e zur Verfligung stehen, vergleicht
man zur Beurteilung der Gite von Klassifikationsmodellen eine Klassifikation mit einer anderen.
Eine der beiden Klassifikationen, die wir im folgenden Indbktrzen, bildet die Basis des Verglei-
ches. Sie repasentiert im Normalfall die Meinung eines Experten und wird oft manuell erstellt (vgl.
[195 237)). Die andere Klassifikation, die in dieser Arbeit i.A. einer Clusterung entspricht, kiirzen
wir mit [P ab.

Gegeben sei die Klasdeund eine Menge von Objekten, z.B. Dokumente. Die Aufgabe des Ex-
perten und des Modells (in unserem Fall des Clusterverfahrens) ist es, Dokumente dieser Menge der
KlasseL zuzuordnen oder nicht. Tabelel gibt die méglichen Félle dieses Zweiklassenproblems
wieder, die bei der Zuordnung der Dokumente zu den Klassen auftreten k@nRgiftrue positi-
ves) entspricht der Menge an Dokumenten, die das Modell und der Experte der gleichen/Klasse
zugeordnet haberd: P, (false positives) gibt die Menge an Dokumenten an, die vom Modell féalsch-
licher Weise der Klassé zugeordnet wurden’ NV, (false negatives) die falschlicher Weise nicht
der Klassel zugeordnet wurden undN;, (true negatives) die korrekter Weise nicht der Klasse
L zugeordnet wurden. Tabelf1 vergleicht auf diese Weise die Meinung des Experten mit dem
Modell.

Precisiont und Recallp in Bezug zur Klassé berechnen sich wie folgt:

TPy |
L) :=
m(L) TP|+ |[FPy|’

(5.6)
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KlasselL Experten-Urteil
YES| NO
Modell-Urteil | YES | TPy, Py
NO || FNy | TNg

Tabelle 5.1Kontingenztabelle fur Klassé

p(L) := TR
|T'Pp| + |FNg|
Die Precision in Bezug auf die Klasdeist definiert als die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass
die Entscheidung, ein zuféllig gewahltes Dokumeérnin Klasse L zu klassifizieren, korrekt ist.
Analog lasst sich der Recall als bedingte Wahrscheinlichkeit definieren. Der Recall gibt die Wahr-
scheinlichkeit an, mit der ein zufallig gewahltes Dokument, das zur Klasgehoren sollte, auch
in diese klassifiziert wird. Die Wahrscheinlichkeiten fur Precision und Recall kann man mit Hilfe
der KontingenztabellB.1 nach Gleichun®.6bzw.5.7 schatzen. Die klassenbezogenen Werte einer
KlassifikationL. konnen in folgender Weise gemittelt werden.

(5.7)

Mikrodurchschnitt (microaveraging): Bei der Mikrodurchschnittsbildung (“microavera-
ging”) summiert man Uber die jeweiligen Einzelentscheidungen:

TP,
(L) = — Pl e (5.8)
TP+ [FP| > (ITPL|+ |FPL)
Lel
TP,
PSY  - Lhie 59
TP+ FN > (TP, + |FNg|)
Lel
wobei das ;" fur Mikrodurchschnitt steht.
Makrodurchschnitt (makroaveraging): In diesem Fall werden erst fur jede Klasse die Preci-
sion und Recall Werte berechnet, bevor die Durchschnittsbildung erfolgt:
LZLW(L)
(L) = == (5.10)
L
LZ;Lp(L)
S
PM(L) = ] (5.11)

wobei das “M” fiir Makrodurchschnitt steht.

Man kann die Mikrodurchschnitts- und die Makrodurchschnittsbildung jeweils als gewichtetes
bzw. und ungewichtetes Mittel betrachten. Dies fuihrt zu Ergebnissen, die einer unterschiedlichen
Interpretation bedurfen. Bei der Mikrodurchschnittsbildung steht die korrekte Klassifikation eines
jeden Dokumentes im Vordergrund. Die Makrodurchschnittsbildung bewertet die Gesamtgiite des
Modells klassenbezogen und unabhangig von der Klassengrol3e. Dies wirkt sich besonders bei sehr
unterschiedlich groRen Klassen aus. Welche der beiden Durchschnitte man nutzt, hangt ganz von
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der Anwendung ab. Die Nutzung von Precision und Recall wird im Bereich der Text-Klassifikation
fur nicht sinnvoll erachtet (vgll195]). Wir stellen das Kombinationsmaf3 F-Measure, welches sich
auch fur das Clustering adaptieren lasst, in AbscBn&t3.3vor. Vergeben sowohl Experte als auch
Modell nur ein Label pro Dokument, dann gilt = p* (vgl. [19§]). Die Ergebnisse hangen von der
Clusteranzahl ab, kdnnen aber zum Vergleich verschiedener Verfahren bei konstanter Clusteranzahl
eingesetzt werden. Im nachsten Kapitel stellen wir das aus der Precision abgeleitet Purity-Mal3 vor
und definieren auch den Gegenspieler — die InversePurity.

5.3.3.2 Purity und InversePurity

Das Purity Mal3 basiert auf dem aus dem Information Retrieval bekannten Precision Mal3 (vgl.
[20€]). Wir folgen bei der Definition des Mal3es Steinba04] und vergleichen es anschliel3end
mit der Precision aus Abschn§t3.3.1

Gegeben seien die beiden Partitionierunffennd I, wobei P die Partitionierung des Cluster-
verfahrens und. die zum Vergleich zur Verfligung stehende Partitionierung ist. Letztere wird ty-
pischerweise von Experten erstellt. Die Precisidi’, L) eines Clusterg’ € P fir eine gegebene
KategorieL € IL berechnet man folgendermaf3en:

|PNL|
1P|
wobeir(L) = n(P, L) gilt. Die Menge P N L entspricht dabei der MendgEP,, aus Formel

(5.6), wobei die Klassd. aus Abschnitb.3.3.1dem Cluster” entspricht. Der Recall wird wie folgt
berechnet:

m(P, L) =

(5.12)

|LNP|
| L]
Es sei noch angemerkt, dassP, L) = p(L, P) gilt. Der Purity-Wert fur die gesamte Clusterung
P wird mit Hilfe der gewichteten Summe aller Precision-Werte berechnet:

p(P,L) = (5.13)

Purity(P, L) Z —max7r (P, L) (5.14)

Lel

und bildet durch die Summation Uber die Cluster ein ergdnzendes Mal3 zur Mikrodurchschnitts-
bildung, bei der Uber die gegebenen Klassen summiert wird.

Es sei an dieser Stelle noch auf zwei Dinge hingewiesen. Der Purity-Wert fur die Clusterung wird
in [231]] auch mit “accuracy” (Genauigkeit) bezeichnet. Das Purity Mal3 bevorzugt Clusterungen
mit vielen Klassen. Eine perfekte Clusterung erhalt man, wenn die Anzahl der Cluster gleich der
Anzahl der Dokumente ist.

In Analogie zu den beiden Mal3en Precision und Recall, die Gegenspieler darstellen, definieren
wir analog zu Purity diénversePuritywie folgt:

InversePurityP, ) Z m max (L, P) (5.15)

Im Unterschied zur Purity summiert die InversePurity nicht Gber die Cluster, sondern tUber die
vorgegebenen Kategorien. Damit ist sie identisch mit der Mikrodurchschnittsbildung fir Recall aus
Abschnitt5.3.3.1 Die folgenden Uberlegungen sollen die Gleichheit der beiden MaRe zeigen. Wir
vereinfachen Gleichurg.15wie folgt:



56 5 Clusteranalyse

L LNP LNP TP
InversePurityP, ) Z ‘| | | | ZLGL maxpe | | _ 2 TP

D| e |L| |D| Y (TP + FNp)

(5.16)

Der Nenner ist wege' P, + F'N;, = L identisch und entspricht der Anzahl der Dokumeié

Weiterhin muss fur die Gleichheit des Zahlers gelieaxpcp |L N P| = T P;,. Die Idee der Inverse-
Purity ist dem Recall-Maf3 &hnlich und bewertet den Cluster am besten, der die meisten Dokumente
einer vorgegeben Kategorie enthalt. Wir unterstellen, dass der Anwender bei guter Clusterung in der
Lage ist, den Cluster mit den meisten Dokumenten einer vorgegeben Katégarigentifizieren
und so ein Label fur den Clustdr zu vergeben. Die resultierende Schnittmedgye L fur den
gewahlten Cluster entspricht genair, was wiederum in diesem Fall glei@h”y, ist.

5.3.3.3 F-Measure

Die Mal3e Precision und Recall sollten fur die Evaluierung gemeinsam benutzt werden. Dazu wer-
den Verknupfungen vorgeschlagen. Dig Funktion von [L8¢ ist die wohl bekannteste. Sie ist wie
folgt definiert:

(82 + Dn(P, L)p(P, L)
B2r(P, L)+ p(P, L)

und liefert eine ganze Klasse von Verknipfungsfunktionen. Der Paraphg@wichtet den Ein-
fluss der beiden MalRe Precision und Recall zueinander. Wahltiman, dann entsprichf; der
Precision. Bei3 = +oo ist Fj3 gleich dem Recall. Normalerweise wirtl= 1 gewahlt. Precision
und Recall sind dann gleich gewichtet.

Fur die Bewertung von Clusterergebnissen kommt es wieder auf die Art der Summierung an.
Gewohnlich berechnet man das F-Measure (in diesem FalFgager Clusterung als gewichtetes
Mittel:

F3(P,L) = (5.17)

1Lf 2 p(P L) 7(P L)
Z < | D e p(P,L)+ n(P,L) (-18)

5.3.3.4 Die Entropie als Evaluationsmalf3

Wahrend die (Inverse) Purity und F-Measure die “besten” Treffer zwischen Cluster und manuell
definierten Kategorien bertcksichtigen, berechnet die Entropie, wie grof3 der Informationsgehalt
der Clusterung ist.

Zur Berechnung der Entropy muss man die bedingte WahrscheinlicRkelt .| P), dass ein
Objekt des Cluster® zur Kategoriel. gehort, schatzen. Die Entropie des Clustetserechnet sich
wie folgt:

E(P,L) ZProb L|P) - log(Prob(L|P)) (5.19)

Lell

Die Gesamtentropie der Clusterufign Bezug aufL ergibt sich zu:

= Prob(P)- E(P,L), (5.20)

pPcP
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wobei Prob(L|P) mit der Precisionr(P, L) geschatzt wird un@rob(P) = % ist. Eine Entropie
von Null zeigt den besten Wert an (vg2Qé, 30).

5.3.4 Statistische MalRzahlen

Die folgenden Abschnitte betrachten Mal3e, die nicht auf eine vorgegebene KlassifiZiedang
Objekte zuriickgreifen kdnnen. Sie werden in der Literatur zur Statistik auch Indizes genannt. Sie
bewerten anhand statistischer Zusammenhange die Gute einer Clusterung. Man findet in der Lite-
ratur eine grol3e Anzahl an Indizes (vdl6k, 15, 73, 58]). Eines der bekanntesten Mal3e ist der
mittlere quadratische Fehler. Er erlaubt, Aussagen Uber die Gute der gefundenen Cluster in Abhan-
gigkeit von der Clusteranzahl zu machen, wobei die Ergebnisse besser werden, je héher die Anzahl
ist. In [129 wird ein alternatives Mal3, der Silhouetten-Koeffizient, der unabhéngig von der Clus-
teranzahl ist, vorgestellt. Beide Mal3e fiihren wir im Folgenden ein.

5.3.4.1 Mittlerer quadratischer Fehler

Halt man die Anzahl der Dimensionen und die Anzahl der Cluster konstant, so kann man den mitt-
leren quadratischen Fehler (Mean Square Erké§ E) ebenfalls zur Beurteilung der Gite von
Clusterungen heranziehen. Der mittlere quadratische Fehler ist ein Mal} fur die Kompaktheit der
Clusterung und ist wie folgt definiert:

Definition 3 (MSE). Der gesamte mittlere quadratische Fehlér § E) fur eine gegebene Cluste-
rung IP ist definiert als
MSE(P) =Y MSE(P), (5.21)
PeP
wobei der mittlere quadratische Fehler fur einen Cluskewie folgt berechnet wird:

MSE(P) = dist(d, jup)*, (5.22)
deP

und . p der Zentroid (siehe Abschnit5.2) des Clusters’ ist.

5.3.4.2 Der Silhouetten-Koeffizient

Eines der wenigen von der Anzahl der Cluster unabhangigen Mal3e zur Beurteilung der Clustergtite
ist der Silhouetten-Koeffizient. Wir folgen bei der Darstellung des Koeffiziertt2€] [ Seite 871f:

Definition 4 (Silhouetten-Koeffizient). SeilP eine Clusterung einer Menge von Objekterz.B.
Dokumenten. Die Distanz zwischen einem Obje&t D und einem ClusteP € P wird wie folgt
berechnet:

ZpeP dlSt(d, p)
P
Weiterhin seiu(d, P) = dist(d, P) die Distanz von Objekf zu seinem ClusteP (d € P) und

b(d,P) = minpep g¢p dist(d, P) die Distanz des Dokumentégzum nachsten Cluster.
Die Silhouettes(d, P) eines Dokumentes< D ist dann definiert als:

dist(d, P) = (5.23)

b(d,P) — a(d, P)
max{a(d,P),b(d,P)}

s(d,P) = (5.24)
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Der Silhouetten-KoeffizientSC'p(P) eines Clusters® € PP ergibt sich zu:

SCp(P) = w. (5.25)

Der Silhouetten-KoeffizientSC'(IP) der gesamten Clusterung ergibt sich zu:

 Sueps(dP)

SC(P) 2

(5.26)

In [129 wurde die euklidische Distanz (siehe Kap®eP.J) fur dist(d, p) gewahlt.

Mit Hilfe des Silhouetten-Koeffizienten ist man in der Lage, die Gite eines Clusters bzw. der
gesamten Clusterung zu beurteilen (Details findet mah2€]]. [129 nennt charakteristische Wer-
te des Silhouetten-Koeffizienten zur Bewertung der Clusterqualitat. Ein WeStf{i?) zwischen
0.7 und 1.0 signalisiert exzellente Separation zwischen den gefundenen Clustern, d.h. die Objekte
innerhalb eines Clusters sind sehr dicht beieinander und liegen weit entfernt von anderen Clustern.
Die Struktur wurde durch das Clusterverfahren sehr gut identifiziert. Fir den Bereich von 0.5 bis 0.7
sind die Objekte klar den entsprechenden Clustern zugeordnet. Eine Menge Rauschen ist im Daten-
satz vorhanden, wenn der Silhouetten-Koeffizient im Bereich von 0.25 bis 0.5 liegt, wobei auch hier
noch Cluster identifizierbar sind. Viele Objekte konnten in diesem Fall durch das Clusterverfahren
nicht eindeutig einem Cluster zugeordnet werden. Bei Werten unter 0.25 ist es praktisch unméglich,
eine Clusterstruktur zu identifizieren und sinnvolle (aus Sicht der Anwendung) Clusterzentren zu
berechnen. Das Clusterverfahren hat die Clusterung mehr oder weniger “erraten”.

5.3.5 Zusammenfassung

In Abschnitt5.3wurde das prinzipielle Vorgehen beim Evaluieren von Clusterung vorgestellt. Dabei
wurde neben der Bestimmung der Clusteranzahl auch die vergleichende und statistische Evaluierung
diskutiert. Grundsatzlich versucht man, mit Hilfe der vorgestellten Mal3e die Gite der Clusterver-
fahren zu beurteilen bzw. auch die Clusteranzahl abzuschéatzen. Ein wichtiger Punkt ist die Einbezie-
hung des Anwenders in den Prozess. Nur der Anwender istin der Lage, die Gite einer Clusterung zu
beurteilen. Im folgenden Abschnitt werden wir das KMeans und Bi-Sec-KMeans Clusterverfahren
einfuhren.

5.4 KMeans und Bi-Sec-KMeans

5.4.1 KMeans

KMeans ist eines der in der Praxis am haufigsten verwendeten Clusterverfahren im Bereich Data Mi-
ning und Statistik (vgl.101]). Das urspriinglich aus der Statistik stammende Verfahren ist einfach

zu implementieren und kann auch auf gro3e Datenmengen angewendet werden. Es hat sich gezeigt,
dass gerade im Bereich des Clusterns von Texten KMeans gute Ergebnisse erzielt. Ausgehend von
einer Startlésung, in der alle Objekte auf eine vorgegebene Anzahl von Clustern verteilt werden,
versucht man durch gezieltes Andern der Zuordnung von Objekten zu den Clustern die Losung zu
verbessern. Mittlerweile existieren eine Reihe von Varianten, wobei das Grundprinzip auf Forgy
1965 [75] bzw. MacQueen 19671B]] zuriickgeht. In der Literatur zur Vektorquantisierung ist das
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Verfahren auch unter dem Namen Lloyd-Max-Algorithmus bekar8f]){? Das Grundprinzip ist
im Algorithmusb.1 wiedergegeben.

Algorithmus 5.1 Der KMeans Algorithmus
Input: MengeD, Abstandsma@ist, Anzahlk an Cluster
Output: Eine Partitionierund der MengeD (wobei fir MengdP mit & disjunkten Teilmengen aus
D qilt: Jpep P = D).
1: Wahle zufalligk Datenpunkte au® als Ausgangszentroide, ...tp, .
2: repeat
3:  Weise jedem Element au3 seinem néchsten Zentroid geméft zu.
4:  Berechne die Clusterzentroidg, ...tp, der ClusterP; ... P, (erneut).
5
6

- until Clusterzentroidep, . ..tp, stabil.
. return P:= {P,,..., P}, die Menge der Cluster.

KMeans besteht im Wesentlichen aus den Schritten drei und vier im Algorithmus, wobei man die
Anzahl der Clustek vorgeben muss. In Schritt drei werden die Objekte ihrem nachstein Zen-
troide zugeordnet. Schritt vier berechnet auf der Basis der neuen Zuordnungen die Zentroide neu.
Wir wiederholen die beiden Schritte in einer Schleife (Schritt fiinf), bis sich die Clusterzentroide
nicht mehr andern.

Der Algorithmus5.1 entspricht einer einfachen Hill-Climbing-Prozedur, die typischerweise in ei-
nem lokalen Optimum stecken bleibt (das Finden des globalen Optimums ist ein NP-vollstandiges
Problem). Neben einer geeigneten Methode, die Startldsung zu bestimmmen (Schritt eins), bendti-
gen wir ein Malk zur Berechnung der Distanz oder Ahnlichkeit in Schritt drei. Weiterhin kann das
Abbruchkriterium der Schleife in Schritt flinf unterschiedlich gewahlt werden.

Ublicherweise wird die quadrierte euklidische Distanz zur Berechnung der Abstande eingesetzt
(siehe Kapitel5.2). In der Literatur findet man auch haufig im Bereich des Text-Clusterns das
Kosinus-Maf zur Berechnung der Ahnlichkeit der Objekte (ZZB] oder [144]). Die Cluster-
zentroide in Schritt vier berechnen wir nach Gleichidng welches dem Mittelwert Uber alle Do-
kumente pro Term entspricht. Man kann fir dig-Norm zeigen, dass die durch die Iteration der
Schritte drei und vier entstehende Folge 8@ in den Clustern minimiert:

SQ=>"Y lta—tr” . (5.27)
PcP deP

Beim Abbruchkriterium existieren verschiedene Mdglichkeiten. So stoppt der Algorithmus, wenn
sich die Zentroide nicht mehr verandern oder die Zuordnung der Objekte zu den Clustern konstant
bleibt. Beide Kriterien sind aquivalent und fihren nach einer kleinen Anzahl von Iterationen (we-
sentlich kleiner als die Anzahl der Dokumente) zur Beendigung des Algorithmus. Zuséatzlich kann
man die Anzahl der Iterationen z&hlen und nach einer vorzugebenden Maximalzahl abbrechen. Hau-
fig ist es sinnvoll, beide Kriterien zu kombinieren, da es Falle gibt, in denen die Clusterldsung os-
zilliert und das Verfahren zwischen zwei oder mehr Losungen variiert.

Kritisch auf die Losungsgute von KMeans wirkt sich die Startlésung aus, die u.a. bestimmt,
in welchem lokalen Minimum der Algorithmus endet. Schon Duda und Hart fuhre&Sjnajus,
dass dies ein zentrales Problem von Hill-Climbing-Verfahren ist. Der bekannteste und defacto Stan-
dardansatz ist das wiederholte Starten des Verfahrens mit zufalligen Startlosungeso{y(129)
und die Auswahl der Lésung mit dem kleinsten MSE. Hat man eine Vorstellung Uber die Lage
der Cluster, kann man die Startlésung auch vorgeben, um eine bessere Clusterlésung zu erhalten.

2[8¢] liefert einen umfangreichen Uberblick tiber Vektorquantisierung und deren Statistik.
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Ansatze mit einem systematischen Vorgehen, wie dem Berechnen von Clusterldsungen auf kleinen
Stichproben mittels agglomerativen hierarchischen Clusterverfahren, die dann als Startldsung fur
KMeans verwendet werden, untersuchte Milligan168]. Fortschrittlichere Ansatze findet man
z.B.in [162, 21930, 67).

In der Literatur gibt es unzahlige Varianten des KMeans. Auf der einen Seite wurde das Ver-
fahren auf sehr gro3e Datenmengen skal2gf .84, 183 und eine parallelisierte Variant®J]
entwickelt. Auf der anderen Seite existieren zahlreiche Modifikationen inhaltlicher Art, die ande-
re Clusterergebnisse bewirken. Eine der altesten stammt von MacQueenslb367ni Unter-
schied zum Forgy-Verfahren werden die Clustermittelwerte nach jeder Neuzuweisung eines Punk-
tes neu berechnet. In verschiedenen Artikeln wurden sie auch zum Clustern von Texten eingesetzt
[144, 20€, 51]. Die Variante von PAM in 129 basiert statt auf dem Mittelwert auf dem Median.
ISOData [L6, 83] basiert zwar weiterhin auf dem Mittelwert, erweitert aber jede Iteration um die
Anpassung der Clusteranzahl.

Im nachsten Abschnitt schauen wir uns nun den so genannten Bi-Sec-KMeans-Algorithmus an.
Er kann prinzipiell auf allen KMeans-Varianten aufbauen. Wir nutzen im Folgenden den Forgy-
Algorithmus mit dem Kosinus-Mal3.

5.4.2 Bi-Sec-KMeans

Bi-Sec-KMeans ist wie KMeans ein sehr schnelles und effizientes Verfahren. Es ist in der Lage,
groR3e Datensatze wie z.B. den Reuters Datensatz zu verarbeit@@€mfird neben der hohen
Geschwindigkeit auch die hohe Qualitat der Ergebnisse hervorgehoben. Die Ergebnisse sind zum
Teil besser als die von KMeans und von bekannten agglomerativen hierarchischen Clusterverfahren.

Nicht geklart ist der Ursprung des Verfahrens. Wahr&@€] das Verfahren nur beschreibt, aber
keine Quelle angibt, referenzied93 auf Forgy’s Artikel [75]:

“[...] This bisecting algorithm has been recently discussed and emphasized. [...] It
is here worth noting that the algorithm above recalled is the very classical and basic
version of K-means (except for a slightly modified initialization step), also known as
Forgy’s algorithm [...]"'L9] .

Die angegebene Referenz| ist aber nur eine Zusammenfassung und lasst keine Schlisse auf
das eigentliche Verfahren zul93 zitiert weiterhin Gose u.a8[7]. Gose u.a. erwahnen zwar die
Maglichkeit, Hierarchien von Clustern durch mehrfaches Anwenden von partitionierenden Verfah-
ren zu erzeugen, zitieren aber auch nur die KurzfasséBiguhd beschreiben das Verfahren nicht
als Bi-Sec-KMeans. MacQueen (©31] referenziert in seiner Arbeit auch Forgy’s Arbeit von 1965.
Seine Beschreibung lasst nicht den Schluss zu, dass Forgy den Bi-Sec-KMeans-Algorithmus entwi-
ckelt hat.

Kommen wir nun zum eigentlichen Algorithmus. Der Bi-Sec-KMeans-Algorithfddbasiert
auf dem KMeans-Algorithmus. Er splittet wiederholt mit Hilfe von KMeans einen Cluster in zwei
Teile, solange bis die gewlinschte Clusteranzahl erreicht ist.

Bi-Sec-KMeans erbt die Eigenschaften von KMeans. Er ist abhangig von der gewahlten Startlo-
sung, dem Distanzmal3 und konvergiert nur in ein lokales Optimum. Auch kdnnte man jede Variante
des KMeans zum Splitten der Cluster einsetzen. Zusatzlich muss beim Bi-Sec-KMeans Verfahren
immer ein Cluster zum Splitten ausgewahlt werden. Die offensichtliche Variante ist die Wahl des
grof3ten Clusters, d.h. den Cluster mit der gréf3ten Menge an Objekten (siehe Schritt drei in Algo-
rithmus’5.2). Das fuhrt zu einer Clusterung mit ungeféhr gleich grof3en Clustern. Méglich ist aber
auch die Wahl des Clusters mit der gréfdten Varianz oder eine Kombination aus beiden Ansatzen.
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Algorithmus 5.2 Der Bi-Sec-KMeans Algorithmus
Input: Menge D mit Abstandsmal3, Anzalilan Cluster
Output: Eine Partitionierund® der MengeD wobei fur die MengeP mit k£ disjunkten Teilmengen
ausD gilt: Upp P = D).
1. P:={D}.
2. fori:=1tok—1do
3: WahleP € P mit maximaler Kardinalitat.

4:  Wabhle zufallig zwei Datenpunkte a#sals Ausgangszentroidg, undtp,.
5. repeat

6: Weise jeden Punkt aud dem néachsten Zentroid zu.

7: Berechne die Clusterzentroidg, undtp, der P, und P.

8: until Zentroide stabil.

o P:=(P\{P}))U{Pi,P,).

10: end for

Steinbach u.a. haben iaQ€] die Auswirkungen der unterschiedlichen Strategien zur Auswahl der
Cluster beim Clustern von Textdokumenten untersucht. Im Ergebnis war keine Strategie wirklich
besser. Dies deckt sich mit den Tests, die wirim Rahmen unserer empirischen Studien durchgefihrt
haben. Daher verwendeten wir flr unsere empirischen Untersuchungen immer den gréf3ten Cluster
zum Splitten.

Der nachste Abschnitt fihrt die Formale Begriffsanalyse ein, die wir in der Arbeit zum konzep-
tuellen Clustern und zur Visualisierung von Bi-Sec-KMeans-Clusterergebnissen verwenden.

5.5 Einfuhrung in die Formale Begriffsanalyse

Die Formale Begriffsanalyse ist ein Gebiet der angewandten Mathematik und der Informatik und
wurde 1982 erstmals von Wille ii2R9 eingefihrt. Wir werden in diesem Abschnitt die Teile der
Theorie wiederholen, die fur das Verstandnis der Arbeiten aus KébhBelotwendig sind. Mehr
Details sind in[¥9, 8Q] zu finden. Im Folgenden fuhren wir die Begriffe formaler Kontext, formaler
Begriff und Begriffsverband ei? Techniken zur Visualiserung von Begriffsverbanden findet man in
Abschnitt5.5.3

5.5.1 Formaler Kontext, Begriff, Begriffsverband

Die Formale Begriffsanalyse (FBA) wurde als mathematische Theorie eingefiihrt und modelliert
den Begriff des “Begriffes” mittels der Verbandstheorie. Um die mathematische Beschreibung von
Begriffen in Form von Intensionen (Inhalt) und Extensionen (Umfang) zu ermdglichen, benétigt die
Formale Begriffsanalyse einéarmalen Kontextder wie folgt definiert ist:

Definition 5. Ein formaler Kontextist ein TripelK := (G, M, I), wobeiG eine Menge voie-
genstanden) eine Menge vomMerkmalenund I eine bindre Relation zwischer und M (d.h.
I C G x M)ist.(g,m) € I liest man ‘Gegenstang hat Merkmabhn”.

Abbildung5.1ist ein Beispiel fur einen einfachen Kontext. Die Mertgest eine Menge von Web-
Seiten. Der Bezeichner der Gegenstande in Abbildaidgeigt das Thema (Finanzen und Sport)
der Webseite an. Die Merkmale des Kontextes sind die Worte "bank, financ, market, american, team,

3Eine genaue Unterscheidung von Begriffen und Konzepten findet man in Kéité!
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bank| financ| market | american | team| baseman | season
FinanceText1 X X X X
FinanceText2 X X X
SportText1 X X X
SportText2 X X X X

Abbildung 5.1:Einfacher formaler Kontext mit sieben Wortenstdmmen aus vier Texten

baseman, season” der Web-Seiten. Die bindre Relatwind durch die Tabelle aus Abbildurg1
anhand der Kreuze gegeben. Jedes Kreuz ist genau dann gesetzt, wenn der Text das Wort mindestens
einmal enthalt.
Aus dem formalen Kontext l&sst sich die Begriffshierarchie, die man Baghffsverbandennt,
wie folgt ableiten:

Definition 6. Fur A C G definieren wir

Al :={me M |Vge A: (g,m) eI}
und fur B C M definieren wir

B :={ge€G|Vme B: (g9,m) €I}

Ein formaler Begriff eines formalen Kontextgg~, M, I) ist definiert als ein Paaf A, B) mit
ACG,BC M,A" = BundB! = A. Die Mengen4 und B nennt marlJmfangund Inhalt des
formalen Begriffeg A, B). Die Unterbegriff-Oberbegriff-Relation ist definiert als:

(AlaBl) < (AQ,BQ) s AlgAQ (¢> B D BQ) .

Die Menge aller formalen Begriffe eines Kontexiezusammen mit der partiellen Ordnurg
ist immer ein vollstandiger Verbarfdden manBegriffsverbandson K nennt. Bezeichnet wird der
Begriffsverband mif3 (K).

Abbildung’.2 zeigt ein Liniendiagramm des Begriffsverbandes zum Kontext aus Abbil8Lag
Die Darstellung des Liniendiagramms folgt den Konventionen zur Visualisierung von Begriffshier-
archien —dem internationalen Standard 1ISO 7] oder den deutschen Standards DIN 2339] |
und DIN 2330 Bb4]. In einem Liniendiagramm reprasentiert jeder Knoten einen formalen Begriff.
Ein Begriff ¢; ist ein Unterbegriff eines Begriffas genau dann, wenn eine absteigende Kante vom
Knoten, der, reprasentiert, zum Knoten, darreprasentiert, existiert. Den Namen des Gegenstan-
desg findet man immer am Knoten des kleinsten Begriffes, glen Umfang hat. Dual wird der
Name des Merkmales immer dem Knoten des gro3ten Begriffes, deals Inhalt hat, zugeordnet.
Die Relation des Kontextes lasst sich direkt aus dem Liniendiagramm ablesen, da jeder Gegenstand
g genau dann ein Merkmah hat, wenn der Begriff mit der Bezeichnumgein Unterbegriff des
Begriffes mit der Bezeichnung ist. Der Umfang eines Begriffes besteht aus allen Gegenstanden,
deren Bezeichnung an einen Unterbegriff angefugt ist. Dual ergibt sich der Inhalt aus allen Merk-
malen der Oberbegriffe.

Aus Abbildung5.2 I&sst sich Folgendes ablesen: Der mit “american” bezeichnete Begriff hat {Fi-
nanceTextl, SportText2} als Umfang und {american} als Inhalt. Eine Ober-Unterbegriffbeziehung

4d.h. fiir jede Menge von formalen Begriffen existiert immer ein kleinster gemeinsamer Oberbegriff und ein groRter
gemeinsamer Unterbegriff.
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bank: » 3 bearm: 3]
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Abbildung 5.2:Begriffsverband fiir Kontext aus Abbilduifgl

findet man im Beispiel zwischen den Begriffen ({FinanceTextl, FinanceText2}, {bank, financ, mar-
ket}) und ({FinanceText1}, {bank, financ, market, american}), wobei ({FinanceText1}, {bank, fi-
nanc, market, american}) der Unterbegriff zu ({FinanceText1, FinanceText2}, {bank, financ, mar-
ket}) ist.

Abbildung5.4 visualisiert den Begriffsverband des Kontextes in Abbild&ri§ Dieser Kontext
ist umfangreicher als der erste und enthalt weitere interessante Eigenschaften. Der Kontext stammt
aus einem realen Beispiel. Es wurden 21 Dokumente im Internet gesammelt und manuell in drei
Klassen eingeteilt. Wir nennen diesen Datensatz im Folgenden “DS1”. Jeweils sieben der Doku-
mente gehoren zu den Klassen Finanzwirtschaft, Software und Ful3ball. 1419 verschiedene Wort-
stamme wurden extrahiert, wobei 253 als Stoppworte identifiziert und entfernt wurden. Weiterhin
wurden alle Wortstamme, die in nur einem Dokument enthalten sind und alle Terme, die seltener
als finfmal vorkommen, entfernt. Der resultierende Termvektor besteht aus 117 Worten. Die Doku-
mente wurden mittels KMeans zu zehn Clustern zusammengefasst. Die Schranke fur die Aufnahme
eines Terms in die Clusterreprasentation des Kontextes wurde auf 15 % des maximalen Wertes des
Clusters festgelegt (mehr dazu siehe Kapit&). Alle 117 Merkmale finden sich auch im Kontext
in Abbildung/C.1in AnhangC wieder. Der Kontext in Abbildun®.3 enthalt acht der 117 Merk-
male. Durch die geringe Anzahl an Merkmalen erméglicht der resultierende Begriffsverband die
Diskussion weiterer interessanter Eigenschaften von Begriffsverbanden.

Abhangigkeiten zwischen Merkmalen kdnnen durch Implikationen beschrieben werden. Fir die
MerkmalsmengerX,Y C M findet man im Kontext genau dann eine Implikati&n— Y, wenn
jeder Gegenstand, der alle Merkmale¥irhat, auch alle Merkmale iF hat. Anders ausgedruckt gilt
eine ImplikationX — Y in einem Begriffsverband (G,M,l) immer dann, wennC X'/ ist. Eine
sehr einfache Implikation in Abbildung.4 ist z.B. {financi}—{base} oder {service}-{financi,
base}. Dem entnimmt man die Implikation, indem man den gro3ten gemeinsamen Unterbegriff
beider Begriffe, im ersten Fall ist dies trivialer Weise “financi”, im zweiten “service”, lokalisiert.

Wenden wir dieses Vorgehen auf weitere Begriffe in Abbild&jan, so findet man im Bei-
spiel unter anderem die Implikation: {end, service}{develop,software}. Der grol3te Begriff, den
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end| european| cup | base | financi|develop| softwar [ servic

Finance - 0 (3) X X X X

Soccer - 1 (3) X X

Soccer - 2 (1) X

Finance-3 (3) | X X X

Finance - 4 (1) X X X X
Software - 5 (4) X

CL6 (0) X X X[ X X X X X
Software - 7 (3) | X X X X X X
Soccer - 8 (3) X X

CL9 (0) X X X ] X X X X X

Abbildung 5.3:Kontext zum DS1-Datensatz

“end” und “service” gemeinsam haben, ist der Begriff mit dem Gegenstand “Software - 7 (3)". Be-
trachtet man den Inhalt dieses Begriffes, so enthélt die Menge die Merkmale: {end, servic, financi,
base, software, develop}. Die Menge entspricht der Menge {end, sefVid2a {develop,software}

in dieser Menge enthalten ist, haben wir auf diese Weise die genannte Implikation gefunden. Ein
weiteres Beispiel stellt die Implikation {european, end}M dar.

Im Folgenden werden wir die begrifflichen Skalen einfihren. Die begrifflichen Skalen bieten die
Maglichkeit, auch fir nicht bindre Merkmale einen Verband und eine entsprechende Visualisierung
zu berechnen. Wir werden so in die Lage versetzt, mehr Informationen aus den numerischen Attri-
buten in den Verband zu Gbernehmen.

5.5.2 Begriffliches Skalieren

In den meisten Anwendungen kommen nicht nur binare Merkmale vor. Vielmehr besitzen die Merk-
male haufig mehr als eine Auspréagung, wie z.B. Farben, Studienrichtung oder die Haufigkeit von
Worten in Dokumenten. In der Begriffsanalyse bezeichnet man Kontexte mit nicht-bindren Merk-
malen entsprechend atsehrwertige Kontextdein mehrwertiger Kontext entspricht einer Relation,

wie sie im Bereich der Datenbanken verwendet wird. Einfach ausgedrickt, handelt es sich dabei um
eine Tabelle. Die Tabelle darf nur ein Schlusselmerkmal enthalten, welches dann die dege
Gegenstande reprasentiert.

Um aus einem mehrwertigen Kontext einen Begriffsverband ableiten zu kdnnen, muss der Kon-
text in einen einwertigen Kontext tberfiihrt werden. Dieser Ubersetzungsprozess erfolgt durch be-
griffliches Skalieren. Auf dem resultierenden einwertigen Kontext kdnnen die bekannten Techniken
der Formalen Begriffsanalyse angewendet werden.

Definition 7. Ein mehrwertiger Kontexist ein Tupel(G, M, (W,,)men, 1), wobeiG eine Menge
von Gegenstanden und eine Menge von Merkmalen i$t/,, ist eine Menge von Werten fir jedes
m € M,undI C G x Upen({m} x W,,) ist eine Relation fir die gilt, dass aug, m,w,) € I
und (g, m,ws) € I stetsw; = w, folgt.

Einebegriffliche Skalaines Merkmales: € M ist ein einwertiger Kontexg,,, := (G, My, In)
mit W,, C G,,. Der KontextR,, := (G, M,,, J,,) mit gJ,,n : <= JweW,,: (g,m,w)el A
(w,n)el, wird alsrealisierte Skalales Merkmales: € )M bezeichnet.

Die Menge M, enthélt die Werte eines Merkmales, die zur Transformation des mehrwertigen
in den einwertigen Kontext genutzt werden. Im Prinzip gibt es keinen Unterschied zwischen ei-
nem “normalen” Kontext und einer Skala. Die besondere Aufgabe, die dem Kontext einer Skala
zukommt, macht eine separate Benennung sinnvoll.
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Boftware -5 4]

develop: v 2
zoftwar: y
@
Finance - 4 [1]

Finance - 0 [3]

Soccer-1[3) Soccer - 8 (3]

o
Finance - 3 (3] ﬂ

Software - 7 [3]

Abbildung 5.4:Begriffsverband zu 21 Texten mit zehn KMeans-Clustern aus den Bereichen Finanzwirtschaft,
Fuball und Software (Die Gegenstande sind die KMeans-Cluster, wobei die Clusternummer
nach dem Bindestrich zu finden ist. Der Eintrag in Klammern gibt die Anzahl der Dokumente
an.)

In der Arbeit nutzen wir die Skalen fir die verbesserte Reprasentation der Texte. Bisher konn-
ten wir nur binare Informationen der Form: “Wort kommt im Text vor oder Wort kommt nicht im
Text vor”, im Kontext kodieren. Worte kommen haufiger mehr als einmal im Text vor. Gegenuber
diesem numerische Wert, der meistens noch gewichtet wird (z.B. mit tfidf, siehe K&ai8l),
verliert man bei der bindren Kodierung fur den formalen Kontext sehr viele Informationen. Mit
Hilfe der begrifflichen Skalen ist man in der Lage, nicht nur vorkommende Worte in den Kontext
aufzunehmen, sondern man kann zwischen unterschiedlich wichtigen Worthaufigkeiten unterschei-
den. Das Diskretisieren in mehr als zwei Klassen reduziert den Informationsverlust und macht den
resultierenden Begriffsverband aussagekraftiger.

5.5.3 Visualisierung von “gedrehten” Begriffsverbdnden

Zur Visualisierung von Begriffsverbanden lassen ditdsse-Diagrammeerwenden. Im letzten
Abschnitt wurden die Abbildungeb.2 und’5.4 mit dieser Technik visualisiert und das Lesen der
Diagramme erlautert. Als Merkmale wurden z.B. Worte oder Wortstamme und als Gegenstande z.B.
Dokumente bzw. Dokumentcluster verwendet. Die Anzahl der Worte ist im Allgemeinen hoher als
die Anzahl der Dokumentcluster (und meist auch héher als die Anzahl der Dokumente). Zur Visua-
lisierung haben wir auf die Software Cernato der Firma Navicon GmbH zuriickgegriffen. Sie ist in
der Lage, Verbénde fir eine gréf3ere Anzahl von Gegenstanden, aber nur eine kleine Anzahl von
Merkmalen zu berechnen. Um die Software trotzdem einsetzen zu kénnen, invertieren wir die ge-
wohnliche Leserichtung des visualisierten Begriffsverbandes. Die Knoten des dargestellten Graphen
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Soccer-1 31y
Soccer- 8 [3): y (i
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Finance -4 [1]: p

Software - 7 (31 ¥
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Abbildung 5.5:Gedrehter Begriffsverband zum Kontext in Abbildusaég

sind weiterhin die Formalen Begriffe. Ein Begriff € 5 (K) ist aber genau dann ein Unterbegriff
von ¢, € B(K), wenn es einen Pfad aus absteigenden (!) Kanten vom Knoten, ceprasentiert,
zum Knoten, dek, reprasentiert, gibt. Ein Beispiel zeigt Abbildugt mit dem “auf den Kopf
gestellten” Verband zu Abbilduris.4.

Der Name eines Gegenstandesird immer mit dem spezifischsten Knoten verbunden (z.B. das
kleinste Konzept in Bezug auf), welcherg noch im Umfang (z.B. ist es in Abbildur 5 fur den
formalen Begriff (*) der Gegenstand {Finance - 3}) hat. Analog findet man den Namen des Merk-
malesm immer am allgemeinsten Knoten, dernoch im Inhalt hat (z.B. hat (*) u.a. das Merkmal
“end” im Inhalt; vgl. Abbildung5.5). Weiterhin kénnen wir immer die Beziehungen des formalen
Kontextes aus dem Diagramm lesen. Jeder Gegengtduad ein Merkmaln genau dann, wenn
ein Begriff, der mitg ausgezeichnet ist, ein Unterkonzept des Begriffes mit der Bezeichnusig
Der Umfang eines Begriffes besteht aus den Bezeichnern aller Gegenstande der korrespondierenden
Unterbegriffe und analog besteht der Inhalt aus den Bezeichnern aller Merkmale der korrespondie-
renden Oberbegriffe.

In dieser Arbeit werden wir soweit moglich auf die gewohnliche Darstellung der Liniendiagram-
me zurtckgreifen. Falls die Anzahl der Worte zu grof3 wird, werden wir die gedrehten Liniendia-
gramme verwenden und dies an gegebener Stelle explizit erwahnen.

5.6 Clusterverfahren

Im folgenden Abschnitt werden ausgewahlte Clusterverfahren als Beispiel einer Verfahrensklasse
vorgestellt. Ziel ist es, einen Uberblick tiber die aktuell verfiigbaren Verfahren und Ansétze im
Bereich des Clusterns zu geben. Einige Verfahren sind dabei gut geeignet fir das Clustern von
Texten und andere fur das Clustern von Kommunikationsdaten (siehe KagjteélWieder andere
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erlauben eine anschauliche Beschreibung der Clusterergebnisse. Wir arbeiten die Vor- und Nachteile
der verschiedenen Verfahrensklassen heraus und vergleichen sie mit den in der Arbeit angewendeten
Verfahren (siehe Abschnit&4 und5.5) bzw. Verfahrenskombinationen.

Beim Einsatz der Clusteranalyse ist ein entscheidender Faktor das Skalenniveau der untersuchten
Daten. Es gibt nominal, ordinal, Intervall- und metrisch skalierte Daté&h [20€], die auch eine
unterschiedliche Behandlung der Daten wéhrend des Clusterns und so auch unterschiedliche Ver-
fahren nach sich ziehen. Wir konzentrieren uns vorrangig auf Verfahren fur die metrische Skala und
beschranken uns beim Uberblick auf ausgewahlte und mit der Arbeit verwandte Verfahren. Einen
sehr umfangreichen Uberblick gibt der Artikel von BerkHag]f

Wir starten den Abschnitt mit den hierarchischen Clusterverfahren, die nur auf sehr kleine Daten-
mengen anwendbar sind. Wir gehen dann auf Co-Clustering, den EM-Algorithmus und auf RDBC
als eine Verallgemeinerung bzw. relationale Erweiterung des KMeans, auf SOM’s (Self Organizing
Maps) aus dem Bereich des Maschinellen Lernens und auf Subspace-Clustering ein. Den Abschluss
der Verfahren auf numerischen Werten bilden die dichte-basierten Verfahren wie z.B. Optics. Bevor
wir das Kapitel mit einer Zusammenfassung beenden, gehen wir noch auf den Bereich der kon-
zeptuellen Clusterverfahren und hier insbesondere auf das bekannte COBWEB-Verfahren als ein
Vertreter diese Klasse ein.

5.6.1 Hierarchische Clusterverfahren

Hierarchische Verfahren bekamen ihren Namen durch das Bilden einer Folge von Gruppierungen
bzw. Clustern. Die Folge kann in einer Hierarchie von Clustern dargestellt werden. Diese Hierar-
chie lasst sich zum einen durch stufenweises Verfeinern, ausgehend von einer einzigen, alle Objekte
umfassenden Menge, erstellen. Man spricht in diesem Fall auch von so genannten “divisiven” Ver-
fahren. Die “agglomerativen” Verfahren hingegen fligen die einelementigen Cluster (feinste Stufe)
schrittweise zusammen, bis alle Objekte in einem Cluster enthalten sind. In der Praxis kommt den
divisiven Verfahren fast keine Bedeutung zu. Daher soll im Folgenden nur der agglomerative Algo-
rithmus skizziert werden.

Beim agglomerativen Verfahren bildet initial jedes Objékter MengeD einen Cluster. Es han-
delt sich um die erste Clusterlésung. Es kann nicht vorkommen, dass Objekte anteilig mehreren
Clustern angehoren. Man bestimmt die Ahnlichkeit zwischen den Clustern auf der Basis der ersten
Clusterung und wahlt die beiden Cluster; der Clusterund mit der minimalen Distanist(p, q)
aus. Beide Cluster werden fusioniert und man erhalt eine neue Clusterung. Diesen Vorgang setzt man
fort und berechnet die Abstande zwischen dem neuen Cluster und allen Gibrigen neu, um dann wieder
die beiden Cluster mit der minimalen Distafizt(p, ¢) zusammenzufiigen. Der Algorithmus bricht
ab, wenn nur noch ein Cluster Ubrig ist. Die Distanz kann nach Gleichuhgder Gleichung.?2
berechnet werden. Es ist auch mdglich, die Cluster direkt auf der Basis der Ahnlichkeitsbeziehung,
gegeben durch eine Matrix, zu berechnen. Die Berechnung der Ahnlichkeit zwischen den Clus-
tern mit mehr als einem Element bestimmt das Ergebnis. Die Verfahren Single Linkage, Complete
Linkage oder Ward Verfahren sind die gebréauchlichsten. Details findet man zHg]in [

Mittels so genannter Dendrogramme kann man die Hierarchie der Cluster darstellen, die sich
durch das wiederholte Verschmelzen der Cluster bei der Verfahrensanwendung ergibt. Gleichzeitig
erlauben die Dendrogramme die Abschéatzung der richtigen Clusteranzahl. Die unterschiedlichen
Varianten des Hierarchischen Clustern berechnen nicht zwingend die inharente Klassenstruktur,
d.h. zusatzliches Wissen ist fur die Auswahl der richtigen Variante notwendig. Jede Variante zur
Berechnung der Ahnlichkeit hat ihre Vor- und Nachteile, wobei wir auf die Details an dieser Stelle
nicht eingehen wollen (mehr id¥§]). Wesentlich problematischer fur die Anwendung der Verfahren
auf groBe Datenmengen ist die Speicherung der Ahnlichkeitsmatrix. Diese beh@tigt1)/2
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Speicherplatze. Auch das Laufzeitverhalten @it:?) ist gegeniiber dem linearen Verhalten von
KMeans schlechter.

5.6.2 Co-Clustering

Co-Clustering-Verfahren bezeichnen das simultane Clustern von Objekten und Merkmalen, wobei
in [52] die Objekte Textdokumente und die Merkmale Worte sind. Sie folgen damit einem anderen

Paradigma als die “klassischen” Clusterverfahren wie KMeans, die nur Elemente der einen Dimen-
sion anhand ihrer Ahnlichkeit beziiglich der zweiten clustern. Co-clustering-Verfahren sind in ande-

ren Anwendungsgebieten auch unter den Namen “BiclusterBifj’dder “Two-Mode Clustering”

[81] bekannt und werden z.B. bei der Analyse von Genom-, Marktforschungs- oder Web-Log-Daten

eingesetzt und weiterentwickelt.

Co-Clustering geht wie KMeans auch von einer Vektorreprasentation der Objekte aus. Die in
dieser Arbeit eingeflihrte ontologiebasierte Reprasentation der Objekte (fir Dokumente oder Kom-
munikationsdaten) erlaubt die Anwendung von Co-Clustering-Verfahren. Die sich ergebende Ma-
trix wird als zweidimensionale Kontingenztabelle aufgefasst und typischerweise werden iterativ
abwechselnd Objekt- und Merkmalscluster berechnet (8@]/41]).

Eine interessante offene Forschungsfrage ist die Anreicherung von Co-Clustering-Verfahren mit
Hintergrundwissen. Denkbar ware insbesondere eine enge Verzahnung von Co-Clustering und on-
tologiebasierter Repréasentation zur Steigerung der Clustergite bzw. zum gezielten Ableiten von
themenbezogenen Clustern.

5.6.3 SOM

Self Organizing Maps (SOM) sind Vertreter der untiberwachten Lernverfahren basierend auf neu-
ronalen Netzen. Es erfolgt eine exakte Zuordnung der Objekte zu den Clustern. Die Neuronen wer-
den in einem regelméafiigen ein- oder zweidimensionalen Gitter angeordnet. Die SOMs projizieren
hochdimensionale Daten auf das zweidimensionale Neuronengitter und erlauben auf diese Weise
die Visualisierung der enthaltenen Zusammenhénge. Ein Beispiel fir den Bereich des Text Mining
findet man in143.

SOMs arbeiten nach folgendem Prinzip: Jedes Neuron wird durch einen n-dimensionalen Ge-
wichtsvektor reprasentiert, wobei n gleich der Anzahl der Attribute im Datensatz ist. Jedes Neuron
ist mit einer bestimmten Menge benachbarter Neuronen verbunden. Man prasentiert nacheinander
die Elemente des Datensatzes und ermittelt jedes Mal ein "Gewinnerneuron”(Best Matching Unit,
BMU). Das Gewinnerneuron besitzt die héchste Ahnlichkeit zum prasentierten Datum. Der Ab-
stand wird Uber die, z.B. euklidische Distanz (Gleich@nt), berechnet. Die Kohonen-Lern-Regel
beschreibt die Veranderung der Gewichtsvektoren so, dass man dieses Neuron und die in seiner
Umgebung befindlichen Neuronen noch besser an das Datum anpasst. Um den Lern- bzw. Anpas-
sungsprozess besser zu steuern, wird die Nachbarschaft der BMU Uber eine Nachbarschaftsfunktion
und eine Lernrate in Abhangigkeit von der Zeit gesteuert. Der am Anfang sehr gro3 gewahlte Radius
bewirkt eine globale Suche und verhindert damit das schnelle Konvergieren in ein lokales Optimum.
Im Verlaufe des Trainings reduziert man die Lernrate und damit die Grol3e der Nachbarschatft, bis
alle Objekte eines Clusters auf ein Neuron abgebildet werden, und vollzieht damit die Feinjustie-
rung der SOM. Durch dieses Vorgehen werden nicht nur Daten, die in den gleichen Cluster fallen,
zusammengefasst, sondern auch die benachbarten Cluster auf dem Gitter sind sich &hnlicher als
weiter auseinander liegende.

Der KMeans Algorithmus (Abschn&.4) und die SOMs sind zwei ahnliche Verfahren. Man kann
zeigen, dass sich die SOMs genau wie eine bestimmte Variante des KMeans verhalten, wenn man
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als Lernrate 1/(n+1) wahltlB9. Sie konnten alternativ zu KMeans eingesetzt werden.

5.6.4 EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus #9, 169 besteht aus den zwei Schritten “expectation” und “maximization”

und kann zur Losung einer verallgemeinerten Variante des KMeans eingesetzt werden. Dabei lasst
man gegenidber KMeans die Annahme der deterministischen Zuordnung der Klassen fallen. Der
EM-Algorithmus ist ein probabilistisches Clusterverfahren, d.h. die Objekte werden nicht wie bei
KMeans exakt einem Cluster zugeordnet, sondern mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit. Weiter-
hin nimmt man an, dass die Daten durch die Mischung von z.B. k Gaul3verteilungen entstanden sind,
die man nun schatzen will. Der EM-Algorithmus geht zur Schatzung in zwei sich wiederholenden
Schritten vor:

E-step Berechne die Zuordnungswahrscheinlichkeit zum Cluster fir jedes Objekt.

M-step Schatze die Verteilungsparameter basierend auf den Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten
der Objekte zu den Clustern.

Typischerweise werden die Zugehdrigkeitswahrscheinlichkeiten der Objekte zu den Clustern als
Gewichte der Objekte gespeichert.

Der EM-Algorithmus zeigt ein schlechtes Konvergenzverhalten und bendtigt einen grol3en Da-
tensatz. Weiterhin muss vor der Anwendung des Verfahrens das zu schatzende Modell identifiziert
werden.

5.6.5 Relational Distance-Based Clustering

Aus dem Bereich des so genannten First-Order-Clusterns, das sich mit dem Anwenden von Clus-
terverfahren auf relationalen Daten beschaftigt, kommen Ansatze von Kirsten und Wrobel in
[134,1135. Sie stellen sowohl das Relational Distance-Based Clustering (RDBC) — eine Variante
numerischer First-Order-Clusterer auf der Basis hierarchischer Clusterverfahren — sowie ein Ver-
fahren als Erweiterung des schnellen KMeans-Verfahren vor. Zentrale Idee ist die Berechnung nu-
merischer Werte flr die Ahnlichkeiten relationaler Daten sowie die Nutzung von Distanz-Metriken
aus dem Gebiet des relationalen Lernens.

5.6.6 Subspace-Clustering

In der Literatur existieren eine Reihe von Anséatzen aus dem Bereich Clustern in Unterrdumen,
auch Subspace-Clustering genannt. Dabei existieren zwei Vorgehensweisen. Auf der einen Seite
kann man die Dimensionsreduktion vor dem eigentlichen Clusterlauf durchfiihren. Hier kommen
bekannte Verfahren aus der Statistik wie die Hauptkomponentenanalyse zum E58katzf der
anderen Seite wird die Dimensionsreduktion direkt mit dem Clusterverfahren verknupft.9h [
werden zwei Ansatze zur Kombination von Cluster- und Projektionsverfahren vorgestellt.

Die Gruppe um Charu Aggrawal nutzt in ihrem Verfahren ORCLUS die Singularwertzerlegung,
um simultan Unterraume und Cluster zu berechnen. Um fir jeden Cluster die spezifisch wichtigen
Dimensionen berechnen zu kénnen, wird dynamisch wahrend des Clusterns fiir jeden Cluster eine
neue Projektion berechnet. Die Projektion kann dann von Cluster zu Cluster variieren. Vereinfacht
gesprochen fokussiert man die Sicht auf die Objekte eines Clusters und hebt die relevanten Merk-
male hervor. Das Verfahren baut auf KMeans auf und erweitert es um die Projektion der Cluster
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in die Unterraume. Die Laufzeit ist hoher als bei KMeans (mehBjp Dies macht das Verfahren
nicht anwendbar auf groRe Datenmengen.

Im Gegensatz zu ORCLUS basiert der Ansatz von Rakesh Agrawaldj.auf so genannten
dichte-basierten Clusterverfahren. Wir gehen im nachsten Unterkapitel auf diese Verfahrensklasse
genauer ein. Wahrend ORCLUS zur Projektion Linearkombinationen der urspringlichen Merkmale
einsetzt, nutzt CLIQUE die Merkmale direkt und erhélt so die Interpretierbarkeit. Dies wird auch
bei der Beschreibung der berechneten Cluster durch DNF-Ausdriicke (Ausdriicke in disjunktiver
Normalform (DNF)) genutzt. Der Ansatz ist der Idee des Subjektiven Clusterns sehr ahnlich (mehr
dazu in Abschniti.5).

Beide Ansatze zeigen erfolgreich die Berechnung von Clustern auch in hochdimensionalen R&u-
men.

Der folgende Abschnitt stellt dichte-basierte Clusterverfahren vor.

5.6.7 Dichte-basierte Clusterverfahren

Dichte-basierte Verfahren stellen eine weitere Klasse der Clusterverfahren dar. Sie basieren primar
auf der Nachsten-Nachbar-Suche und nutzen zur Identifikation der Cluster die so genannte Dichte,
die vorab durch Parameter spezifiziert werden muss. Einen guten Uberblick geben Ester und Sander
in [64].

Die Grundidee eines dichte-basierten Clusterns basiert auf der lokalen Punktedichte, die um je-
des Objekt innerhalb des Clusters oberhalb eines gegebenen Grenzwertes liegen muss. Die lokale
Punktedichte fir ein Objekt ergibt sich durch die Anzahl der Objekte, die in einer festgelegten
Umgebung um das Objektliegen. Die Punktmenge eines Clusters besteht aus den Punkten eines
dichten Gebietes, die wiederum zusammenhangen. Durch das Festlegen der Dichte ist man nicht
nur in der Lage, einzelne Cluster zu bestimmen, sondern man kann Punkte auch als Rauschen im
Raum identifizieren. Diese Idee kann formal prazisiert werden und fuhrt so zu verschiedenen dichte-
basierten Clusteralgorithmen.

Ein einfacher dichte-basierter Algorithmus ist DBSCAN - Density-Based Clustering of Applica-
tions with Noise 65]. Nachteil von DBSCAN ist der starke Einfluss der Parameter auf die Cluster-
ergebnisse. Weiterentwicklungen wie der Optics-Algorithmus bertcksichtigen auch unterschiedlich
dichte Regionen und sind wesentlich unempfindlicher gegentber der Parameterwabhl.

Um Cluster auf unterschiedlich dichten Regionen berechnen zu kénnen, bietet sich eine Kom-
bination aus hierarchischem und dichte-basiertem Clustern an. Durch die festgelegte Dichte im
DBSCAN-Verfahren werden nur Cluster dieser Dichte bestimmt. Baut man eine Hierarchie von
Clustern auf, so ist man in der Lage, auch in einem Cluster weitere Gebiete zu identifizieren, in
denen die Punkte dichter liegen. Dafiir muss man die Punkte in eine Ordnung bringen, so dass die
Punkte eines Clusters zusammenhangen. Dieser Idee folgt Optics (Ordering Points to Identify the
Clustering Structure), beschrieben/id]. Die effiziente Umsetzung verdankt man der Eigenschatft,
dass dichte-basierte Cluster bzgl. einer hoheren Dichte vollstandig in dichte-basierten Clustern mit
niedrigerer Dichte enthalten sind. Wahlt man immer den dichtesten Punkt, der noch dichteerreich-
bar ist, so werden die Punkte gemalf ihrer Dichte-Erreichbarkeit sortiert. Diesen Teil erledigt Optics.
Danach muss die Clusterhierarchie aus dem sortierten Clusterdatenbestand berechnet werden. Fur
die Details sei wieder aubl] verwiesen.

5.6.8 Konzeptuelles Clustern — COBWEB

Bisher haben wir vorrangig Verfahren fir numerische Daten behandelt. Eine erste Briicke zu den
konzeptuellen Clusterverfahren bildeten die relationalen Verfahren aus AbdeleriitMichalski
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[164, 165 definiert das konzeptuelle Clustern (conceptual clustering) als eine Aufgabe des Ma-
schinellen Lernens. Dabei versteht er unter konzeptuellem Clustern das Lernen von Beobachtungen
“learning by observation” und l6st diese Aufgabe durch die Konstruktion einer Klassifikationshier-
archie der beobachteten Objekte. Die Cluster dieser Hierarchie lassen sich durch logische Ausdriicke
beschreiben. Michalski entwickelte den Cluster/2-Algorithmus (¥£6E]), den wir an dieser Stelle

nicht weiter beschreiben wollen. AbschritE beschéftigt sich mit der Formalen Begriffsanalyse

zum konzeptuellen Clustern. Eines der schnelleren konzeptuellen Clusterverfahren ist COBWEB,
dessen Idee wir im weiteren Verlauf dieses Abschnittes erlautern wollen.

COBWERB [74] ist eines der bekanntesten konzeptuellen Clusterverfahren, welches automatisch
eine Klassifikationshierarchie lernt. Es handelt sich um ein inkrementelles und damit fir grof3e Da-
tensatze geeignetes Verfahren, welches eine Hill-Climbing Suche durch den Raum der Klassifika-
tionshierarchien durchfihrt. Das Verfahren nutzt als Mal3 zur Steuerung der Suche die so genannte
“category utility”, die die Innerklassenahnlichkeit und die Zwischenklassenunahnlichkeit mittels be-
dingter Wahrscheinlichkeiten beschreibt. Das Einfligen neuer Instanzen startet immer beim Wurzel-
Knoten. Die Instanz kann dann entweder durch das Erstellen neuer Knoten oder das Mergen mit
anderen Knoten in die Hierarchie integriert werden. Auch werden weitere Heuristiken angegeben,
um Knoten im Baum zwecks besserer Beschreibung der Daten zu splitten oder zusammenzufassen.

Die Vorteile der konzeptuellen Clusterverfahren liegen in der prinzipbedingten Beschreibung der
gefunden Cluster. Die Beschreibung der Cluster wird immer automatisch berechnet. Problematisch
sind haufig die Laufzeitverhalten bzw. bei schnelleren Verfahren der Einfluss der Heuristik auf die
Ergebnisse.

5.6.9 Zusammenfassung und Ausblick

Insbesondere zeigt der Uberblick, dass keines der Clusterverfahren fur alle Arten von Daten geeig-
net ist. Die vorgestellten Verfahren decken nur einen kleinen Teil der bekannten Clusterverfahren
ab, wobei wir auf unterschiedliche Verfahrenklassen eingegangen sind. Neben den konzeptuellen
und hierarchischen Clusterverfahren, die fir kleine Datensatze entwickelt wurden und mehr Ver-
standlichkeit fur den Menschen bieten, sind wir auf die modellbasierten Verfahren wie den EM-
Algorithmus aber auch auf die dichte-basierten Verfahren, die in der Lage sind, Cluster ganz un-
terschiedlicher Form zu erkennen, eingegangen. Nicht naher erlautert haben wir gemischtskalierte
Verfahren wie sie in13] beschrieben werden und das Gebiet der Fuzzy-Clusterandl@€ie

Die heutige Entwicklung zielt immer mehr auf Verfahren, die sehr groRe Datenmengen verar-
beiten kdnnen. Ziel ist es, moglichst nur einmal den Datenbestand lesen zu mussen bzw. nur Teil-
mengen der Daten Uberhaupt zu analysieren. Die aktuelle Forschung untersucht zur Zeit vor allen
Dingen das Problem der Hochdimensionalitat des Merkmalsraumes, das eng korreliert ist mit dem
Problem der grol3en Datenmengen. Zu diesem Thema findet man viele Veroffentlichung gerade aus
der Datenbank-Community, wie z.B. die Verfahren CLIQUEdder OptiGrid [LO7]. Ganz andere
Ansatze stammen aus der Wavelet-Theot@€, wobei man Wavelet-Transformationen zur Vor-
verarbeitung einsetzt. Diese Ansatze bieten auch die Chance, das Problem der Hochdimensionalit&t
der Datensatze zu Uberwindeiv.

Die Anwendbarkeit auf den Bereich des Text-Clusterns oder zum Clustern von Kommunika-
tionsdaten sowie die Entwicklung neuer und sehr schneller Verfahren sind weitere Aufgaben fur
die Zukunft. Der Ansatz dieser Arbeit zielt auf die Kombination bestehender Verfahren sowie die
Integration von Hintergrundwissen. Die Synergien der kombinierten Verfahren sowie das Hinter-
grundwissen tragen zu besseren und verstandlicheren Clusterergebnissen bei.
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6 Ontologien

Das Kapitel gliedert sich in drei Teile. Abschrttl beschreibt die Herkunft von Ontologien und die
Verbindung zum Text Mining. Eine informelle und eine formale Definition des Begriffs Ontologie
findet man in Abschnit6.2. Abschnitt6.2 schliel3t das Kapitel mit der Vorstellung verschiedener
Quellen fur die Akquisition von Hintergrundwissen bzw. beschéftigt sich mit der Erstellung und
Akquisition von Ontologien.

6.1 Grundlagen und Geschichte

6.1.1 Die Wurzeln der Ontologien

Ontologien erhielten in den vergangenen Jahren im Bereich der Informatik und insbesondere im
Bereich der Kunstlichen Intelligenz immer mehr Aufmerksamk@t; B2, 221, 155 [71]. Im auf-
kommenden Semantic Web dienen Ontologien als Backbone und bilden eine zentrale Schicht zur
Reprasentation des Wisse22[21, 19]. Urspriinglich stammt der Begriff “Ontologie” aus der Phi-
losophie und umschreibt eine philosophische Disziplin, die sich mit der Natur und der Organisation
des Seins beschattigt. Philosophen suchen dabei Antworten auf Fragen der Art: “Was ist Sein?” und
“Was sind die gemeinsamen Merkmale allen Seins?”. Der Term “Ontologie” wurde von Aristote-
les in Metaphysics, IV, 1 eingeftihrt. Im Folgenden wollen wir Ontologien nicht aus der Sicht der
Philosophie, sondern der Informatik betrachten. In der Informatik handelt es sich dabei um ein tech-
nisches Artefakt, bestehend aus Konzepten und Beziehungen zwischen diesen, um Teile der realen
Welt zu beschreiberllbJ. In Abschnitt6.2 werden wir eine ausfihrliche Definition geben.

Verschiedene Forscher haben Klassifikationsschemata fiir Ontologien entwickel20@). [
Guarino schlagt inQ4] vor, die Ontologien anhand ihrer Generalitdt zu unterscheiden und teilt
die Ontologien in die Bereiche Top-Level-, Domanen-, Aufgaben- und Anwendungsontologien ein.
Die Top-Level-Ontologien formalisieren allgemeine Dinge wie Raum, Zeit oder Ereignisse und sind
S0 unabhéngig von einer konkreten Aufgabe. Sie kénnen fir die Modellierung spezifischer Onto-
logien wiederverwendet werden. Domanen- und Aufgabenontologien sind Ontologien, die speziell
fur eine Doméane entwickelt wurden, wobei erstere die Domé&ne im Allgemeinen beschreiben und
zweitere mehr den Fokus auf die Aufgaben in einer Domane legt. Anwendungsontologien stellen
die spezifischste Form der Ontologie dar. Sie Ubernehmen spezielle Rollen in Anwendungen und
bilden die Basis fur Implementierungen (v{@14)).

Man findet in der Literatur eine Reihe von Beispielen fiir erfolgreiche ontologiebasierte Anwen-
dungen (entnommen und erweitert a@8, 214, /153):

— Wissensbasierte Systeme (z.B(Q]),

— Sprachverarbeitung und maschinelle Ubersetzung, (z.B. Wortiédt [202], [41]),
— Information Retrieval und Informationsintegration (z.B2f, [163, [227]),

— Text Mining (z.B. 69],[113,[11§,[115),

— Webportale und Wissensportale (z.B. Yah®d3d], SEAL [157], OntoWeb P11])

— Intelligente Suchmaschinen (z.B. Gete®83, OntoSeek 95]),

— Digitale Bibliotheken (z.B.8],[145),
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— Intelligente Benutzerschnittstellen (z.13.30,[203, [3]),
— Software Agenten (z.B6[], [235]),

— Geschafts(prozess)modellierung (z.86]| [22Q, [222)]),
— E-Business, Semantic Web Services (zZ.A]][[4], [12]),

Im folgenden Abschnitt skizzieren wir die Beziehung zwischen Ontologien, Texten und den Ob-
jekten der realen Welt.

6.1.2 Text Mining und Ontologien

Ontologien und Sprache sind eng miteinander verbunden. Die Analyse von Textdokumenten oder
die Extraktion von Informationen erfolgt immer in einer bestimmten Sprache und bedarf des Ver-
standnisses dieser Sprache. Ist das Verstandnis nicht vorhanden und nutzt man “nur” Heuristiken,
um Daten aus Texten zu extrahieren, fihrt dies zu vielen ungelésten Fragestellungen im Bereich des
Text Mining. Die Frage nach der Wortsinnerkennung z.B. ist ein bis heute nicht zufriedenstellend
geldstes Problem (vgllR1]). Wortsinnerkennung bedeutet, dass eine Maschine in der Lage sein
soll, die Worte des Textes in einen Zusammenhang zu stellen und so den gemeinten Sinn, den Sinn,
den der Autor beim Schreiben im Kopf hatte, im Text zu erkennen. Fir die Erkennung des Sinnes
muss die Maschine das Wort intern in einer Art Abbild erfassen, um die verschiedenen Bedeutungen
eines Wortes trennen zu kénnen. Aus diesem Abbild, dieser internen Reprasentation heraus lassen
sich Schlisse Uber die Bedeutung des Wortes ziehen, die wiederum auf den realen Gegenstand,
der in diesem Zusammenhang mit dem Wort verbunden ist, referenzieren. Auf diese Weise wird
die Bedeutung des Wortes erkannt. Wir identifizieren drei wesentliche Dinge, das Wort im Text,
die Bedeutung des Wortes in der realen Welt und die interne Reprasentation der “verstehenden”
Maschine.

Die Kommunikation des Menschen mit seiner Umwelt bzw. die damit verbundenen Prozesse im
Gehirn unterliegen einem ahnlichen Beziehungsdreieck. Die Zusammenhéange wurden erstmals von
Odgen und Richards irlB(] unter dem Begriff “Meaning Triangle” bzw. “semiotisches Dreieck”
zusammengefasst. Die Dreiecksbeziehung an sich ist aber schon viel alter. Abigldgygt die
Beziehung zwischen Symbolen, Dingen und Konzepten wieder. Symbole sind Worte. Symbole re-
ferenzieren auf Konzepte - Gedanken, die mit dem Ding, dem realen Objekt verbunden sind. Es
gibt keine direkte Beziehung zwischen Symbolen und Dingen, nur die indirekte. Das deutet auch
die gestrichelte Linie an. Je besser die Worte einen Gedanken reflektieren und auf diesem Weg die
Verbindung zu den Dingen der realen Welt herstellen, desto einfacher und klarer kann man sich
ausdriicken und das reale Ding beschreiben.

Fur die maschinelle Analyse bedeutet das semiotische Dreieck, dass Worte zwar eine bestimmte
Bedeutung referenzieren, nicht aber direkt das gemeinte Objekt/Ding. Es ist auch nicht klar, welche
Bedeutung und damit welche Dinge durch ein Wort im Text angesprochen werden. Die Erfassung
der Bedeutung eines Wortes geschieht erst im Kopf des Menschen, d.h. fir eine Maschine benétigt
man ein Hilfsmittel, um die Bedeutungen von einfachen Worten in der Maschine ablegen und damit
arbeiten zu kénnen. Ontologien kénnen fir diese Aufgabe herangezogen werden. Sie bilden die
Repréasentation, die Worte mit Konzepten und Konzepte mit den Gegenstanden der realen Welt
verbinden. Ontologien erlauben die Abstraktion der Konzepte von der Sprache und den Worten
und referenzieren die realen Dinge/Objekte der Welt. Nutzen wir eine Ontologie zur Reprasentation
unserer Objekte, kobnnen wir Objekte unterscheiden, die mit dem gleichen Wort verbunden sind.
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Abbildung 6.1:Das Dreieck von Ogden & Richard$g§Q

6.1.3 Begrifflichkeiten

Um in der Arbeit Konzepte und Begriff aus den Bereichen der Ontologien und der Formalen Be-
griffsanalyse (siehe Kapit®.5) besser auseinander halten zu kbnnen, greifen wir im Rahmen der
Arbeit auf die folgende sprachliche Regelung zuriick: In der englischen Literatur wird fir den Be-
griff “Begriff” das Wort “Konzept” (engl. Concept) verwendet. In dieser Arbeit referenziert Konzept
immer das Konzept einer Ontologie und der Begriff immer den formalen Begriff. Zur besseren Un-
terscheidung wird bei der Formalen Begriffsanalyse haufig der “formale Begriff” als Bezeichner und
bei Ontologien das “Konzept einer Ontologie” verwendet, um die Zuordnung besser verstandlich zu
machen.

6.2 Definition einer Ontologie

Der Abschnitt beschreibt die “Karlsruher” Perspektive einer Ontologie, kurz KA®Wr folgen
bei der Definition den Arbeiten von Stumme und Bozsak ef2dl3[27]. In der Literatur existie-
ren verschiedene “Definitionen” Uber das, was eine Ontologie sein sollte. Einige wurd@g in [
diskutiert, wobei die wohl bekannteste die folgende von Gru@#rit:

“An ontology is an explicit specification of a conceptualization”

Gruber definiert eine “Ontologie als eine explizite Spezifikation einer Konzeptualisierung”. Diese
Konzeptualisierung bildet ein abstraktes Modell eines Teiles unserer Welt, indem es die relevan-
ten Konzepte einer Ontologie dieses Teiles identifiziert und benennt. Die Art und die mdglichen
Beschrankungen der verwendeten Konzepte werden “explizit” definiert. Die Definition von Gruber
wird haufig erweitert um drei weitere Elemente:

“An ontology is an explicit,formal specification of asharedconceptualizatiorof a
domain of interest

Mit “formal” wird das Problem angesprochen, dass eine Ontologie maschineninterpretierbar sein
soll. Eine Ontologie und die damit verbundene Konzeptualisierung sollte — “shared” — sein, also

1Bei KAON-Framework handelt es sich zum einen um eine formale Ontologiedefinition B4, 27]) und zum
anderen, um passende Implementierungen als APl und Oberflache, digtipikaon.semanticweb.org/| zu
finden sind.
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etwas Gemeinsames darstellen und nicht nur das private Verstandnis eines Individuums widerspie-
geln. Dazu benétigt man ein gemeinsames Vokabular. Nur dann kénnen Menschen miteinander
kommunizieren und Wissen austauschen. Davenport fasst dies so zusammen:

People can‘t share knowledge if they don‘t speak a common langus&je. [

Mit “domain of interest” wird der Focus der verwendeten Ontologien eingeschrankt. Es steht nicht
die Modellierung der Welt, sondern die Modellierung eines ausgewahlten Bereiches — einer Doma-
ne —, die von Interesse ist, im Vordergrund. Man bezeichnet Ontologien mit dieser Einschrankung
als domanenspezifische Ontologien. Domé&nenunabhangige Ontologien konzentrieren sich nicht auf
einen Bereich, sondern haben das Ziel, spezifische Zusammenhange der Welt zu modellieren.

Alle Definitionen haben einen sehr hohen Grad der Generalisierung gemeinsam, der weit von
einer prazisen mathematischen Definition entfernt ist. Der Grund flr diese unprézisen Definitio-
nen ist der Versuch, die verschiedenen Arten von Ontologien zu erfassen. Sie zielen nicht auf eine
bestimmte Methode der Wissensreprasental@s][

Fur unsere Arbeiten bendtigen wir eine prazise und detaillierte Definition einer Ontologie. Wir
mussen uns daher fir eine spezielle Art und Weise der Ontologiereprasentation entscheiden. Wir
fassen die folgende Ontologiedefinition unter dem Akronym “KAON” (Karlsruher Ontologie) zu-
sammen. Dazu werden wir erst den Kern einer Ontologie definieren und diesen um verschiedene
Aspekte erweitern. Erste KAON-Implementierungen bestanden nur aus einer Kern-Ontologie und
wurden aus diesem Grund in Kombination z. B. mit F-Lodi8]], so wie es in Ontobroke#[7] und
OntoEdit R04] implementiert ist, aber auch mit anderen Sprachen, die logische Schlisse erlauben,
genutzt. Mittlerweile existiert auch eine erweiterte Version von KAON (V&ir4). Wir beziehen
uns im folgenden auf213 27]:

Definition 8. EineKern-Ontologie (im engsten Sinnisy eine Struktur
O = (C, Sc, R, g, SR)

bestehend aus

— zwei disjunkten Menge' und R, deren Elemente alkonzeptidentifiziereund Relationi-
dentifiziererbezeichnet werden,

— einer partiellen Ordnung< auf C, genanntKonzept Hierarchi@der Taxonomy

— einer Funktiorno: R — C™*, genanntSignatur

— einer partiellen Ordnung<y auf R, genanntRelation Hierarchier; <z r, und|o(r;)| =
lo(r2)| impliziertm; (o (ry)) <¢ mi(o(ry)),2 furalle 1 <i < |o(ry)].

Oft nennen wir Konzeptidentifizierer und Relationidentifizierer der Einfachheit hlbezepte
undRelationenFur bindre Relationen definieren vilomainund Rangewie folgt:

Definition 9. Fir eine Relation- € R mit |o(r)| = 2, definieren wir dereifdomainund Rangeals
dom(r) := m1(o(r)) undrange(r) := ma(o(r)).

Wenne, <¢ e, flr ey, ¢ € C gilt, danniste; einUnterkonzept vom,, undc, ist einOberkonzept
von ¢;. Wennry <g 1o, fur ri,ry € R gilt, dann istr; eine Unterrelation vonr,, und r, ein
Oberrelation vom; 2

Wenne; <¢ ¢ und es existiert keing € C fur dasc; <¢ ¢3 <¢ ¢ gilt, dann iste; ein direktes
Unterkonzeptonc,, undc; ist eindirektes Oberkonzepbnc;. Wir schreiben das folgendermalR3en:
c1 < co. Direkte Oberrelationennddirekte Unterrelationewerden analog definiert.

2Mit 7; bezeichnet man die Projektion aus der Meageauf das i-te Element.
3Kleiner als< ¢ stellt die verkiirzte Schreibweise féiy <c ¢, unde; # ¢, dar. Analog gilt dies auch fiir Relationen.



6.2 Definition einer Ontologie 77

Beziehungen zwischen Konzepten und/oder Relationen, aber auch deren Beschrankungen, kon-
nen in einer logischen Sprache ausgedriickt werden. Wir stellen im Folgenden eine allgemeine De-
finition zur Verfigung, die die Nutzung verschiedener Sprachen erlaubt.

Definition 10. £ bezeichnet die logische Sprache. ExAxiomen Systeniir eine Ontologie) :=
(C,<¢, R,0,<g) ist ein Paar
A:= (Al )

wobei

— Al eine Menge ist, deren Elemente mixiomidentifizierernennt und
— «a: Al — L eine Abbildung ist.

Die Elemente vor! := a(AI) bezeichnet man alsxiome.
Eine Ontologie mit£-Axiomenist ein Paar

(0, A)
wobeiO eine Ontologie undi ein £-Axiomen System fi@ ist.

Im Folgenden stehOntologie entweder fur eine Kern Ontologie oder fur eine Ontologie mit
L-Axiomen.

Gemal internationalem Standard ISO 704 stellen wir fir Konzepte und Relationen Namen zur
Verfugung. Wir nennen sie allerdings nicht “Name” sondern Zeichen, um so allgemein wie moglich
zu sein.

Definition 11. Ein Lexikon fur eine OntologieD := (C, <¢, R, 0, <g) ist eine Struktur
Lex := (S¢, Sr, Ref o, Ref i)
bestehend aus

— zwei MengenS¢ und Sg, deren Elemente man aleichen fir Konzeptaind Relationen
bezeichnet,

— einer RelationRef ~ C S¢ x C, die man aldexikalische Referenz von Konzeptbazeichnet,
wobei(c, ¢) € Ref - furallec € C'N Se gilt,

— einer RelationRkef , C Sk x R, die man aldexikalische Referenz von Relationbazeichnet,
wobei(r, ) € Ref , fur aller € RN Sk qilt.

Basierend aufRef ., definieren wir furs € S¢,
Refo(s) :=={c € C|(s,c) € Ref}

und fiir,c € C,
Refo'(c) :={s € Sc | (s,¢) € Ref o} .

Ref  und Ref " sind analog definiert.

EineOntologie mit einem Lexikorst ein Paar
(O, Lex)

wobei© die Ontologie und.ez das Lexikon fli© ist.
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Ontologien formalisieren die intensionalen Aspekte einer Doméane. Der extensionale Teil wird
durch eine Wissensbasis (Knowleddgase) bereit gestellt. Sie enthélt die Instanzen der Konzepte
und Relationen.

Definition 12. EineWissensbasist eine Struktur
KB = (CK37 RK37 ]a lc, LR)

bestehend aus

zwei Menger'x 5 und R g,

einer Mengd, deren Elemente madnstanzbezeichngoder einfacinstanzeroder Objektg
nennt,

— einer Funktion: Cxp — P(I), die man alKonzeptinstanziierungezeichnet,

— einer Funktion.z: Rgxp — PB(I1), die man alRelationinstanziierungezeichnet.

Wie fir Konzepte und Relationen stellen wir auch fir Instanzen Namen zur Verfigung.

Definition 13. Ein Instanzlexikoreiner Wissensbasi&B := (Ckp, Rkp, I, ¢, tr) iSt €in Paar
1L = (S], R])
bestehend aus

— einer MengeS; deren Elemente mafeichen einer Instanzennt,
— einer RelationR; C S; x I, die man aldexikalische Referenz der Instabezeichnet.

EineWissensbasis mit Lexikoist ein Paar
(KB, IL)
wobei KB die Wissenbasis unfl. das Instanzlexikon fUK B ist.

Fur eine gegebene Wissensbasis kann man die Extension der Konzepte und Relationen einer
Ontologie basierend auf der Konzeptinstanziierung und der Relationeninstanziierung ableiten.

Definition 14. SeiKB := (Ckg, Rkp, I, Lc, tr) €ine Wissensbasis. Diextension]c] xz C I eines
Konzeptes: € C'ist durch die folgenden rekursiven Regeln definiert:

— [c]kB « tolc)
— [elxs < [c]xs U [¢] kB, flr ¢ < c.
— den Axiomen i (falls O eine Ontologie miL-Axiomen ist).

Die Extension[r]xs C It einer Relatiorr € R ist durch die folgende rekursive Regel definiert:

— [rlxs < tr(r)
= [rlxs < [r]lxs U [ ] kB, furr’ < r.
— den Axiomen irA (falls O eine Ontologie miZ-Axiomen ist).

Falls aus dem Kontext zu erkennen ist, um welche Wissensbasis es sich handelt, schreiben wir
auch[c] und[r] an Stelle vorjc] kg und[r] ks.

Die folgende Definition erlaubt die Uberpriifung der Konsistenz zwischen Ontologie und Wis-
sensbasis.
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Definition 15. Eine Wissensbasi&EB := (Ckg, Rxs, I, c,tr) ISt konsistent zu einer Ontologie
O, falls alle der folgenden Bedingungen erfillt sind:

— QO ist konsistent (fall®) eine Ontologie miZ-Axiomen ist),

- Cgp € C,

- Rxkp C R,

=[] € [econlel, fur aller € R,

— KB ein Modell furA U {Cl < cyg — [[Cl]] - [[CQ]] ’ C1,Co € C} U {7’1 <ry — [[7”1]] - [[7"2]] |
r1,7e € R} ist.

Die Definitionen fur Ontologien und Wissensbasis bilden die Grundlage der erweiterten Repra-
sentation von Daten in dieser Arbeit. Die gangigen Modelle aus dem Bereich des Text Mining aber
auch die Organisation von kundenbeschreibenden Kommunikationsmerkmalen lassen sich mit Hilfe
von KAON modellieren.

Im nachsten Abschnitt stellen wir Vorgehensweisen zur Modellierung von Ontologien vor und
gehen dabei auf vorhandene Ressourcen verschiedener Bereiche z.B. der Linguistik ein.

6.3 Modellierung von Ontologien

Die Akquisition von Ontologien bildet den Ausgangspunkt flr die Nutzung als Hintergrundwis-
sen im Clusterprozess. Dabei existieren eine Reihe von Vorgehensweisen zur manuellen und (semi)
automatischen Erstellung von Ontologien, die wir im folgenden Abschnitt ansprechen werden. In
Abschnitt6.3.2gehen wir auf doménenspezifische Ontologien und in AbscérdtBauf doméane-
nunabhangige Ontologien ein. Wir verweisen auch auf Quellen, wie z.B. Thesauri, und Gberfiihren
diese in eine Ontologie.

6.3.1 Manuelle und (semi-)automatische Ontologieerstellung

Die manuelle Erstellung einer Ontologie ist die einfachste aber auch aufwendigste Methode, eine
Ontologie zu erstellen. Fir die Unterstltzung der Ontologieerstellung wurden in den letzten Jahren
zahlreiche Werkzeuge entwickelt (vg6@, 84]). Eine Evaluierung wurde als Teil des “Evaluation

of Ontology-based Tools” 2002 Workshops (EON 2002) durchgefizif][ APECKS, Chimae-

ra, DOGMAModeler, KAON Olmodeller, OilEd, OntoEdit, Ontosaurus, Protégé, WebODE und
WEBOnto sind die bekanntesten Tools, die auf dem Workshop vorgestellt wurden. Die Werkzeu-
ge lassen sich in drei Kategorien unterteilen: Frameorienti@8#,[Bescheibungslogikorientierte

[14] und Werkzeuge zur Verarbeitung nattrlicher Sprache. Eine Zusammenfassung findet man in
[214]. Alle Werkzeuge unterstiitzen die Modellierung einfacher Elemente wie Konzepte, Zeichen
(lexikalische Elemente), Relationen sowie die Zuordnung von Instanzen zu Konzepten. Unterschie-
de gibt es bei der Reprasentation von Axiomen, die sehr abhangig von der darunterliegenden Lo-
giksprache sind. Systeme aus dem Bereich der Beschreibungslogiken sowie einen Vergleich dieser
findet man inL1Q. Ein Beispiel fir ein Frame-Logik basiertes System ist Ontobroké}. [Die
Unterstitzung durch entsprechende Werkzeuge erlaubt die einfache Erstellung und Verarbeitung
einer Ontologie. In dieser Arbeit wird die KAON-API und KAON-OImodeller passend zur KAON-
Ontologie-Definition des letzten Abschnittes verwendet (Vof4 und Abschniti6.2).

Beim manuellen Erstellen einer Ontologie ist neben dem Werkzeug zur Unterstiitzung der On-
tologieerstellung auch ein systematischen Vorgehen notwendig. Mit Hilfe einer Methodologie zur
Ontologieerstellungd14] stellt man Eigenschaften wie Vollstandigkeit und Konsistenz durch ein
prozessorientiertes Vorgehen sicher. N&I¥] unterteilt man den Erstellungsprozess in die Phasen
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Maglichkeitsstudie (Feasibility Study), Anfangsphase (Kickoff), Verfeinerungsphase (Refinement),
Evaluationsphase und Anwendungs- und Evolutionsphase. Fur die verschiedenen Phasen stehen zur
Unterstitzung des Anwenders wieder Werkzeuge zur Verfligung.

Fur die Anwendung der in dieser Arbeit entwickelten Verfahren bei der Deutschen Telekom muss-
te in einem ersten Schritt eine domanenspezifische Ontologie modelliert werden. Dabei wurde auf
das Phasenmodell der OTK-Methodolog#d 4] zur Erstellung der Ontologie zuriickgegriffen. In
Kapitel 10 wird die Anwendung des Prozessmodells zur Akquisition einer kommunikationsdaten-
spezifischen Ontologie beschrieben.

Um den Aufwand bei der Erstellung einer Ontologie zu reduzieren, werden immer haufiger Tech-
niken aus dem Bereich des Maschinellen Lernens, Data Mining und der Linguistik verwendet. Man
fasst diesen Ansatz unter der Bezeichnung “Ontology Learning” zusanfBgn Einen Uberblick
gibt [85]. Hauptziel ist die Unterstiitzung des Ontologieerstellers mit z.B. der automatischen Extrak-
tion von Wortlisten aus Texten oder der Extraktion von Beziehungen zwischen Konzepten mittels
Assoziationsregeln (vgl1bd). Dazu unterscheideid b3 die Ansatze: Ontology Learning aus Tex-
ten, aus Worterbuchern, aus Wissenbasen, aus semi-strukturierten Schemata und aus relationalen
Schemata.

Allen Ansétzen ist gemein, dass sie den Anwender, der die Ontologie erstellt, nur unterstttzen,
die Ontologie aber nicht vollstdndig automatisch akquirieren. Dies erscheint vor dem Hintergrund,
Ontologien zur Reprasentation von Hintergrundwissen im Knowledge Discovery zu verwenden,
plausibel, da bei einem funktionierenden vollautomatischen Ansatz die Ontologien jederzeit aus
den gegeben Ressourcen vollstandig und korrekt zur Reprasentation des Hintergrundwissens rekon-
struiert werden kdnnten. Die so berechneten Ontologien stellen dann nur noch eine interne Kompo-
nente eines “verstehenden” Systems dar und werden nicht mehr notwendigerweise explizit bendtigt.
Weitere Arbeiten diskutieren die Grenzen der automatischen Ontologieakquisition aus einer ande-
ren Perspektive. Brewster u.81] argumentieren, dass nur das Wissen, das im Fokus eines Textes
steht, explizit abgelegt wird und dass Hintergrundwissen aus der Domé&ne zum Verstandnis notwen-
dig ist. Dabei findet man in Texten Wissen in unterschiedlichen Ebenen, von sehr allgemein bis
sehr speziell, vor. Je spezifischer der Text ist, desto schwieriger wird es, den Text zu verstehen, und
desto mehr Hintergrundwissen ist dafiir notwendig. Bisher ibernimmt der Anwender diesen Tell
und verbindet die extrahierten “Wissenssticke” aus dem Text zu einer vollstandigen Ontologie. Der
Anwender stellt somit den entscheidenden Faktor bei der Erstellung einer Ontologie dar und wird
heute ausschlief3lich durch Werkzeuge bei der Erstellung der Ontologie unterstiitzt und nicht ersetzt.

In den nachsten Abschnitten werden wir bestehende Warterbucher und Thesauri, die wir in der
Arbeit einsetzen, vorstellen. Man unterscheidet domanenspezifische und doménenunabhangige On-
tologien.

6.3.2 Domanenspezifische Ontologien

Die folgenden drei Abschnitte erdrtern jeweils eine domanenspezifische Ontologie. Die
AGROVOC-Ontologie stammt aus dem Bereich der Landwirtschaft, die Getess-Ontologie aus
dem Bereich des Tourismus und die Java-Ontologie aus dem Bereich des eLearning.

6.3.2.1 AGROVOC-Thesaurus

Der AGROVOC Thesaurdsst ein flnfsprachiger multilingualer Thesaurus, bestehend aus einem
kontrollierten Vokabular und einer Hierarchie. Das Thema des Thesaurus ist die Landwirtschaft im

4http://www.fao.org/agrovoc/
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AGROVOC Descriptor AGROVOC Non-Descriptor

DES Word Tree: BACTERIAL INSECTICIDES Word Tree

UF aphicides

UF larvici USE bacterial

_ UF+ bac _ USE insectic

UF+ | t >lectivit

UF+ microbial it ticides

UF+ |

BT

NT

RT zac

B : Legend

RT aldrin Symbol Meaning

g Al L BT broader term
—a NT narrower term

RT t

RT arseni RT related term

RT 5hos- USE use

RT azinphos-meth UF used for

UF+  used for in combination
Abbildung 6.2:AGROVOC-Thesaurus: Ein Beispiel mit Descriptoren und no-Descriptoren

weitesten Sinne. Er wird zum Verschlagworten und zur Anfrage von Informationen bei der FAO
(mehr zur FAO siehe Kapit@.3) eingesetzt. Die Hauptaufgabe des Thesaurus ist die Standardisie-
rung des Katalogisierungsprozesses durch das bereitgestellte kontrollierte Vokabular. So informiert
der Thesaurus Nutzer und Katalogisierer gleichermal3en tber die Bedeutung von Schlagworten wie
z.B. INSECTICIDES (man nennt dieses Wort Descriptor) und weist sie darauf hin, dieses Schlag-
wort an Stelle von LARVICIDES oder APHICIDES (man nennt diese Worte no-Descriptoren) zu
nutzen. Descriptor und no-Descriptor stehen durch die Relationen “use” und “use for” in Beziehung
miteinander (siehe Abbildur@.z?).

Die Descriptoren sind in einer Taxonomie angeordnet, wobei jeder Descriptor auf einige speziel-
lere und allgemeinere Terme verweisen kann. Mit z.B. “related term”, “use”, “used for” und “used
for+” gibt es eine Reihe weiterer Beziehungen zwischen den Schlagworten des Thesaurus. Zum
Beispiel zeigt “use” an, dass es sich bei dem Schlagwort um einen “non-descriptor” handelt und
man den angegeben Descriptor zum Indexieren des Dokumentes verwenden soll (rddk})in [
Weiterhin wurde jedes Schlagwort in verschiedene Sprachen Ubersetzt.

Der AGROVOC-Thesaurus bietet durch seinen Umfang und die vielen vorhandenen Beziehun-
gen eine gute Ausgangsbasis fur eine Ontologie. In einem ersten Schritt sind alle Informationen des
Thesaurus in eine Ontologie zu konvertieren. Dazu werden alle Descriptoren zu Konzepten. Alle
no-Descriptoren werden als Synonyme der Konzepte ihren entsprechenden Descriptoren zugeord-
net. Sowohl Descriptoren als auch no-Descriptoren wurden in allen sechs Sprachen in die Ontologie
Ubernommen. Bei der “used for in combination with” Relation kann man die no-Descriptoren nicht
als Synonyme betrachten. Aus diesem Grund wurden sie als Konzepte der Ontologie hinzugeflugt
und Uber eine Relation “used for in combination with” (uf+) mit ihren Descriptoren in Beziehung
gesetzt (Details in14€]). Fur die Hierarchie wurden die Spezialisierungsbeziehungen “Broader
Term” und “Narrower Term” genutzt. Auch hier ist die Ubernahme aller Relationen in die Ontolo-
gie kritisch zu betrachten. In den meisten Fallen ist die Interpretation der Beziehung im Sinne der
Ontologie als Hierarchie korrekt. Damit sind alle fir diese Arbeit wichtigen Informationen aus dem
Thesaurus in die Ontologie konvertiert. Fir die Ubernahme der noch fehlenden Beziehungen in die
Ontologie verweisen wir aufli4q.

Shttp://www.fao.org/agrovoc/
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Im Ergebnis enthéalt die Ontologie 17513 Konzepte, die durch 177934 lexikalische Eintrage be-
schrieben werden. Davon sind 117000 Konzeptbezeichner und 55285 Synonyme. Die maximale
Tiefe der Taxonomie betragt 8 bei einem Durchschnitt von 3.03 Konzeptebenen.

6.3.2.2 Tourismus-Ontologie

Im Getess Projekt wurde neben dem Text-Korpus (vgl. AbscBaftiauch eine umfangreiche Onto-
logie fur den Tourismus-Bereich modelliert. Sie beschreibt neben den regionalen Zusammenhangen
und Informationen tber Mecklenburg-Vorpommern auch z.B. Hotels und deren Ausstattung (vgl.
[137]). Die Ontologie existiert in deutscher und englischer Sprache. Wir nennen die Ontologie im
Folgenden Getess-Ontologie.

Die Getess-Ontologie besteht ajds = 1030 Konzepten. Das Lexikon umfasgez = 1950
Wortstamme. Die durchschnittliche Tiefe der Taxonomie in der Ontologi¢Gsind der langste
Pfad von der Wurzel zu einem Blatt &t

6.3.2.3 Java elLearning-Ontologie

Nicola Henze beschreibt irll04] eine Ontologie fur die Programmiersprache Java. Die Ontolo-
gie wurde fur die Unterstitzung eines offenen und adaptiven Hypermedia-Systems entwickelt und
besteht aus 511 Konzepten und 12 nichttaxonomischen Relationen. Die maximale Tiefe der Taxo-
nomie betragt 8 bei einem Durchschnitt von 5.2. Sie enthélt 505 Labels und 11 Synonyme.

6.3.3 Doméanenunabhangige Ontologien

Es existieren eine Reihe doméanenunabhangiger Ontologien. Neben den Top-Level Ontologien gibt
es in diesem Bereich noch die so genannten Common Sense Ontolfjiehd doméanenunabhan-

gig modelliert sind. Wir stellen WordNet als eine sehr umfangreiche und méachtige Ressource der
englischen Sprache vor und gehen in Abscléh8t3.2auf das deutsche Aquivalent zur Verarbeitung
deutscher Texte ein.

6.3.3.1 WordNet

WordNe?f [167] ist eine frei verfligbare Ressource, die in jahrelanger manueller Arbeit erstellt wur-
de. Sie kann als Kern einer Ontologie mit Lexikon fur die englische Sprache angesehen werden.
Vorteil von WordNet ist das sehr umfangreiche Lexikon sowie sein genereller Charakter. Durch die
Nutzung von WordNet konnten wir die sonst sehr aufwendige Modellierung fiir unsere Experimente
vermeiden.

WordNet besteht aus so genannten Synsets, die in unserem Fall den KonZegeer©ntolo-
gie entsprechen. Die Synsets werden von englischsprachigen Worten referenziert, die das Lexikon
bilden. Wir kbnnen dieses Lexikon direkt als Lexikdaz in die Ontologie Ubernehmen. Weiter-
hin existiert eine Hypernym/Hyponym Hierarchy. Wir nutzen diese Beziehung als IsA-Beziehung
im Sinne der Ontologie. Eine genauere Beschreibung von WordNet und der enthaltenen Elemen-
te findet man in/167]”. WordNet, in der von uns verwendeten Version, umfasst 109377 Konzepte
(Synsets) und 144684 lexikalische Eintrii§j@ WordNet Worte genannt).

®http://www.cogsci.princeton.edu/~wn/

"Auf der Webseitéhttp://www.cogsci.princeton.edu/~wn/man1.7.1/wngloss.7WN.html stehen aktuelle Informa-
tionen zur Verfiigung.

8Die Anzahl an lexikalischen Eintragen in WordNet ist héher, da auch morphologische Ableitungen in WordNet ent-
halten sind.
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entity
something abstraction

object attribute

physical object
shape
artifact form
artefact

article instrumentation amorphous shape
ware implement

tableware branch

cutle fork crotch
le fork
fork

Abbildung 6.3:Auszug aus der WordNet-Taxonomie mit vier Bedeutungen des Wortes “fork”

Schauen wir uns ein kleines Beispiel genauer an. Abbil@Bgeigt fur das Wort “fork” (Gabel)
vier mégliche Bedeutungen, sprich vier Verallgemeinerungszweige aus der Taxonomie. Die Uber-
setzung des Wortes “fork” erfolgte mit der in WordNet enthalteRefy.-Funktion (siehe Abschnitt
6.2). In zwei Féllen handelt es sich um physikalische Objekte und in den anderen beiden Fallen um
etwas Abstraktes. Der linke Ast des Baumes in Abbildéc§reflektiert die Beziehung von Ga-
bel mit Besteck. Das ist die am haufigsten mit Gabel assoziierte Bedeutung. Nur durch den Zusatz
von z.B. Besteck, wird die Bedeutung des Wortes Gabel eindeutig bestimmt. Ein anderer Sinn von
Gabel ist das Gabeln im Sinne von Verzweigen. In der Informatik “forked” (verzweigt/gabelt) man
z.B. Prozesse. Durch die Einbettung der Konzepte in die Taxonomie kann man die Bedeutung der
verwendeten Worte (lexikalischen Eintrage) mittels WordNet ermitteln. Dies nutzen wir in Kapitel
8.2.3flr eine einfache Wortsinnerkennung aus.

Dartiberhinaus bietet WordNet nicht nur die in KapBe2.3 bendtigte einfache Ubersetzungs-
funktion Ref - an. In der von WordNet angebotenen Variante liefert die Funktion nicht nur die
Menge der Konzepte fir einen Term, sondern eine geordnete Menge von Konzepten. Die Ordnung
richtet sich nach der Auftretenshaufigkeit des angefragten Termes in der englischen Sprache. Kon-
zepte, die fur den Term alltaglicher sind, werden vor Konzepten genannt, die nicht so alltaglich
sind.

6.3.3.2 GermaNet

GermaNet ist das WordNet der deutschen Sprache (si&8}).[Es besteht zur Zeit aus 41777
Konzepten (Synsets) mit 52251 lexikalischen Eintragen. GermaNet ist damit wesentlich kleiner als
WordNet.

Analog zum Beispiel fir WordNet aus Abschr6tB.3.1finden wir fir das Wort “Gabel” in Ger-
maNet zwei Bedeutungen. Neben der zu erwartenden Bedeutung in Beziehung zu Geschirr finden
wir als weiteres Oberkonzept “nicht definite Raumeinheit” bzw. “Mal3einheit”. Die deutlich kleinere
Ressource enthélt leider keine Beziehung zum Substantiv “Verzweigen” oder “Teilen”. Gabeln als
Verb ist hingegen enthalten und hat als Oberkonzept das Synset “teilen”.

®http://www.sfs.uni-tuebingen.de/lsd/
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Ebenso wie WordNet bietet auch GermaNet eine erweiterte VersioRefdgrFunktion mit Ord-
nung an.
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7 Subjektives Clustern

Dieses Kapitel fuhrt die Methode “Subjektives Clustern” im Detail ein. Dabei handelt es sich um
einen ontologiebasierten Vorverarbeitungsschritt zur Reduktion der Dimensionalitat fur das Clus-
tern von z.B. Textdokumenten. Das folgende Kapitel gliedert sich in finf Teile. Abschditt

gibt eine Einfuhrung in bzw. eine Motivation fir das Subjektive Clustern. Der zentrale Abschnitt
7.2 dieses Kapitels stellt den Algorithmus “Concept Selection and Aggregation (COSA) zur Be-
rechnung niedrigdimensionaler Sichten vor, wobei dessen Eigenschaften in AbZchaithand

von Textdokumenten diskutiert und evaluiert werden. In AbscAdtwvird eine Erweiterung des
COSA-Algorithmus zur Handhabung von abhéngigen Merkmalen eingefuihrt. Dadurch wird die An-
wendung von COSA auf Kommunikationsdaten aus dem Bereich der Telekommunikation moglich.
AbschlieRend vergleichen wir in AbschrittS das Subjektive Clustern mit verwandten Ansatzen
aus der Literatur. Wir folgen in diesem Kapitel der Arb&iL§.

7.1 Einfihrung

Im folgenden Abschnitt wird die Methode des Subjektiven Clusterns eingefiihrt und die Ziele wer-
den beschrieben. Abschrittl.2definiert die Begriffe rund um COSA, und in Abschittl. 3wer-

den aus den allgemeinen Textvorverarbeitungsschritten, die in Kdpitebestellt werden, die fur
COSA spezifischen abgeleitet.

7.1.1 Ziele des Subjektiven Clusterns

Subjektives Clustern bezeichnet eine in dieser Arbeit neu entwickelte Methode, bei der es nicht
nur um die Berechnung von Clustern mittels statistischer Grof3en geht, sondern die auch subjektive
Informationen des Anwenders erfasst und bei der Clusterberechnung bertcksichtigt. Die Cluster-
ergebnisse sollen niedrigdimensional sein, um die Interpretierbarkeit und Verstandlichkeit fir den
Anwender zu steigern. In Kapitél3.1wurde die Problemstellung aus Sicht eines praktischen Bei-
spiels eingefuhrt und motiviert. Der Losungsansatz Subjektives Clustern verfolgt die Ziele:

— Subjektivitat der Clusterung,
— Verstandlichkeit der Ergebnisse und
— Reduktion der hohen Dimensionsanzahl.

Mit Subjektivitdtwird ausgedrickt, dass jeder Anwender eine eigene Vorstellung tber ein zu
erzielendes Clusterergebnis hat. Auch die Bedeutung der Merkmale ist fur jeden Anwender unter-
schiedlich. Daher wird es nicht neinekorrekte Clusterung sondern meist mehrere Clusterungen
geben, die verschiedene Merkmale zum Clustern verwenden. Die Gute jeder dieser Clusterungen
wird von jedem Anwender unterschiedlich beurteilt werden. Aus diesem Grund ist es auch wichtig,
dass die Prasentation der Clusterergebnisse fir den Anwendendeistindlichist. Die Redukti-
on derhochdimensionalefiText-) Vektoren auf eine tberschaubare und verstandliche Menge von
Merkmalen stellt die Grundlage fir leicht zu verstehende Clusterergebnisse dar. Dabei mussen die
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Merkmale fir den Menschen interpretierbar bleiben, so dass statistische Techniken zur Dimensi-
onsreduktion, wie z.B. LSI (siehe Abschrdid), nicht angewendet werden kdnnen. Die bei LSI
abgeleiteten Merkmale lassen sich nicht mit einfachen Worten charakterisieren und kénnen so fur
die Interpretation von Clusterergebnissen nicht eingesetzt werden.

Das Subjektive Clustern setzt zur Dimensionsreduktion auf strukturelle Beziehungen zwischen
den Merkmalen, die in einer Ontologie abgelegt sind. Gleichzeitig bietet die Ontologie die Grund-
lage fur die Prasentation und Auswahl einer Clusterung, da nur Merkmale zum Clustern verwendet
werden, die in der Ontologie vorkommen. Die Zusammenhange der Merkmale bzw. Konzepte in
der Ontologie erlauben eine einfache Navigation. Der Abschiditstellt den Algorithmus COSA
zur Berechnung von Sichten (Details zu Sichten, siehe nachster Abschnitt) vor. Jede Sicht besteht
aus einer Menge von Konzepten der Ontologie, wobei die Sichten durch unterschiedliche Konzepte
reprasentiert werden, die gleichzeitig auch in den zu clusternden Objekten vorkommen. Jede Sicht
wird mit Hilfe eines Standardclusterverfahrens wie z.B. KMeans geclustert. Nach der Anwendung
von COSA und KMeans steht dem Anwender eine Menge von Sichten mit den entsprechenden
Clusterergebnissen zur Verfigung. Der Anwender kann eine oder mehrere dieser Sichten auswah-
len und driickt dadurch implizit seine Interessen an der Sicht aus. Durch die Merkmale der ausge-
wahlten Sicht bertcksichtigt die Clusterung die Praferenzen des Anwenders. Eine gewéhlte Sicht
erfullt damit die drei gesetzten Ziele. COSA stellt den zentralen Mechanismus zur Erzeugung von
subjektiven, leicht verstandlichen und niedrigdimensionalen Clusterungen zur Verfligung.

Im nachsten Abschnitt erértern wird die Begriffe Sicht und Aggregat und fixieren ihre Verwen-
dung in der Arbeit.

7.1.2 Sicht und Aggregat

Der Begriff “Sicht” (engl. View) ist aus dem Bereich der Datenbanken entlehnt (si£4€]) und

wird schon in der Architektur eines Datenbankmanagmentsystems erwahnt. Man unterscheidet bei

der Architektur eines Datenbankmanagmentsystems drei Ebenen: die physikalische, die logische

und die externe (konzeptuelle) Ebene. Die externe Ebene bietet dem Anwender die so genannten
Sichten auf die logische Ebene an und bildet die benutzerbezogene Abstraktionseb&nsirth [

alles das als Sicht bezeichnet, was sich mit einer Anfrage gegen die Datenbank berechnen lasst und
im Ergebnis eine Relation hat. Diese Relation kann mit einem Namen versehen werden und man

spricht dann von einer Sicht.

Mit Hilfe der Ontologie werden in dieser Arbeit Merkmale (jedes Merkmal hat ein passendes
Attribut in einer Relation der Datenbarit@usgewahlt und zu einer niedrigdimensionalen Anfrage
kombiniert. Diese Anfrage wird als Sichtin der Datenbank abgelegt. Die Sicht wird zur Berechnung
der Clusterungen verwendet. Die Datenbank Ubernimmt dabei die Vorverarbeitung der Daten, d.h.
sie berechnet die Zusammenfassung der Daten auf die niedrigdimensionalen Merkmalsvektoren.
Dieser Schritt des Zusammenfassens der Daten bezeichnet man afighratgation

Ein Aggregat ist das Ergebnis der Anwendung einer Aggregationsfunktion wie z.B. Summe, An-
zahl oder Durchschnitt fur ein ausgewahltes Merkmal einer Relation auf einer Menge von Objekten.
Es fasst die detaillierten Daten zusammen. Haufig werden diese Funktionen zur Analyse von Daten
eines Data Warehouses eingesetzt (\Mdd])[ Wir werden in der Arbeit die Aggregationsfunktionen
zur Berechnung des Supports im COSA-Algorithmus (siehe Abschajtiverwenden und die In-
formationen der Dokumente zur Auswahl der “wichtigen” Merkmale zusammenfassen. Aul3erdem
benotigt man die Aggregationsfunktion zur Analyse von Kommunikationsdaten in Absgihitt

IAuch Textdokumente lassen sich nach der Vorverarbeitung zu Konzeptvektoren in einer Datenbank abspeichern.
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Im folgenden Abschnitt werden die Vorverarbeitungsschritte speziell fir die Evaluierung des Sub-
jektiven Clusterns anhand von Textdokumenten vorgestellt.

7.1.3 Einfache Textvorverarbeitungsstrategien

Der erste Schritt zum Clustern von Textdokumenten ist die Uberfiihrung der Texte in eine geeignete
Reprasentation. Dies geschieht im Allgemeinen wahrend der Vorverarbeitungsphase. Fur Textdoku-
mente existiert eine groRe Anzahl an Reprasentationsmechanismen. Das einfachste und gebrauch-
lichste Modell ist das “Bag of Words”- oder allgemeiner “Bag of Terms”-Modell (siehe Abschnitt
4.2.7), das wir im Folgenden als Grundlage fuir Referenzclusterungen verwenden werden. Die Refe-
renzclusterungen basieren auf Reprasentationen ohne Hintergrundwissen und bilden die Grundlage
zum Vergleich mit dem Subjektiven Clustern. Die nachfolgenden Abschnitte beschreiben die bei-
den Repréasentationen SiVer und TES auf der Basis des “Bag of Words”. Als Datensatz wird der
Getess-Korpus (siehe Abschrfitd) verwendet.

7.1.3.1 Einfache Vektorreprasentation (SiVer)

Die einfache Vektorreprasentati@Ver (Simple Vector Representation) entspricht dem “Bag of
Words” Modell bestehend aus allen extrahierten Termen ohne weitere Vorverarbeitung (es erfolg-
te keine Gewichtung und auch keine Normalisierung der Vektoren). Beim Getess-Korpus handelt
es sich um 46947 unterschiedliche Terme, d.h. um 46947-dimensionale Vektoren. Da diese Re-
prasentation per se einige Nachteile aufweist (z.B. hohe Anzahl an Merkmalen), wird im folgen-
den Abschnitf7.1.3.2mit TES eine deutlich verbesserte Reprasentation vorgestellt, die nur wenige
“wichtige” Terme auf der Basis von bekannten Information-Retrieval-Mal3en bertcksichtigt und als
niedrigdimensionale Reprasentationen deutliche Vorteile, wie eine bessere Verstandlichkeit, gegen-
Uber SiVer aufweist.

7.1.3.2 Term-Selektion (TES)

Die Term-Selektio(TES), der zweite Vorverarbeitungsansatz fir Dokumente ohne Hintergrundwis-
sen, basiert auf SiVer. Um die Vergleichbarkeit mit den niedrigdimensionalen Sichten von COSA
zu verbessern, bertcksichtigt diese Reprasentation aber nur die besten Terme. D.h., die Anzahl der
Terme entspricht der Merkmalsanzaliin, die bei Start von COSA vorgegeben wird. Die resultie-
rende Repréasentation besteht durch den Reduktionsschritt ebenfalls nur noch aus wenigen Dimen-
sionen, was einen besseren Vergleich zulasst. Die Reihenfolge der Terme wird auf der Basis des
Information-Retrieval-Mal3esfidf (siehe Kapitel.2.5.7) berechnet.

Konkret wird zur Berechnung von TES die Menge aller Terme 7' fur einen KorpusD be-
stimmt. Stoppworte (siehe Kapitédl2.3 aus einer gegebenen Liste werden in der Mefigacht
beriicksichtigt. TES wéhlt die TeilmengeC T der Terme: € T mit den gréRtedV (t)-Werten,

W(t):= > tfidf(i,t), (7.1)

:=1...|D|

und erzeugt so eingfi’|-dimensionalen Termvektor filr jedes Dokument

Die mit SiVer und TES abgeleiteten Termvektoren stellen wortbasierte Repréasentationsformen
dar und bilden die Basis fur den Vergleich der mit Hilfe von Hintergrundwissen und COSA berech-
neten und geclusterten konzeptbasierten Sichten.
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7.2 Concept Selection and Aggregation (COSA)

Das Verfahren COSA umfasst zwei Phasen. Die erste Phase ist domanenspezifisch und beinhaltet die
Abbildung von Objekten der realen Welt auf die passenden Konzepte einer Ontologie. Die zweite
Phase beinhaltet die eigentliche Auswahl der Konzepte fur die Menge von Sichten. Diese Phase ist
domanenunabhéngig und verwendet die Ontologie und die zugehotrigen Daten zur Berechnung der
Sichten.

Im folgenden Abschnitt wird das Prinzip der Abbildung von Objektmerkmalen auf Konzepte
anhand der Abbildung von Worten auf Konzepte erlautert. Ein weiteres Beispiel findet man in
Abschnitt10.1.5.1 wo das Vorgehen anhand der Abbildung von Kommunikationsmerkmalen der
Telekomkunden auf eine Ontologie erlautert wird. Fur die Abbildung der Worte auf die Konzep-
te setzen wir flache und effiziente Verfahren zur Verarbeitung der naturlichen Sprache ein. Beim
Telekombeispiel reicht dafir ein einfaches Lexikon.

7.2.1 Abbildung von Termen auf Konzepte

Die Abbildung von Termen aus Texten auf die Konzepte der Ontologie erfolgt durch das Modul
SMES (Saarbriicken Message Extraction System). Dabei handelt es sich um ein System zur flachen
Sprachverarbeitung aus Texten (sieh@7). COSA nutzt von SMES defokenizemasierend auf
regularen Ausdriicken und diexikalische Analyseeinheitvelche ein allgemeiné&/érterbuchund

ein so genanntd3oméanen-Lexikof (der domanenspezifische Teil des Lexikons folgt der Defini-
tion'11) einschliel3t.

SMES geht wie folgt vor: Der Tokenizer analysiert den Text und identifiziert einfache Worte,
komplexere Ausdriicke wie “$20.00” oder “United States of Amerika” und expandiert bekannte
Abkurzungen. Das Wodrterbuch enthalt mehr als 120000 Wortstamme. Wahrend der lexikalischen
Analyse wird das Warterbuch u.a. zur morphologischen Analyse der Terme z.B. zur Identifikation
von zusammengesetzten Worten und zur Bestimmung von Eigennamen verwendet. Das Ergebnis
dieses ersten Prozessschrittes, der einfachen linguistischen Analyse des Textes, liefert eine Menge
von Wortstammen passend zum Doméanen-Lexi&oDas Doméanen-Lexikon enthalt die Abbildung
der Wortstamme auf die entsprechenden Konzépaeis der Ontologi€® und legt so die Funktion
Ref - (siehe Definitioril1) fest. Auf diese Weise kann der Ausdruck “Hotel Schwarzer Adler” mit
dem KonzepHOTEL in Verbindung gebracht werden.

SMES extrahiert firr jedes Dokumedieinen Termvektot,; und tibersetzt ihn in einen Konzept-
vektorc;. Die Haufigkeit eines KonzeptéS' | entspricht der kumulierten Haufigkeit der assoziierten
Terme|t| spezifiziert durchRef (), die in SMES implementiert ist. Im Ergebnis stellt dieser Schritt
fur jedes Dokument einen Konzeptvektor mit entsprechenden Haufigkeiten zur Verfigung.

7.2.2 Eine Heuristik zur Erzeugung “guter” Aggregate

Waéhrend der Abbildung von Worten/Termen eines Textes auf die Konzepte kommt es zu einer ersten
Reduktion der Dimensionalitat des Termvektors. Dies liegt an den in jeder Sprache vorhandenen
Synonymen und der geringeren Anzahl an Konzepten gegentber der Anzahl an Termen. Trotz der
deutlich geringeren Anzahl an Konzepten gegenuber der SiVer-Reprasentation ist der resultierende
Konzeptvektor noch immer sehr grof3. Dies fuhrt weiterhin zu Problemen beim Clusteri28Jgl. [

Um sowohl Clusterstrukturen entdecken zu kénnen als auch leicht interpretierbare Clusterergeb-
nisse zu berechnen, benoétigen wir eine Heuristik zur weiteren Reduktion der Dimensionalitat des
Merkmalsraumes. Daflir sollen Merkmale verwendet werden, die weder zu haufig noch zu selten
vorkommen (diese Annahme liegt auch dem tfidf-Mal3 zu Grunde). Unser Ansatz im Rahmen von
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COSA ist im Algorithmus?.1 durch die FunktionGenerateConceptViews  realisiert. Auf der

Basis einer Ontologie und der Daten, wird eine Menge von Sichten mit der DimensiodalitBe-
rechnet. Neben diesen Eingabegréf3en bendtigt der Algorithmus ein Startkonzept. Das Startkonzept
bildet den Ausgangspunkt d&op-Downgerichteten und datengetriebenen Navigation durch die
Ontologie, im Speziellen entlang der Heterarchie. Die Top-Down-Navigation folgt der Idee, dass es
sich lohnt, Konzepte mit hohe®upport(Definition siehe unten) in ihre Unterkonzepte zu zerlegen

und die Daten anhand dieser Unterkonzepte im Detail zu analysieren. Konzepte, die keinen oder
nur sehr geringen Support haben, missen nicht im Detail (d.h. durch ihre Unterkonzepte) repra-
sentiert werden. Konzepte mit sehr geringem Support werden aus der Reprasentation entfernt. Mit
dem Ersetzen von Konzepten durch ihre Unterkonzepte erweitert man den Konzeptvektor und durch
das Léschen von Konzepten mit geringem Support wird die GroRe des Konzeptvektors reduziert.
So ist man in der Lage, die Dimensionalitdt des Vektors zu steuern. Den kompletten Algorithmus
in Pseudocodenotation findet man in Algorithnu$ und Tabelle7.1 spezifiziert die verwendeten
Funktionen. Im Ergebnis erzeugt der Algorithmus Listen mit Konzepten, die nach Abscinitt
Sichten genannt werden. Die Konzepte einer Sicht kommen weder zu oft noch zu selten vor.

Algorithmus 7.1 GenerateConceptViews(dim, O, ROOT, D)
Input: Dimensionalitatiim, OntologieO, StartkonzepRooT, ObjektmengeD
Output: Menge von Sichten

1: Agenda:= [RooT];

2. repeat

3:  Elem:=First(Agenda);

4. Agenda:= Rest(Agenda);

5. if Leaf(Elem) then

6: continue := FALSE;

7. else

8 if Atom(Elem) then

9 Elem:= Subconcepts(Elem);

10: end if

11: NewElem:= BestSupportElem(Elem);
12: RestElem:= Elem \ NewElem;

13: if =Empty(RestElem) then

14: Agenda:= SortInto(RestElem, Agenda);
15: end if

16: Agenda:= Sortinto(NewElem, Agenda);
17: if Length(Agenda)> dim then

18: Agenda:= Butlast(Agenda);

19: end if

20: endif

21:  if Length(Agenda) = dim then
22: Output(Agenda);

23: endif

24: until continue = FALSE

Bevor wir den Algorithmus im Detail erlautern, benétigen wir noch eine Definition fur den Sup-
port eines Konzeptes(Support(c)). Dazu definieren wir dedirekten SupporSupport(d, c) eines
Konzeptes: fir ein Dokument Uber dessen Konzepthaufigkeit cf (siehe Absclzhil).
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Tabelle 7.11iste aller in Algorithmus/.1verwendeten Funktionen

Subconcepts(C) liefert eine willkurlich geordnete Liste aller direkten
Unterkonzepte volw'.

Support(C) vgl. Gleichung?.4.

Support(ListC) berechnet die Summe des Supp&tpport(C') tber

alle Konzepte” in ListC.

Sortinto(Element, List) sortiert das Konzept oder die Liste der Konzepte
ausElement gemaR densupport(Element) in die
KonzeptlisteList ein und entfernt alle doppelten Ein-
trage.

BestSupportElem(List) liefert dasElement der ListeList mit dem maxima-
len Support(Element).

[Element] erstellt eine Liste mit einer&lement.

First(List), Rest(List) liefert das erste Element bzw. alle Elemente bis auf
das erste Element einer Liste.

Atom(Element) liefert wahr, wenrElement keine Liste aus Konzep-
ten ist.

Leaf(Element) liefert wahr, wenrElement ein Konzept ohne Unter-
konzepte ist.

List \ Element |6scht da€Element aus delList.

Length(List) gibt die Lange vorkist zurick.

Butlast(List) gibt List ohne das letzte Element gemaf der internen

Sortierung zurick.

Support(d,c) :== Y cf(d,b), (7.2)
be H (c,00)
wobei
H(c,r):={d|Fc1,...,c;€C: <1 <--<¢ci=¢,0<i<r} (7.3)

fur eine gegebenes Konzeptlie r nachsten Unterkonzepte der Taxonomie liefert. Insbesondere
liefert H(c, oo) alle Unterkonzepte von

Support(c) := ) _ Support(d, c) (7.4)
deD

Gleichung7.4 berechnet den Support eines KonzeptesBezug auf alle Dokumente.

Als Input benotigtGenerateConceptViews  eine Menge von Dokumenteh, eine Ontologie
O mit dem passenden Startkonzept, ZZ&OT, sowie die gewlinschte maximale Dimensionszahl
dim. Als Ergebnis lieferiGenerateConceptViews  eine Menge von Sichten. Jede Sicht besteht
aus einer Menge von Merkmalen, die Konzepte oder Mengen von Konzepten sein kdnnen. Besteht
ein Merkmal aus Mengen von Konzepten, so berechnet sich das Merkmal durch Bildung der Summe
der entsprechenden Haufigkeiten dieser Konzepte. Jede Sicht hat eine fest vorgegebene Anzahl von
Merkmalen, ndmlich die Anzahl der Dimensiondim .

Die VariableAgenda enthalt die Beschreibung der aktuellen Liste von Merkmalen/Konzepten,
um die Sichten basierend auf der DokumentmeRgau erzeugen. Beim Aufruf wird dekgenda
immer das Startkonzept (siehe Algorithniug Zeile 1, z.B.RoOT) Ubergeben. Nehmen wir an, das
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KonzeptRooOT hétte die drei Unterkonzept& NTERKUNFT, URLAUB, STADTRUNDFAHRT]|. Die
Konzepte sind gem&R dem Support sortiert. Die aktuelle Liste der Konzepte wird verandert, indem
man das erste Konzept mit dem hdchsten Support audgemda entfernt (Zeilen 3 und 4) und
dieses, sofern es nicht ein Blattkonzept ist, in die Unterkonzepte verzweigt (Zeile 9). Es erfolgt nur
eine binare Verzweigung, um die Anzahl der hinzugefiigten Konzepte pro Schritt zu beschranken.

Fuhren wir das Beispiel fort und nehmen an, dass das Koni#pwtERKUNFT die
Unterkonzepte [HOTEL, GASTEHAUS, JUNGENDHERBERGE hat. Fur das Verzweigen,
wahlen wir das Konzept mit dem hoéchsten Support (Zeile 11) ZBTEL und fas-
sen die anderen beiden Konzepte in einem Merkmal zusammen (Zeile 12). Die Liste
[GASTEHAUS, JUNGENDHERBERGE, die das neue Merkmal bildet, wird wie ein normales
atomares Konzept behandéltHioTEL und [GASTEHAUS, JUNGENDHERBERGE werden bei-
de in die Agenda eingeflgt. Die Ordnung deAgenda entsprechend dem Support wird dabei
aufrecht erhalten (Zeile 14 und 16). Nun ist digenda folgendermalRen zusammengesetzt
[UNTERKUNFT, [GASTEHAUS, JUNGENDHERBERGE, HOTEL, STADTRUNDFAHRT].

Besteht dieAgenda nach der letzten Verzweigung aus mehr Merkmalen als in der Inputvariable
dim spezifiziert (Zeile 17), wird das letzte Merkmal (Zeile 18) ausAigenda entfernt. Entspricht
die Anzahl der Merkmale in dekgenda der spezifizierten Dimensionsanzahl dim (Zeile 21), dann
wird die aktuelleAgenda der Ausgabemenge (Zeile 22) hinzugefligt. Dadurch entsteht eine Sicht.
Durch die fortschreitende Verfeinerung von Konzepten mit hohem Support und dem Léschen von
Konzepten mit niedrigem Support wird die aktuelle Agenda geandert. Auf diesem Wege werden
weitere Sichten erzeugt. Jede Sicht unterscheidet sich in mindestens einem Merkmal von allen an-
deren Sichten. Der Algorithmu&1 betrachtet solche Konzepte im Detail, die den starksten Support
aufweisen. Er liefert dabei nicht “die” eine dim-dimensionale Sicht auf die Objektmenge, sondern
eine Menge von Sichten, die ihrerseits wieder unterschiedliche Blickwinkel auf die ursprtinglichen
Daten wiedergeben.

Die Vektoren jeder Sicht reprasentieren nur einen Teil der Informationen eines kompletten Kon-
zeptvektors. Der Informationsverlust durch die Merkmalsreduktion wird sich nicht vermeiden las-
sen. Nicht immer ist die Nutzung aller Informationen sinnvoll und eine Fokussierung auf die we-
sentlichen und wichtigen Informationen bzw. Merkmale kann die Clusterergebnisse verbessern. Die
Auswahl der “wichtigen” Merkmale tbernimmt in diesem Ansatz der Algorithihidswobei nicht
nur eine sondern mehrere wichtige Merkmalsmengen ausgewahlt werden. Durch die Prasentation
mehrerer fokussierter Clusterergebnisse kann der gesamte Informationsverlust reduziert werden.
Gleichzeitig ermoglicht man dem Anwender die Auswahl aus einer Vielzahl von relevanten Cluste-
rungen.

Im Folgenden stellen wir die Ergebnisse einer vergleichenden empirischen Untersuchung vor.
Dazu berechnen wir die Clusterergebnisse fur Textdokumente eines realen Datensatzes auf der Basis
von COSA und auf der Basis der beiden Referenzreprasentationen SiVer und TES und analysieren
die Ergebnisse mit Hilfe von statistischen MaRRen.

7.3 Evaluierung von COSA auf Textdokumenten

Dieser Abschnitt beschreibt eine empirische Evaluierung von COSA und vergleicht dazu COSA
mit den beiden Vorverarbeitungsstrategien SiVer und TES (siehe Abséhhilf. Zum Vergleich
der Clusterergebnisse nutzen wir das Silhouetten-Mal3 (siehe AbsEl3¥t) und den mittleren

2Man koénnte sich auch vorstellen, dass die Ontologie um ein “kiinstliches” Konzept erweitert wird. Dies enthalt die
Liste, die das neue Merkmal darstellt. Das Merkmal wird auf diese Weise wieder durch ein Konzept reprasentiert.
3Die Reihenfolge der Konzepte ist fiktiv.
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guadratischen Fehler (siehe Abschbit8.4.). Im nachsten Abschnitt gehen wir auf die Ziele der
Evaluierung ein. Abschnitté.3.2,7.3.3 [7.3.4und7.3.5geben die Ergebnisse wieder. Wir fassen
die Ergebnisse in Abschnift3.6zusammen.

7.3.1 Ziele

COSA produziert eine Menge von niedrigdimensionalen Représentationen fir einen Datensatz. Das
fahrt zu einer Menge von Clusterergebnissen, nicht zu einem einzelnen Clusterergebnis. Ein Ver-
gleich zu einer einzelnen vorgegebermmdektiverKlassifikation, wie z.B. den Klassenlabels beim
Reuters-Korpus, widerspricht dem Ziel des Subjektiven Clusterns und kann die Ergebnisse nur
schlecht bewerten. Daher wahlen wir zwei statistische Mal3e, den Silhouetten-Koeffizienten (siehe
Abschnitt5.3.4.2 und den MSE (siehe Abschn§t3.4.J), um die verschiedenen Clusterergebnisse
miteinander zu vergleichen.

Als Evaluierung wird eine empirischen Studie auf einem realen Textkorpus durchgefihrt. Man
berechnet zwei Referenzclusterungen auf der Basis von SiVer und TES und vergleicht sie mit
den Clusterergebnissen basierend auf COSA. Fur die folgenden Untersuchungen verwenden wir
den Getess-Korpus (siehe Abschi2it) und die Getess-Ontologie (siehe Abschfi®.2.2. Ne-
ben der linguistischen Vorverarbeitung durch SMES (siehe Abschiditf) wenden wir auf den
Text-Korpus die bekannten Vorverarbeitungsschritte wie das Extrahieren von Wortstamme und das
Entfernen von Stoppworten an (siehe Absch#i). Aulerdem werden alle Termhaufigkeiten lo-
garithmiert (mehr dazu in Abschn#t2.6).

Als Clusterverfahren setzen wir KMeans ein (siehe Absclintt]). In einigen Vorstudien un-
tersuchten wir auch verschiedene Heuristiken, um gute Startlésungen fir KMeans zu identifizieren.
Fur den hochdimensionalen Bereich sind Verbesserungen fur die Startlésung, 28gbegchrie-
ben, bekannt. Die Unterschiede sind im niedrigdimensionalen Raum laut Silhouetten-Koeffizient
sehr gering, so dass wir auf die Verwendung von speziellen Verfahren verzichten.

Als Abstandsmal} kommt die Euklidmetrik (siehe Abschbi#) zum Einsatz.

7.3.2 Vergleich von SiVer, TES mit COSA

Die Ergebnisse der Evaluierung mit dem Silhouetten-Koeffizienten zeigen in den meisten Fallen
eine Verbesserung von KMeans basierend auf COSA im Vergleich zum Standardansatz KMeans
mit TES. KMeans basierend auf SiVer war durch den hochdimensionalen Raum extrem behindert
und der Silhouetten-Koeffizient immeér— es wurde keine Clusterstruktur im Datensatz entdeckt.

Abbildung 7.1 zeigt den Silhouetten-Koeffizienten (SC) fur eine feste Anzahl von Merkmalen
(15) und Cluster (10) fur alle Varianten, sprich KMeans angewendet auf SiVer, TES und die Sich-
ten von COSA. Wie schon angedeutet sind die Ergebnisse fir die SiVer-Vorverarbeitung extrem
schlecht. TES schneidet mitC' = 0.16 etwas besser ab, aber die Interpretation des Silhouetten-
Koeffizienten zeigt praktisch keine Struktur an. Die Cluster kdnnen nicht klar getrennt werden.
Die Anwendung von COSA ergibt fur die gegebene Ontologie 89 Sichten. In der Abbildung sind
die Sichten nach dem Silhouetten-Koeffizienten sortiert. Die Sicht mit dem besten Ergebnis von
SC = 0.48 ist deutlich besser als das Standardverfahren TES und erlaubt auch eine klare Unter-
scheidung der Cluster im Datensatz.

Wie eingangs erwahnt wollen wir anhand eines zweiten Giutemal3es die Clusterungen miteinander
vergleichen. Wir nutzen daflr den mittleren quadratischen Fehler (MSE) aus Ab&cBrittl Da
dieses Malf3 nur Vergleiche bei gleicher Clusteranzahl und gleicher Dimension zulasst, kdnnen nur
die beiden Varianten COSA und TES miteinander verglichen werden.
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Abbildung 7.1:SiVer und TES im Vergleich zu 89 Sichten von COSA anhand des Silhouetten-Koeffizienten
far |P| = 10;dim = 15
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Abbildung 7.2:Vergleich TES mit den 89 Sichten erzeugt von COSA mittels MSER{r= 10; dim = 15

Die Ergebnisse mit MSE zeigen zum Teil bessere Ergebnisse fiir KMeans mit COSA gegenuber
TES. 49 der Sichten von COSA sind laut MSE schlechter als TES aber 40 von ihnen zum Teil
betrachtlich besser. Das Diagramm in Abbilduhg zeigt die zugehdrigen Ergebnisse, wobei TES
als Ausgangspunkt bei 3240 und der beste Wert fir COSA bei deutlich niedrigeren 1314 liegt.

Nachdem die besten Sichten von COSA deutlich bessere Ergebnisse liefern als TES, soll durch
die nachsten Experimente der Einfluss der Dimensionalitdt des Merkmalsraumes und der Anzahl
der Cluster untersucht werden. Bei der Dimensionalitdt des Merkmalsraumes ist zu erwarten, dass
mit steigender Anzahl der Dimensionen die Gute der Clusterung abnimmt2&jl. $tartet man
mit zwei Clustern und analysiert den Verlauf der Gite bei steigender Clusteranzahl, so steigt auch
die Clustergtite. Ab einer bestimmten Clusteranzahl sollte die Guite wieder fallen.

7.3.3 Variation der Merkmalsanzabhl

Fur die folgenden Experimente variieren wir im ersten Schritt die Anzahl der Merkmale bzw. Di-
mensioneniim und wahlendim = 10, 15, 30, 50, 100 bei konstanter Anzahl an Clustefif| = 10.
Abbildung7.3 zeigt die Abhangigkeit zwischen der Merkmalsanzahl und der Gute der Clusterung.
Die Linie fur COSA gibt den Wert fiir den Silhouetten-Koeffizienten der besten Sicht, erzeugt durch
den AlgorithmusGenerateConceptViews , wieder. Man sieht in Abbildun@.3, dass sowohl fur

TES als auch fur COSA die Giute der Ergebnisse sinkt. Fir héherdimensionale Datensétze war das
auch zu erwarten (vgl2E]). In jedem Fall liefert COSA im Vergleich zu TES das bessere Ergebnis.
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Abbildung 7.3:Vergleich von TES und der besten Sicht von COSA mittels Silhouetten-Koeffizient fur
|P| = 10 unddim = 10,15, 30,50, 100

Beim Vergleich der Ergebnisse von TES und COSA verwenden wir fir COSA immer das beste
Ergebnis. Um die schlechten Ergebnisse von COSA aus der Ergebnismenge zu eliminieren, kann
man eine untere Schranke einfihren und so den Algorithmus in Bezug auf die schlechten Ergeb-
nisse optimieren. Nach unseren Beobachtungen wére leicht eine Steigerung der Ergebnisse mog-
lich, indem man z.B. Sichten ausschliel3t, die zu viele allgemeine Konzepte, wi€ e oder
INTANGIBLE (vgl. Abbildung(7.5), enthalten. An dieser Stelle sei noch erwahnt, dass nicht alle
Aspekte einer Sicht durch Kennzahlen wie den Silhouetten-Koeffizienten erfasst werden kdénnen.
Personliche Praferenzen oder Interessen machen die Clusterung einer bestimmten Sicht fir den An-
wender wesentlich besser/interessanter als der Silhouetten-Koeffizient vermuten lasst. Auch dies ist
ein weiterer Grund, warum wir keine Sicht aus der Evaluierung ausgeschlossen haben.

AbschlieRend lasst sich aus unserer Erfahrung ableiten, dass der Anwender die Anzahl der Merk-
male in Abhangigkeit zum aktuellen Problem angeben sollte. Der Anwender ist ein entscheidender
Faktor, da er anschliel3end die Ergebnisse verstehen und interpretieren muss. Die Dimensionalitét
spielt hierfur eine wesentliche Rolle. Im Allgemeinen kann man aus den Ergebnissen mit unserem
realen Datensatz die folgende obere Schranke fur die Anzahl der Merkmale ableiten: Ein Sinken
des Silhouetten-Koeffizienten unter 0.25 zeigt eine extrem geringe Strukturierung der Clusterung
an. Dies geschieht bei ca. 30 Merkmalen. Die Nutzung von mehr als 30 Merkmalen erscheint aus
dieser Perspektive wenig sinnvoll.

7.3.4 Variation der Clusteranzabhl

Fur das Experiment haben wir die Anzahl der Clusi&rzwischen 2 und 100 variiert und die
Merkmalsanzahl beiim = 15 fixiert. Abbildung'7.4 zeigt das Ergebnis. Auch hier haben beide
Funktionen einen ahnlichen Verlauf. Mit steigender Anzahl der Cluster steigt auch der Silhouetten-
Koeffizient leicht an. Dies hat seine Ursache in der steigenden Zahl an Clustern, die genau auf einen
Punkt fallen.

Erstaunlicherweise scheint die Anzahl der Cluster nur geringen Einfluss auf das Ergebnis zu
haben. Die Giite der Clusterung sinkt bei sehr hoher Clusteranzahl nicht wie erwartet, so dass man
die laut Silhouetten-Koeffizient beste Anzahl der Cluster nicht bestimmen kann.

Der extreme Abfall in der Kurve zwischen 2 und 4 Clustern weist auf zwei gut separierte grol3e
Cluster hin. Genauere Analysen zeigen, dass es einen Cluster - mit Dokumenten ohne zugehdériges
Konzept in der Représentation - gibt. Diese Dokumente werden durcB-Wektor repréasentiert.

Die Dokumente auf dem Nullpunkt lassen sich sehr gut vom Rest der Menge trennen und fuihren
zum Verlauf der Funktion in Abbildund.4.
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Abbildung 7.5:Eine Beispielsicht erzeugt von COSA

7.3.5 Beispiel einer Sicht

Bevor wir die Ergebnisse kurz zusammenfassen, soll ein konkretes Beispiel einer typischen Sicht
helfen, die Art der Ergebnisse besser zu veranschaulichen. Dazu haben wir die beste vom Algorith-
musGenerateConceptView  erzeugte Sicht fOfP| = 10 unddim = 10 mit einem Silhouetten-
Koeffizienten vor).598 ausgewahlt. Die Sicht umfasst die Konzepte:

SAUNA, SOLARIUM, TERRACE BEACH, SEA_RESSORTACTION_AT_OBJECT,
OVERNIGHT_STAY, WATER_SPORTS TRAVELING, HOTEL_CATEGORY

Der Vergleich von Listen mit Konzepten mag dem Anwender eine Einsicht in die unterschiedli-
chen oder auch nicht sehr unterschiedlichen (wenn sich Sichten sehr &hnlich sind) Clusterergebnisse
geben. Viel besser greifbar wird die Vorstellung aber, wenn man sich die relevanten Konzepte der
Ontologie hervorhebt, wie das in Abbildufgt anhand eines Teils der Getess-Ontologie zu sehen
ist.

In  Abbildung 7.5 sind die “wichtigen” Konzepte alle Unterkonzepte von
NONPRIVATE _FACILITIES_OF_ACCOMODATION und die Konzepte SEA RESSORT
ACTION_AT_OBJECT, OVERNIGHT STAY, WATER_SPORTS TRAVELING und
HOTEL_CATEGORY d.h. Konzepte die zum Clustern der Dokumente verwendet wurden, grau
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unterlegt. Alle ausgewahlten Konzepte werden durch einen anndhernd gleichen Support gestitzt.
Das heil3t, dass das KonzdgbTEL_CATEGORY (also Hotelkategorien wie drei, vier oder funf
Sterne) ungefahr die gleiche Aussagekraft zum Clustern dieser Dokumente besitzen, wie alle Un-
terkonzepte VOrNONPRIVATE _FACILITIES_OF_ACCOMODATION (nichtprivate Ausstattung der
Unterkunft). Diese Aussage wird auch durch die guten Clusterergebnisse gestutzt.

7.3.6 Vergleich SiVer, TES und COSA

Aus den Experimenten des Kapi#®E konnten wir eine Reihe interessanter Erkenntnisse gewinnen,
die sich in folgende Punkte zusammenfassen lassen. Zunachst wurde eine Reihe unserer Erwartun-
gen, die wir z.B. nach der Literaturrecherche hatten, erfullt:

— Clustern im hochdimensionalen Raum ist wesentlich schwieriger und fuhrt zu schlechteren
Ergebnisses als Clustern mit wenigen Dimensionen.

— Clusterergebnisse im hochdimensionalen Raum sind durch die vielen Merkmale extrem
schwer zu interpretieren. Versucht man trotzdem die Ergebnisse zu interpretieren, so wendet
man dazu Techniken zur Reduktion der Dimensionalitat wie z.B. Projektion oder Aggrega-
tion an. Das fuhrt unweigerlich zu einem Informationsverlust und zur Beeintrachtigung der
Verstandlichkeit.

— Neben dem Interpretieren des Inhaltes ist das Bezeichnen (Labeln) von Clustern eine der
wichtigen aber sehr schwierigen Aufgaben. Nutzt man die Konzepte einer Ontologie zum
Labeln, so erleichtert dies die Interpretation flr den Anwender. Obwohl wir keine Untersu-
chung der Nutzbarkeit (usability study) durchgefuhrt haben, glauben wir, dass unsere Erfah-
rung stark genug ist, um diese Aussagen zu rechtfertigen.

Einige der folgenden Ergebnisse waren nicht von Anfang an offensichtlich:

— Aggregate mit wenigen Dimensionen verbessern nicht per se die Clusterergebnisse. Schlechte
Ergebnisse bei der Evaluierung stammen oft von Sichten, die zu viele sehr allgemeine Kon-
zepte WieMATERIELLES DING oderlMMATERIELLES enthalten.

— Sichten mit Blattkonzepten oder Konzepten in der Nahe von Blattern fuhrten oft zu guten
Ergebnissen. In diesen Aggregaten finden wir einen substantiellen Anteil an Dokumenten die
durch den Nullvektof reprasentiert werden. Dieser Umstand lasst sich leicht erklaren mit der
Tatsache, dass unter Berlcksichtigung bestimmter Interessen des Anwenders, reprasentiert
durch die Auswahl entsprechender Konzepte, diese Dokumente einfach nicht relevant sind.
Man konnte sie auch einfach a priori aus dem Clusterprozess ausschliel3en.

— Haufig fanden wir bei der Analyse einzelner Cluster von COSA mit dem Silhouetten-
Koeffizienten, dass Cluster gut vom Rest der Dokumente getrennt werden konnten und dass
diese Trennung auch leicht verstandlich ist. Andere Cluster wiederum sind nur schlecht und
unverstandlich vom Rest getrennt. Wir vermuten, dass fir die Interpretation weitere Merk-
male bzw. alternative Sichten herangezogen werden mussten. Auch hier sind umfangreiche
Studien mit verschiedenen Anwendern nétig, um genauere Einblicke in die Thematik zu er-
halten. Der subjektive Charakter dieser Aufgabe lasst eine andere Evaluierung kaum zu. Die
vorgestellten Methoden helfen aber, die in den Dokumenten enthaltenen Informationen auf
ganz unterschiedliche Art und Weise zugéanglich zu machen.

Unsere Ergebnisse unterstitzen die allgemeine Aussage, dass im niedrigdimensionalen Raum oft
Clusterstrukturen identifiziert werden kdnnen, da hier die Nachbarschaftsbeziehungen bedeutungs-
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tragend sind (vgl.;25]). Unser Ansatz stellt eine ausgewahlte Anzahl von Sichten in unterschied-
lichen, aber klar verstandlichen Unterraumen zur Verfigung unter Nutzung des Standardcluster-
verfahrens KMeans. Im Vergleich zu anderen Ansatzen wie dem Clustern auf der Bagigrvon
ausgewahlten Termen, geordnet dutg¢ladf, schneidet unser Verfahren gut ab. Weiterhin erlau-
ben die gewahlten Konzepte dem Anwender eine einfachere und umfangreichere Interpretation der
Ergebnisse auf der Basis ganz unterschiedlicher Sichten.

7.4 Erweiterung von COSA zum Analysieren von
Kommunikationsdaten

In diesem Abschnitt wollen wir die Ideen der erweiterten Version von COSA vorstellen. Motiviert ist
die Erweiterung durch die Eigenschaften der gesprachsbeschreibenden Merkmale von Telekommu-
nikationsdaten. Details dazu findet man in Abschifttl.5.2 Wir folgen mit unseren Ausfihrungen

der Arbeit von|L79 und gehen im Folgenden kurz auf die wesentlichen Ideen ein. Dazu definieren
wir spezielle Konzeptnotationen, die als Arbeitskonzepte bezeichnet werden und die Verbindung
zwischen der Ontologie und COSA darstellen, sowie die Notation von Kreuzkonzepten und der
Verfeinerung von Kreuzkonzepten als Erweiterung von COSA.

Im Unterschied zur Anwendung von COSA auf Textdokumenten (der einfachen Version von CO-
SA) bieten die Kommunikationsdaten die Mdglichkeit, nicht nur eine sondern mehrere beschrei-
bende GrofRen zu nutzen (siehe Abschb@tl.5.). Des Weiteren finden neben der Summe als
Aggregationsfunktion z.B. auch das Maximum, Minimum oder der Durchschnitt Anwendung. Wir
missen daher die Berechnung des Supports (Gleich@llgemeiner definieren, die Konzept-
haufigkeit cf anpassen und auf diesem Wege die Mdglichkeit zur Spezifikation der gewiinschten
Informationen schaffen. Ferner benétigen wir eine neue Version der Fursktio@oncepts(C).

7.4.1 Notation von Konzepten und Kreuzkonzepten

Um die verschiedenen Aggregationsfunktionen, die beschreibende Gréf3e und den verwendeten Be-
griff weiterhin durch ein Konzept reprasentieren zu kénnen, haben wir uns entschieden, das Zeichen
eines Konzeptes, d.h. die lexikalische Information zu strukturieren. Alternativ hatte man mit
mehreren Ontologien und der Verknuipfung dieser arbeiten kdnnen. Durch die gewdahlte Variante
konnten wir aber den Algorithmus COSA weitestgehend tbernehmen. Wir nennen die Ontologie
mit den erweiterten Zeichen auch Arbeitsontologie.

Zur leichteren Unterscheidung fuihren wir so genannte Arbeitskonzepte ein. Ein Arbeitskonzept
ist das Gleiche wie ein Konzept, nur dass die Zeichatieser Konzepte einem Muster folgen. Sie
bestehen aus dem Aggregationsfunktionsteiy und dem Konzeptteil'. Bei der spateren Anwen-
dung wirkt der Konzeptteil wie ein Filter und sucht aus der Datenbank alle Datensétze, die z.B. der
Definition von “Nebenzeit” entsprechen. Der Aggregationsfunktionsteil spezifiziert die verwendete
Funktion zum Zusammenfassen der ausgewahlten beschreibenden GréRRe.

Definition 16. Wir definieren den Aufbau des Zeichg&n eines Arbeitskonzeptes C wie folgt:
Sc:=Agg_c

wobei Agg die Aggreationsfunktion der beschreibenden Grof3e (z.B. sum(dauer) oder
avg(Verbindungen)) umfasst urdein Konzept aus der Menge aller Konzepte der Ontoldgie
ist. Agg besteht immer aus einer Aggregationsfunktion, die eine Entsprechung in der Datenbank
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hat, und einer beschreibenden numerischen Groi3e cf, die in der Ontologie als Konzept definiert
sein muss und ebenfalls eine Entsprechung in der Datenbank hat.

Analog werden die Kreuzkonzepte definiert. Kreuzkonzepte zeichnen sich durch die Nutzung ei-
ner Menge von Konzepten aus, die alle unabhéangige beschreibende Gréf3en des Kunden darstellen.
Um eine Kundenreprasentation ohne Wiederholungen bzw. teilweiser Mehrfachberechnung (wie in
Kapitell10.1.5.2ausgefuihrt) zu erhalten, missen die Konzepte zu einem Merkmal kombiniert wer-
den. Dies lasst sich in der Ontologie mittels Mehrfachvererbung erreichen. Da nicht jedes Merkmal
mit jedem vorab kombiniert werden soll und es einfacher ist, die relevanten Kombinationen auf
einem abstrakten Level aulRerhalb der Ontologie zu definieren, wurde die Defibgtiioon S
wiederum erweitert.

Definition 17. Wir erweitern das Konzept € C aus Definition16 und ersetzen es durch das
Kreuzkonzeptk wie folgt:
Sc = Agg__kk

wobeikk € K K ein Kreuzkonzept aus der Menge aller Kreuzkonzepte einer Ontdlbigie Ein
Kreuzkonzept besteht aus Konzepiea O, die durch das Zeichenx_ verbunden sind. Eihk ist
daher definiert als:
kk = {ci_X_co_X_...c,},

wobeicy, o, . .., ¢, € O sind. Agg spezifiziert den Aggregationsfunktionsteil des Konzeptes.

Der Aggregationsfunktionsted gg wurde bisher implizit durch die Gleichung@® und7.4 fur
den Support definiert. Zur flexibleren Wahl der Aggregationsfunktion und der beschreibenden Gro-
Ben fuihren wir diese Funktion hier explizit ein. Man erhélt die Berechnung des urspringlichen Sup-
ports nach Gleichun@.4, wenn man “sum” wieder als Aggregationsfunktion verwendet. Denkbar
sind aber auch Funktionen wie z.B. “max” oder “min”.

Die Konzepthaufigkeit cf kann nun auf verschiedene beschreibende Gréf3en wie z.B. “Dauer”
oder die “Anzahl der Verbindungen” abgebildet werden. Bisher referenziert cf nur auf die Haufig-
keit eines Termes. Das entspricht bei den Kommunikationsdaten der Anzahl der Verbindungen. Die
FunktionSupport liefert die Ergebnisse nun entsprechend der im Konzept spezifizierten Werte.

Laut Definition entspricht damit das Konzept sum(dauefeITFENSTEReinem einfachen Kon-
zept der Arbeitsontologie und sum(daueZEITFENSTER X_LAND einem Kreuzkonzept. Dabei
findet man das Konzef@eITFENSTER Xx_L AND und die passenden Einzelkonzeg®& TFENSTER
und LAND in der Ontologie wieder. Der Support wirde in diesem Fall durch die Summation der
Verbindungsdauern (sum(dauer)) tUber die einzelnen Konzepte und deren Unterkonzepte ermittelt.

Den Zusammenhang zwischen einfachen Konzepten und Kreuzkonzepten macht AbBilung
deutlich. Die Konzepte Zeitfenster und Land lassen sich wie in der Abbildung dargestellt in Un-
terkonzepte zerlegen. Fur die Charakterisierung der beschreibenden Merkmale reprasentiert durch
die Konzepte stehen bei den einfachen Konzepten nur die letzte Zeile bzw. Spalte zur Verfugung.
Alle Konzepte der letzten Zeile verkérpern zusammen 100 % der beschreibenden GroR3e, wie z.B.
Verbindungsdauer. Gleiches gilt fir die Konzepte der letzten Spalte. Streichen wir jetzt ein Konzept
aus dieser einfachen Reprasentation, wird die Information gegenuber allen anderen Konzepten un-
terreprasentiert. Ursache ist die doppelte Zahlung der Gespréche (Zeile und Spalte beachten dabei
jeweils alle Gesprache). Beim Streichen der Gesprache werden diese nun nicht ganzlich gestrichen,
sondern nur noch durch ein Konzept reprasentiert. Eine bessere Reprasentation wirde jedes Ge-
sprach eines Kunden genau einmal beriicksichtigen. Die Kreuzkonzepte bilden die Grundlage fr
eine solche Reprasentation. Sie werden von den inneren Zellen der Tabelle in AbBil@uvig-
dergegeben. Loschen wir eine Zelle, werden auch alle Gespréche der Kunden in der Reprasentation
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Abbildung 7.6:Vergleich von Kreuzkonzepten mit einfachen Arbeitskonzepten

nicht mehr bertcksichtigt. Da alle Gespréache nur einmal bertcksichtigt sind, kommt es nicht zu
den schon beschriebenen Verzerrungen. Weiterhin kdnnen wir aus den Kreuzkonzepten jederzeit
die Information der einfachen Konzepte berechnen.

Das Quadrat in der ersten Zeile und ersten Spalte der Abbildwrgprasentiert das Kreuzkon-
zeptHAUPTZEIT x_CITY. Es ist ein Unterkonzept des Kreuzkonzed&$TFENSTER X_LAND.

Beide Reprasentationen haben ihre Vor- und Nachteile. Sollen bestimmmte durch einfache Kon-
zepte reprasentierte Merkmale hervorgehoben werden, ist es sinnvoll diese auch explizit in die Re-
prasentation zu integrieren (so z.B. bei personalisierten Sichten). Andererseits kbnnen sie zu un-
gewollten Eigenschaften, wie hoch korrelierten Merkmalen fihren. Durch die Kombination von
einfachen Konzepten zu Kreuzkonzepten stehen uns alle Gespachsinformationen, wie wir dies auch
schon aus dem Bereich der Textdokumente kennen, zur Verfugung. Gleichzeitig kdnnen wir aber
uninteressante Bereiche Idschen, ohne auf Verzerrungen in der Reprasentation Rucksicht nehmen
zu mussen. Die Auswirkungen auf den COSA-Algorithmus und der damit verbundenen Exploration
des Suchraumes widmet sich das nachsten Abschnitt im Detail.

7.4.2 Kreuzkonzepte — die Erweiterung von COSA

Die primare Erweiterung besteht in der Einfuhrung der Kreuzkonzepte. Sie fihrt zu einem gréReren
Suchraum, der sich auf die Metho8abConcepts(C') auswirkt. Sie besteht nun nicht mehr aus
einer einfachen Anfrage an die Ontologie, sondern muss alle Kreuzkonzepte durchsuchen. Dazu
mussen alle Unterkonzepte aller einfachen Konzepte gebildet und der Support berechnet werden.
Die Unterkonzeptkombination mit dem grof3ten Support wird ausgewéhlt. Die Unterkonzepte der
einfachen Konzepte werden erst zu diesem Zeitpunkt gruppiert. Sowohl Ontologie als auch Da-
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ten haben Einfluss auf die berechneten Sichten. Schauen wir uns das anhand von Algarighmus
genauer an:

Algorithmus 7.2 Algorithmus zur Berechnung der Unterkonzeptzerlegung bei Kreuzkonzepten:
SubConcepts(C')
INPUT: Kreuzkonzept C'
OUTPUT: Konzepte
1: maxsupport = 0;
2: for all ¢ € SimpleConcept (C') do
RefConcept= refineConcept (c);
for all refConcept € RefConcept do
if Support (refConcept) > maxsupport then
maxsupport = Support (refConcept);
max Re fConcept = Re fConcept;
end if
9: end for
10: end for
11: return maxRe fConcept;

© No Gk

Input des Algorithmu#.2 ist ein Kreuzkonzept'. Zeile 2 iteriert Giber alle im Namen des Kon-
zeptesS reprasentierten einfachen Konzep#@nipleConcept(C')) und verfeinert jedes temporéar
in Zeile 3. Dazu liefert die FunktionefineConcept alle Unterkonzepte des aktuellen einfachen
Konzeptes. Fir die Konzepte der aktuellen Verfeinerung RefConcept wird nun geprtft, wie hoch
der Support (Zeile 5) der daraus ableitbaren Kreuzkonzepte refConcept ist. Wir merken uns die
Verfeinerung RefConcept, die den héchsten Support enthélt. Diese stellt gleichzeitig das Ergebnis
dar.

Im letzten Schritt wird der Einfluss der Daten auf die Auswahl der Verfeinerung deutlich. Waren
die Unterkonzepte beim einfachen COSA nur durch die Ontologie fixiert, wird das zu verfeinernde
Konzept bei der erweiterten Version durch die Daten bestimmt. Zentrale Idee ist nach wie vor immer
die Konzepte zu splitten, die einen hohen Support haben, da man hierdurch auf eine detailreichere
Darstellung und so auf eine genauere Analyse der Kunden durch diese Sicht hofft. Im Gegenzug
wéhlen wir beim Split immer das Konzept mit dem gré3ten Support, um nicht gleich im Graph zu
einem (uninteressanten) Blatt mit sehr kleinem Support abzusteigen.

Schauen wir uns noch kurz den Spezialfall der einfachen Konzepte an. Angenommen, wir hatten
nur ein einfaches Konzept im Kreuzkonzept. Der Algorithmus liefert in diesem Fall die Unter-
konzepte dieses Konzeptes zurlick. Damit verhalt er sich wie die Fun&tib@oncept(C) des
einfachen COSA Algorithmus.1.

7.5 Verwandte Anséatze

Alle Clusteransétze deren Ahnlichkeits- oder Distanzberechnung auf hochdimensionalen Vektoren
beruhen, haben Probleme mit dem gleichen mathematische Phanome@5)\e]). Alle Objekte

sind gleich weit von allen anderen Objekten im Raum entfernt. Man kann zwar “gute” Cluster in
solchen Raumen auf der Basis vbpMetriken berechnen, leider spiegeln die Cluster jedoch nicht
eine vorhandene Struktur des Datensatzes wider. Die Punkte eines Clusters im Raum sind sich nicht
wirklich ahnlicher als zu vielen anderen Punkten im Raum. Fir Text-Clustering Ansatze fihrt dies
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zur Forderung, dass in den Prozess mehr Hintergrundwissen einflieBen muss. Neue Ahnlichkeits-
malfie oder die Konstruktion von entsprechenden Unterrdumen als Grundlage der Clusterung stellen
zwei mogliche Varianten zur Lésung des Problems dar.

Es existieren Anséatze, fiur das Clustern in automatisch erzeugten Unterraumen. Auf der einen
Seite werden zur Berechnung der “guten” Unterraume statistische Mal3e benutzt, die dann auch zu
guten Clusterergebnissen fuhren:

— Hinneburg & Keim zeigen in107] wie man mit Projektionen die Effektivitdt und Effizienz

der Clusteraufgabe steigern kann. In ihrer Arbeit wird der Einfluss von Projektionen auf die

Steigerung der Geschwindigkeit von Clusteralgorithmen deutlich herausgearbeitet. Im Ge-
gensatz zu unserer Arbeit geht es bei Ihnen nicht um die Qualitat der Cluster in Bezug auf
die Offenlegung der internen Struktur der Daten, die eine Clusterung wiedergeben sollte, son-
dern um die Beschleunigung von Zugriffen auf die Daten in einer Datenbank. Daher steht
die Interpretierbarkeit der Ergebnissen nicht im Interesse der Autoren. Die Methode fuhrt im

Gegensatz zum Subjektiven Clustern zu schwer verstandlichen Ergebnissen.

— Ein Clusterverfahren, das automatisch Unterrdume mit maximaler Dimensionalitat berechnet,
wird von Agrawal et al. inT] vorgestellt. Der Algorithmus hei3t CLIQUE. Clusterbeschrei-
bungen werden in Form von minimalen DNF-Ausdricken prasentiert. Mehr zur Reduktion
der Dimensionalitat mittels automatischer statistischer Verfahren findet nta6.

— Ein aus der Statistik bekannter Ansatz ist die Hauptkomponentenanalyse, die hier zur Di-
mensionsreduktion eingesetzt werden kelb®.[Bei der Hauptkomponentenanalyse ersetzt
man die vorhandenen Merkmale durch entsprechend viele Hauptkomponenten, die im We-
sentlichen durch eine Linearkombination der urspringlichen Merkmale bestimmt werden.
Die Linearkombination macht die Interpretation der anschlieRend zu berechnenden Cluster
wiederum schwer.

— Schuetze and Silverstein stellen ¥®¥] umfangreiche Forschungsergebnisse zu Projektions-
techniken fur das effiziente Clustern von Textdokumenten vor. So wenden sie verschiedene
Projektionstechniken zur Steigerung der Performance von Clusterverfahren an, bei gleichzei-
tig stabiler Clusterqualitéat. Sie unterscheiden in ihrer Arbeit zwischen lokaler und globaler
Projektion. Bei der lokalen Projektion wird jedes Dokument in einen eigenen Unterraum pro-
jiziert, wahrend bei der globalen Projektion die relevanten Terme fiur alle Dokumente mittels
LSI (Latent Semantic Indexing), eingefuhrt vatg], bestimmt werden.

— McCallum u.a. stellen in16]] einen zweistufigen Ansatz zum Clustern hochdimensiona-
ler Daten vor. In einem ersten Schritt fassen sie auf der Basis eines einfachen und schnell
zu berechnenden Abstandsmal3es die Objekte zu Uberlappenden Gruppen zusammen. Diese
Gruppen werden im zweiten Schritt mit einem Standardverfahren wie z.B. KMeans entguiltig
geclustert. Dieser Ansatz kénnte in dieser Arbeit alternativ zu KMeans verwendet werden.
Auch eine Kombination mit unserem Ansatz ware denkbar, indem man die ontologiebasierte
Dimensionsreduktion ebenfalls zweistufig gestaltet und jeweils unterschiedliche Merkmale in
beiden Schritten verwendet.

Zusammenfassend erlauben die diskutierten Ansatze die Reduktion der Dimensionsanzahl haufig
auf Kosten der Verstandlichkeit der Clusterergebnisse. Die Clusteransatze stellen die Grundlage flr
eine Kombination mit dem Subjektiven Clustern dar. Vorteil des Subjektive Clustern ist, das es nicht
nur eine Clusterung auf einem niedrigdimensionalen Datensatz bietet, sondern mehrere Sichten und
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Clusterungen, deren Merkmale in der Struktur der Ontologie eingebettet sind. Der Anwender hat
die Mdglichkeit unter diesen Sichten zu wahlen und dadurch seine Praferenzen auszudriicken.

Weiterhin kommt es gerade in realen Anwendungen haufig vor, dass die statistisch abgeleitete
optimale Projektion, wie eben vorgestellt, sich nicht mit der fir Menschen fur diese Aufgabe am
besten passenden Projektion deckt. Eine solche Aufgabe kdnnte das Finden einer bestimmten In-
formation in einer groRen Menge an Dokumenten sein. Der Anwender praferiert in einem solchen
Fall explizit reprasentiertes Hintergrundwissen als Grundlage, um die Clusterung zu steuern und die
Ergebnisse der Clusterung zu verstehen.

Hinneburg et al. 10€§] bezeichnen dieses allgemeine Problem als domé&nenspezifische Optimie-
rungsaufgabe. Sie schlagen eine interaktive Visualisierungsumgebung vor, um bedeutungsvolle Pro-
jektionen zusammen mit dem Anwender abzuleiten. Unser Ansatz kann zur automatischen Lésung
von einigen Teilen dieser Aufgabe herangezogen werden. Dem Anwender wird durch die Doméne-
nontologie und der darauf aufbauenden Sichten nicht der gesamte Raum véllig unstrukturiert zur
Exploration prasentiert. Vielmehr kann er seinen Zielen entsprechend wesentlich systematischer
und verstandlicher die gestellte Aufgabe erledigen.

Abschlie3end sei an dieser Stelle noch auf interessante Anséatze zur Merkmalsauswéhl in [
hingewiesen. Devaney und Ram beschreiben in ihrem Artikel einen Ansatz zur Auswahl von Merk-
malen beim unuberwachten Lernen, genauer beim Konzeptuellen Clustern. Sie diskutieren eine se-
guentielle Merkmalsauswabhlstrategie basierend auf dem bekannten Clusterverfahren COBWEB. In
ihrer Evaluierung zeigen sie die signifikante Verbesserung der Ergebnisse von COBWEB. Der Nach-
teil von Devaney und Ram’s Methode ist, dass COBWEB ein inkrementelles Verfahren ist. Damit
sind die Ergebnisse, im Gegensatz zu KMeans, abhéngig von der Reihenfolge der Objekte. Auch
mussten alle numerischen Werte fir die Verarbeitung mit COBWEB diskretisiert werden.

Das nachste Kapitel wird die Auswirkungen der Ubersetzung von Worten und Termen auf Kon-
zepte empirisch untersuchen. Am Beispiel des Clusterns von Textdokumenten werden wir auf der
Basis des Kosinus-AhnlichkeitsmaRes die Parameter fiir die erfolgreiche Integration von Hinter-
grundwissen vorstellen und evaluieren.
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Clustern mit Hintergrundwissen beschreibt einen weiteren zentralen Ansatz dieser Arbeit, bei dem
wir Hintergrundwissen in den Clusterprozess zur Steigerung der Clustergute integrieren. Wir begin-
nen das Kapitel mit einer Diskussion tber unterschiedliche Méglichkeiten, Hintergrundwissen in
den Clusterprozess einzubringen und grenzen diese Ansétze vom tUberwachten Lernen bzw. Klassi-
fizieren ab. In Abschnit8.2 wird beschrieben, wie Hintergrundwissen in Form einer Ontologie in

den Clusterprozess integriert werden kann. Der Ansatz wird anhand von Textdokumenten verglei-
chend zu bekannten Ansétzen des Textclusterns evaluiert. Die Ansatze und Ergebnisse aus Abschnitt
8.2 folgen den Arbeiten11& 117]. Abschnitt8.3 analysiert den veranderten Merkmalsvektor und
liefert eine Erklarung fur die beobachteten Clusterergebnisse. Ein alternativer Ansatz zur Berech-
nung neuer Merkmale zum Clustern von Textdokumenten besteht in der Anwendung von LSI (siehe
Abschnitt4.4). Abschnitt8.4 diskutiert Ergebnisse fur ausgewahlte Datenséatze auf der Basis von
LSI-Merkmalen und einer Kombination von LSI und konzeptbasierten Merkmalen. AbsBtitt
verwendet fur das Clustern der Textdokumente die Formale Begriffsanalyse und diskutiert in diesem
Zusammenhang die Nutzung von Konzepten und KMeans-Clustern als Merkmale fur das konzep-
tuelle Clustern.

8.1 Klassifizieren und Clustern mit Hintergrundwissen

Beim Klassifizieren oder Giberwachten Lernen besteht die Aufgabe im Ableiten eines maglichst all-
gemeingultigen Modelles auf der Basis einer gegebenen Menge von kategorisierten Objekten. Das
heil3t, dass die Objekte in Gruppen, Klassen oder Kategorien eingeteilt sind und entsprechende Klas-
senbezeichner bekannt sind. Durch die beschrankte Anzahl an kategorisierten Objekten ist es nicht
maoglich, ein fir alle Objekte korrektes, d.h. ein allgemeingultiges-Modell zu berechnen. Je weniger
Beispiele zur Verfigung stehen, desto schwieriger wird die Aufgabe das Modell zu schéatzen. Da
das Erstellen von Beispielklassifikationen meist manuell geschieht und deshalb sehr aufwendig ist,
versucht man die Anzahl der Beispiele méglichst klein zu halten. Dies steht im Widerspruch zu
der Forderung nach einer moglichst grof3en Anzahl an kategorisierten Objekten zum Ableiten eines
guten Modelles.

Stehen nur sehr wenige Objekte mit Klassenbezeichnern zur Verfiigung sinkt die Gute der Mo-
delle. Zur Steigerung der Glte greift man nun auch auf Objekte ohne Klassenbezeichner zurtick und
kombiniert alle Informationsquellen. Aus Sicht der Klassifikationsaufgabe handelt es sich hierbei
um die Nutzung von Hintergrundwissen. Im Bereich des TextMining findet man in der Literatur
erfolgreiche Ansatze, die nichtkategorisierte Objekte zur Steigerung der Modellgute beim Klassifi-
zieren einsetzen. Zum Beispiel nutzen Zelikovitz U283 Texte oder Webdokumente ohne Klas-
senbezeichner zur Steigerung der Gute und Nigam1i7&] geigen anhand von realen Datensatzen
eine Steigerung von bis zu 30 % bei der Nutzung von nichtkategorisierten Objekten.

Reduziert man die Informationen Uber die Objekte weiter, so stehen in der nachsten Stufe nicht
mehr die Klassenbezeichner zur Verfiigung, sondern nur noch Informationen Uber die paarweise
Beziehung zweier Objekte. Denkbar sind hier zum Beispiel die Beziehung “must-link” (steht in
enger Beziehung) oder “cannot-link” (steht in keiner Beziehung) (2@5j[und [13€]). Diese Be-
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ziehungsinformationen sind schwacher als die Kategorien eines Objektes. Man kann die paarweisen
Beziehungen aus den Kategorien der Objekte ableiten. Stehen nur Informationen tber die paarwei-
sen Beziehungen der Objekte zur Verfligung, so wechselt man das Paradigma und man spricht vom
Clustern mit Hintergrundwissen und nicht mehr vom Klassifizieren. Das Hintergrundwissen wird
hier in Form der Objektbeziehungen bereitgestellt und soll dem Clusterprozess beim Entdecken der
Cluster helfen.

Die Informationen tber die Zugehdorigkeit eines Objektes zu einer bestimmten Kategorie oder die
paarweise Beziehung von Objekten untereinander stellen aus Sicht des Clusterns Hintergrundwis-
sen dar. Dabei handelt es sich Umfiormationen tber die Objektd.h. man besitzt a priori Wissen
uber die Objekte und stellt es in Form der Beziehungen bereit. Als Alternative kdnfema-
tionen Uber die Merkmaleur Verfigung gestellt werden, d.h. man weifl3 a priori etwas tber die
objektbeschreibenden Merkmale und deren Zusammenhéange untereinander. Beide Alternativen —
Informationen Uber die Objekte oder Merkmale — stellen Ansatzpunkte zur Nutzung von Hinter-
grundwissen dar. In dieser Arbeit konzentrieren wir uns auf den zweiten Ansatz und stellen in Form
einer Ontologie zusatzlich Informationen Uber die Beziehungen der Merkmale bereit. Ansatze dieser
Art findet man z.B. in/89] und [9Q].

Im folgenden Abschnitt wird die Integration von Hintergrundwissen in Form einer Ontologie in
den Clusterprozess vorgestellt. Die Ontologie stellt Informationen tUber die Merkmale bereit.

8.2 Clustern von Textdokumenten

In diesem Abschnitt werden wir eine neu entwickelte Variante der Integration von Ontologien in
die Reprasentation von Objekten, in diesem Fall von Textdokumenten, vorstellen. Ab8chditt

wird einen bekannten Ansatz aus der Literatur fr das Textclustern als Ausgangs- und Vergleichs-
punkt einfihren. Abschni.2.2 liefert die Vergleichsergebnisse von geratenen Clusterungen fur
die PRC-Datensatze (Reuters-Datensatze siehe Abs2itWVir werden fir den Ausgangspunkt

beim Textclustern eine umfangreiche Evaluierung durchfiihren und Ergebnisse fir verschiedene Pa-
rameter prasentieren, die dann in Absch®if.5zum Vergleich und zur Bewertung der neu entwi-
ckelten Methoden dienen. Abschr2.3flhrt die Methoden zur Integration des Hintergrundwis-
sens ein, Abschni@.2.4beschreibt den Aufbau der Experimente und deren Ergebnisse, die dannin
Abschnitt8.2.5 prasentiert werden. Alle Experimente wurden fur den Reuters-Datensatz durchge-
fuhrt. Wir beziehen uns in diesem Abschnitt nur auf diesen bzw. auf die aus diesem Datensatz abge-
leiteten Teildatensatze PRC, PRC-min15, PRC-min15-max20, PRC-min15-max100, PRC-max20
und PRC-max100, die zum Teil spezielle Eigenschaften aufweisen (siehe AbZinitErgeb-

nisse fur weitere Datensatze, die auf den gleichen Ansatz zur Integration des Hintergrundwissens
zuruckgreifen, findet man im Anwendungsill dieser Arbeit.

8.2.1 Clustern von Textdokumenten ohne Hintergrundwissen

Der Ansatz zur Integration von Hintergrundwissen setzt an der Représentation der Dokumente an.
Wahrend der Vorverarbeitung wird auf der Basis des Hintergrundwissens die Représentation ver-
andert. Typische Vorverarbeitungsschritte fir Dokumente sind in Absdéhaditbeschrieben. Als
Ergebnis einer solchen Vorverarbeitung liegen die Dokumente als Termvekjoren Die Terme

des Termvektors bestehen im Folgenden immer aus Wortstammen (siehe Al¥éhBittwobei

alle Stoppworte entfernt sind. Dazu wird die in Abschai®.3angesprochene Stoppwortli5tait

Ihttp://www.aifb.uni-karlsruhe.de/WBS/aho/clustering
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Abbildung 8.1:Analyse des Einflusses von Term-Pruning fir Prunethreshold ¢ < 200 auf Puri-
ty/InversePurity beim Clustern von PRC-min15-max100 mit 60 Cluster links ohne Hinter-
grundwissen und rechts mit Hintergrundwissen (mit tfidf, Stemming, Normalisierung, kein
Dokument-Pruning)

571 Stoppworten des SMART-Systems verwendet. Geclustert wird immer mit dem Bi-Sec-KMeans
Verfahren.

Verschiedene Einflussgrof3en sind aus der Literatur bekannt. In einem ersten Schritt wollen wir
systematisch Parameter variieren und so deren Einfluss auf die Clustergite Gberprifen, bevor wir
dann die Experimente auf der neuen Représentation wiederholen. Folgende Parameter werden in
den Experimenten variiert:

tfidf-Gewichtung Wahrend der Vorverarbeitungsphase werden die Termhaufigketen)ttles
Termvektorst, durch die gewichteten Termh&ufigkeitefidf(d,t) im Vektor ersetzt (sie-
he Kapitel4.2.5.). Alle Versuche sind fur beide Vektoren durchgefihrt wurden (Auch der
Konzeptvektor kann gewichtet oder ungewichtet in den Clusterprozess integriert werden. Wir
gehen darauf in Abschni®&2.3genauer ein.).

Léschen seltener Terme (Prunethreshold ) Der Prunethresholdwird zum Loschen selte-
ner Worte verwendet und stellt eine absolute Schranke fir die Haufigkeit von Termen dar (sie-
he Kapitel4.2.4. Wir unterscheiden zwei Varianten, das Dokument-Pruning und das Term-
Pruning. Um vorab zu bestimmen, ob das Loschen seltener Terme notwendig ist, haben wir
fur den PRC-min15-max100 Datensatz eine umfangreichere Evaluierung des Term-Prunings
durchgefuhrt. Wir variieren den Prunethreshélzdvischen 0 und 200.

Das Ergebnis gibt der linke Teil von Abbildui®l wieder. Die Werte der obere Kurve ent-
sprechen den Purity-Werten und die der unteren den InversePurity-Werten. Beide Kurven
zeigen einen ahnlichen Verlauf, so dass keine Kannibalisierungseffekte des einen Mal3es zu
Gunsten des anderen zu beobachten sind. Bei der Analyse des Verlaufs der Purity-Kurve fin-
det man einen steilen Anstieg der Purity am Anfang und einen Abfall am Ende sowie einen
ausgedehnten Bereich in der Mitte mit relativ stabilen Ergebnissen. Wir fixierten fur die fol-
genden Experimente den Prunethreshold bei 0, 5 und 30. Den Ergebnissen entnehmen wir,
dass man die besten Resultate mit einem Prunethreshold von 30 erhalten wird.

Die Vorverarbeitung der Dokumente erfolgt immer in der Reihenfolge: Stoppworte I6schen,
Wortstamme berechnen, Léschen der seltenen Worte und Gewichten mit tfidf, falls der Schritt in
der Vorverarbeitung enthalten ist.
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Tabelle 8.1 Anzahl der Dokumente, Klassen, Wortstamme, Terme der PRC-Datensatze bei unterschiedli-
chem Prunethreshold

] Datensatz | #Dokument| #Klassen| #Wortstamme| [T] [ Prunethreshold
PRC-max20 \ 1035 \ 82 6494 91749 0
2310 84263 5
594 64455 30
PRC%nﬂn154nax20\ 899 \ 46 6073 79758 0
2129 72721 5
544 54763 30
PRC-max100 | 2755 | 82 10177 | 241005 0
3847 229733 5
1239 199606 30
PRC}nﬂnlSJnaXlOQ 2619 ‘ 46 9924 229014 0
3745 218009 5
1205 188868 30
PRC \ 12344 \ 82 20574 863167 0
7591 840422 5
2657 784434 30
PRC-min15 \ 12208 \ 46 20432 851176 0
7536 828574 5
2629 772865 30

Einige Parameter konnten leider nicht variiert werden, da das Testsetting dann zu grof3 gewor-
den ware. So wurde darauf verzichtet, ohne Wortstammbildung zu clustern. Alle Vektoren wurden
immer auf die Lange 1 normiert und alle Buchstaben sind immer in Kleinschreibung. Auch das
so genannte Dokumentpruning, also das Ldschen von Termen, die in wenigeDakimenten
vorkommen, zeigte in Vorabstudien wenig Einfluss und wurde daher nicht als Parameter in die Eva-
luierung einbezogen.

Tabelle8.1 fast die Eigenschaften der verwendeten Reuters-Datenséatze nach der Vorverarbeitung
zusammen. Die Datensétze sind in Absclfhitim Detail beschrieben. Die Anzahl der unterschied-
lichen Wortstamme schwankt zwischen minimal 544 (bei PRC-min15-max20) und maximal 20432
(bei PRC). Durch den unterschiedlichen Prunethreshold schwankt auch die Anzahl der Terme in je-
dem Datensatz stark. Anzumerken sei an dieser Stelle noch einmal, dass die zwei unterschiedlichen
Klassenanzahlen 46 und 82 als Basis der jeweiligen Evaluierung zur Verfiigung stehen. Dies ergibt
sich bei den Datenséatzen mit der Minimalrestriktion von mindestens 15 Dokumenten pro Klasse.

Clusterergebnisse auf Termvektoren Tabelle 8.2 fast die Ergebnisse fur die PRC-
Datensatze ohne Hintergrundwissen zusamérienFolgenden diskutieren wir ein paar Details:

— Der PRC-minl5 Datensatz erzielt Gber alle Messlaufe die besten Ergebnisse. Dies gilt fur alle
Clusterzahlen. Bei 5 Clustern erreicht die Purity schon einen Wert von 54.90 % und bei 100
Clustern steigt sie auf 77.70 %. Keinen grofl3en Unterschied in der Performance erzielt der
PRC Datensatz. Die 136 Dokumente verteilt auf 36 Klassen fallen beim Purity-Mal3 kaum ins
Gewicht. Drastischer fallt der Unterschied zum nachstbesten Datensatz PRC-min15-max100
aus, der bei 5 Clustern “nur” einen Purity-Wert von 17.10 % im besten Fall erzielt. Zu be-
achten ist aber, dass die untere Schranke durch zufélliges Ziehen der Clusterldsung bei PRC-
min15-max100 fur 5 Cluster mit 5.04 % deutlich niedriger liegt als bei PRC mit 30.46 % fur
5 Cluster (siehe Abschni@&.2.2).

2TabelleF.1im Anhang dieser Arbeit bietet alle Werte noch einmal im Uberblick sowie zusétzlich die Standardabwei-
chung.
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Tabelle 8.2Purity fur Clustering ¥ = 5,10, 20, 30, 50, 60, 70, 100) ohne Hintergrundwissen, fir PRC-
Datensatze, Prunethresholds 0, 5, 30, mit und ohne tfidf Gewichtung, Mittelwert Gber 20 Wieder-
holungen

] PRC \ gew. \ pr. H 5 \ 10 \ 20 \ 30 \ 50 \ 60 \ 70 \ 100 \

max20 tfidf 0 0.091| 0.159| 0.249| 0.306| 0.36 | 0.385| 0.404 | 0.452

5 0.092| 0.162| 0.261| 0.325| 0.399| 0.424| 0.446| 0.48

30 || 0.092| 0.169| 0.282| 0.349| 0.447| 0.47 | 0.489| 0.531

ohne| 0 0.088| 0.148| 0.221| 0.273| 0.341 | 0.363 | 0.386 | 0.435

5 0.088| 0.149| 0.229| 0.277| 0.341| 0.367| 0.39 | 0.436

30| 0.088| 0.149| 0.231| 0.281| 0.344| 0.367 | 0.393| 0.437

minl5-max20 | tfidf 0 0.104 | 0.181| 0.283| 0.343| 0.425| 0.446 | 0.448| 0.498

5 ]/ 0.105| 0.188| 0.304| 0.372| 0.464| 0.479| 0.5 0.54

30| 0.106| 0.198| 0.335| 0.426 | 0.521| 0.543| 0.562| 0.6

ohne| 0 0.101| 0.171| 0.26 | 0.326| 0.396| 0.419| 0.439| 0.49

5 0.1 | 0.172| 0.267| 0.321| 0.398| 0.421| 0.45 | 0.496

30 || 0.099| 0.173| 0.272| 0.322| 0.401| 0.436 | 0.452 | 0.503

max100 tfidf 0 0.16 | 0.265| 0.372| 0.422| 0.482| 0.502 | 0.511| 0.536

5 0.159| 0.264 | 0.375| 0.444| 0.506 | 0.515| 0.53 | 0.557

30| 0.162| 0.263| 0.39 | 0.452| 0.51 | 0.535| 0.548 | 0.579

ohne| 0O 0.147| 0.232| 0.321| 0.363| 0.418| 0.436| 0.45 | 0.488

5 0.143| 0.224| 0.319| 0.365| 0.428 | 0.437| 0.456| 0.49

30 || 0.146| 0.23 | 0.316| 0.362| 0.426 | 0.447 | 0.453 | 0.497

min15-max100| tfidf 0 0.171| 0.273| 0.401| 0.452| 0.514 | 0.526 | 0.545| 0.561

5 0.173| 0.284 | 0.399| 0.463| 0.534| 0.547 | 0.556 | 0.583

30| 0.171] 0.287| 0.415| 0.486| 0.54 | 0.57 | 0.584 | 0.608

ohne| O || 0.153| 0.245| 0.343| 0.385| 0.446| 0.462| 0.481| 0.515

5 0.154| 0.243| 0.34 | 0.387| 0.444| 0.461| 0.478| 0.516

30 || 0.154| 0.246| 0.343| 0.395| 0.448| 0.47 | 0.482| 0.523

PRC tfidf | O || 0.542| 0.604| 0.696| 0.719| 0.74 | 0.748| 0.751| 0.765

5 0.539| 0.609| 0.69 | 0.721| 0.74 | 0.747 | 0.753| 0.767

30 || 0.545| 0.604 | 0.698| 0.722| 0.743| 0.751| 0.754 | 0.77

ohne| O 0.493| 0.555| 0.616| 0.646 | 0.677| 0.688| 0.695| 0.71

5 1/ 0.489| 0.558| 0.616| 0.648| 0.677| 0.685| 0.696| 0.711

30| 0.491| 0.553| 0.621| 0.651| 0.68 | 0.688| 0.696| 0.712

minl5 tfidf 0 0.544| 0.605| 0.695| 0.722| 0.748| 0.758 | 0.761| 0.771

5 0.551| 0.613| 0.702| 0.725| 0.752| 0.758 | 0.764 | 0.772

30| 0.549| 0.608| 0.701| 0.731| 0.753| 0.76 | 0.764 | 0.777

ohne| 0 0.493| 0.563| 0.621| 0.652| 0.686| 0.695| 0.705| 0.721

5 0.494 | 0.561| 0.623| 0.655| 0.685| 0.695| 0.705| 0.717

30 || 0.488| 0.562| 0.629| 0.653| 0.687 | 0.697 | 0.706 | 0.721
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— Wie zu erwarten war, steigt die Purity mit einer héheren Anzahl an Clustern (siehe Abschnitt
8.2.2). Dies ist bei gleichen Vorverarbeitungsschritten fiir alle Datensétze und Parameterkom-
binationen zu beobachten. Zum Beispiel steigt fir den PRC-min15-max100 bei tfidf Gewich-
tung und Prunethreshold 30 der Wert von 17.10 % bei 5 Cluster auf 60.80 % bei 100 Clustern.

— Die Anwendung der tfidf-Gewichtung fuhrt verglichen mit der einfachen Termreprasentation
immer zu besseren Ergebnissen. Dabei liegt die Steigerung im Schnitt um 5 % und fuhrt im
besten Fall bei PRC-min15-max100 zu einer 10 %igen Verbesserung.

— AbschlieRend analysieren wir den Einfluss des Prunethreshold. Er liefert die interessantes-
ten Ergebnisse. Das Ldschen von seltenen Worten mit den von uns gewdahlten Parametern
fuhrt immer zu einer Verbesserung oder zu gleich guten Ergebnissen. Der Effekt ist nur zu
beobachten, wenn der Termvektor mit tfidf gewichtet wird. Beim Clustern auf der Basis der
Termvektoren sind bei gegebener Clusteranzahl die Puritywerte nahezu konstant — der Ein-
fluss des Prunethreshold ist also zu vernachlassigen. Ein ganzlich anderes Verhalten ist bei den
gewichteten Termvektoren zu beobachten. Die grol3te Differenz bei 100 Clustern (alternativ
50) mit ca. 10 % von 49.8 % (42.5 %) auf 60 % (52.1 %) liegt bei PRC-min15-max20 vor.
Auch der PRC-max20 Datenatz erfahrt durch das Pruning noch einen beachtliche Steigerung
in der Qualitat der Clusterung.

Die Steigerungsraten bei den PRC-Datensatzen mit max. 100 Dokumenten fallen schon deut-
lich geringer aus und bei den PRC-Datensatzen ohne Beschrankung der maximalen Anzahl
an Dokumenten ist nur ein sehr geringer Einfluss des Prunethresholds von 0.6 % bei 100
Clustern fur PRC-min15 mit Prunethreshold 30 zu beobachten. Experimente mit grof3eren
Prunethreshold-Werten zeigten keine weitere Verbesserung der Clustergute.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die tfidf-Gewichtung immer und Prunethresholds
nur bei wenigen Dokumenten zu besseren Ergebnissen fihren. Nehmen wir nun die Ergebnisse
ohne Hintergrundwissen als Ausgangspunkt fiir einen Vergleich mit der im Folgenden eingefiihrten
erweiterten Reprasentation mit Hintergrundwissen.

8.2.2 Untergrenzen der Clustergite fir PRC-Datenséatze

Bevor die Clusterergebnisse nach der Integration des Hintergrundwissens vorgestellt werden, wollen
wir mit Hilfe eines kleinen Experimentes abschatzen, wie gut die Clusterungen ohne Hintergrund-
wissen gegenuber dem zufélligen Raten sind. Dies wird auch zu einem besseren Verstandnis der
eingesetzten MalR3e fuhren. Die Ergebnisse fur Purity und InversePurity (siehe AbScBu3i)
aus Abbildung8.2 erhélt man durch zufélliges Ziehen der Zuordnung von Dokumenten zu Clus-
tern, wobei jedes Dokument genau einem Cluster zugeordnet wird. Die resultierenden Clusterungen
haben ungefahr gleich grol3e Cluster, wie das auch beim Bi-Sec-KMeans der Fall ist.

Die Purity des PRC-min15-max100-Datensatzes fir einen Cluster liegt bei 3.8 % und entspricht
somit dem erwarteten Ausgangspunkt (vgl. Abbild@iglinker Teil). Der Ausgangspunkt berech-
net sich als Quotient aus der Anzahl der Objekte im gréf3ten Cluster durch die Anzahl aller Objekte
des Datensatzes. Bei 60 Clustern liegt der Wert bei ungefahr 9.8 %. Mit 46.1 % (vgl. @&Bpit
selbst der Wert flr die schlechteste Strategie noch deutlich besser als das Raten der Zuordnung. Die
Purity hat wie erwartet ihr Maximum bei eins, was bei einer Clusteranzahl gleich der Objektanzahl
der Fall ist.

Die Ergebnisse fur die InversePurity sind in der rechten Halfte der Abbil8uhgiedergegeben.
Die InversePurity hat ihr Maximum bei eins und erreicht dies bei einer Clusteranzahl von eins. Bei
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Abbildung 8.2:Purity (links) und InversePurity (rechts) fur zufallig gezogene Clusterungen des PRC-min15-
max100 Datensatzes mit einer Clusteranzahl von 1Bjis= 2619

zehn Clustern ist der Wert auf ungefahr 15 % und bei 20 Clustern auf ca. 10 % gesunken. Vergleicht
man die InversePurity fur 60 Cluster mit den Ergebnissen auf TaBdeso stellt man auch hier
einen deutlichen Unterschied zwischen geratenen 6 % und den 48 % aus dem Clusterlauf fest.

Die Ergebnisse fur den PRC-Datensatz sind den Ergebnissen des PRC-min15-max100-Datensatz
ahnlich. Abbildung8.3 fasst sie fir Purity und InversePurity fur 1 bis 2000 Clust®rsammen.

Der Ausgangspunkt fur die Purity liegt hier bei ca. 30.5 %. Dieser hohe Wert lasst sich leicht durch

die Klasse “earn” mit mehr als 3000 Dokumenten erklaren. Sie dominiert alle anderen Klassen. Bei
60 Cluster erhalt man noch immer den gleichen Wert firr eine geratene Clusterung. Im Vergleich

zu einer Bi-Sec-KMeans-Clusterung mit im schlechtesten Fall 68.5% ist die geratene Clusterung
deutlich schlechter und man beobachtet die gleichen Unterschiede wie beim PRC-min15-max100
Datensatz.

Die Ergebnisse fur die InversePurity sind analog und man kann mit 26 % fur eine Bi-Sec-
KMeans-Clusterung (60 Cluster) und 3 % fir eine geratene Clusterung auch hier einen klaren Un-
terschied erkennen.

Die Ergebnisse dieser Versuche zeigen, wie deutlich Bi-Sec-KMeans auf der Basis von Termen
Zusammenhange zwischen den Dokumenten finden kann. Unser Ausgangspunkt aus Ab&chnitt
scheint daher eine gute Basis fur eine vergleichende Evaluierung. Im néchsten Abschnitt werden
wir die verschiedenen Strategien zur Integration des Hintergrundwissens diskutieren, bevor wir sie
in Abschnitt8.2.4empirisch evaluieren.

8.2.3 Integration von Hintergrundwissen in die Textreprasentation
8.2.3.1 Einleitung

Dieser Abschnitt wird die Integration des Hintergrundwissens in das “Bag of Words” Modell vor-
stellen. Ausgangspunkt sind die in Kapi&l2 eingefiihrten Ontologien sowie die extrahierten

3Die Berechnung aller 12344 verschiedenen Clusterungen war zu aufwendig. Daher wurden nur die ersten 2000 Clus-
terungen berechnet. Aus den durchgefihrten Berechnungen kdnnen alle wesentlichen Aussagen abgeleitet werden.
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Abbildung 8.3:Purity (links) und InversePurity (rechts) fur zufallig gezogene Clusterungen des PRC Daten-
satzes mit einer Clusteranzahl von 1 bis 2000

Termvektorert, eines jeden Dokumentes Wir folgen mit unseren Ausfilhrungen den Arbeiten
[11& [117]. Unser prinzipieller Ansatz fir die Integration des Hintergrundwissens basiert auf der
Ubersetzung der Terme in Konzepte einer Ontologie. Dieser Ubersetzungsvorgang ist von zentraler
Bedeutung fur den Ansatz, da nur bei korrekter Ubersetzung des Terms (und hier meinen wir das
Problem der Wortsinnerkennung) das Hintergrundwissen in den Clusterprozess eingebracht werden
kann. Idee der Ubersetzung in Konzepte und der damit verbundenen Anderung der Reprasentation
ist es, Synonyme aufzulésen und allgemeine Zusammenhange der Reprasentation hinzuzuflgen. So
konnte ein Dokument tUber Rindfleisch und eines von Schweinefleisch durch den Clusteralgorith-
mus nicht miteinander in Beziehung gebracht werden, wenn der Termvektor nur die Worte Rind-
und Schweinefleisch enthalt. Fiigen wir aber das generellere Wort “Fleisch” als Term hinzu wird die
semantische Beziehung der beiden Worte aufgedeckt und entsprechend représentiert.

Die Ontologie stellt in Definitiorl1 eine FunktionRef ~ bereit. Wir bedienen uns dieser Funktion
um flr einen Term eine Menge von Konzepten zu erhalten. Wir haben dann verschiedene Optionen
zur Verfugung, z.B. kénnen wir alle Konzepte nutzen oder versuchen den richtigen Sinn des Ter-
mes, sprich das “am besten passende” Konzept aus der Menge herauszufinden. Wichtig ist an dieser
Stelle, dass wir auf die FunktioRef »~ angewiesen sind, die uns zumindest eine Menge von Kon-
zepten passend zu einem Term liefert. Eine Ontologie, wie z.B. WordNet, muss diese Funktion
spezifizieren.

Wir zerlegen im Folgenden den Ubersetzungsprozess und untersuchen drei zentrale Fragen:

— Wie koexistieren Konzepte und Terme am besten (Absc8riltB8.23?

— Ist Wortsinnerkennung fur die Integration von Konzepten in den Termvektor wichtig oder
nicht (Abschnit8.2.3.3?

— Wie kdnnen wir die Generalisierungshierarchie (Abscihi2t 3.9 zur Steigerung der Clus-
terglte nutzen?

Als Ergebnis des Ubersetzungsprozesses werden unsere Dokumente nicht mehr durch einen ein-
fachen Termvektot,, wie wir ihn aus dem letzten AbschnBt2.1kennen, reprasentiert, sondern
durch einen angereicherten Termvekiar
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Der Begriff Termvektor ist so allgemein gehalten, dass man sowohl ein Wort als auch ein Kon-
zept darunter subsummieren kann. Wir werden den Ubersetzungs- bzw. Anreicherungsprozess im
Folgenden entlang des einfachen und angereicherten Termvektors einfiihren. Im weiteren Verlauf
der Arbeit verwenden wir aber nur das Symbol des einfachen Termvektata alle Algorithmen
und Operationen fir beide Vektoren identisch sind.

8.2.3.2 Strategien: Hinzufiigen von Konzepten, Ersetzen von Konzepten durch
Terme oder nur Konzeptvektoren

Erinnern wir uns noch einmal an das Beispiel aus der Einleitung dieses Abschnittes. Wir hatten ver-
schiedene Sorten von Fleisch, die wir durch das KongeptscH in Beziehung zueinander gesetzt
haben. Es stellt sich nun die Frage, welche Information nutzt man zum Clustern der Dokumente?
Dazu haben wir drei Strategien untersucht:

Hinzuftigen von Konzepten (Add Concepts, “add”) Wie man dem Namen der Strategie
(add") schon entnehmen kann, fiigen wir in diesem Fall die Konzepte der Ontologie den Ter-
men hinzu. Wir erweitern den Vekteg um neue Konzepte der Dokumentmenge. Der an-
gereicherte Termvektat, ergibt sich durch die Verkettung von einfachem Termvekiamd
Konzeptvektor;:

== (tf(d, 1), ..., t(d, L), cf(d, 1), . .., cf(d, 1)) (8.1)

Den Konzeptvektor; := (cf(d, c1), ..., cf(d, ¢;)) erhalten wir unter Anwendung der Refe-
renzfunktionRef . auf alle Terme eines Dokumentéswobeiz = |7| und! = |C| gilt und
cf(d, c¢) die Haufigkeit des Konzeptesc C im Dokumentd angibt. Wie der Ubersetzungs-
schritt mit Wortsinnerkennung im Detail definiert ist, findet man in nachsten Abschnitt.

Durch das beschriebene Vorgehen werden Terme, die eine Entsprechung in der Ontologie
finden, mindestens zweimal gez&hlt, einmal als Teil des Termvektaorsl einmal als Teil des
Konzeptvektors:;. Abhéngig von der Wortsinnerkennungsstrategie konnen Terme wie z.B.
“Bank”, die mehr als eine Bedeutung in der Ontologie haben, noch haufiger im Termvektor
vorkommen.

Ersetzen von Termen durch Konzepte (Replace Terms by Concepts, “repl”) Diese
Strategie funktioniert wie die Strategie “Hinzuflgen von Konzepten”, aber sie entfernt an-
schlieRend alle Terme aus der Vektorreprasentatjofiir die ein entsprechendes Konzept
gefunden wurde. Wir zahlen Terme mit einer Entsprechung in der Ontologie nur noch auf
der Basis der Konzepte. Terme, die nicht in der Ontologie vorkommen, werden aber nicht
geldscht. Wir reduzieren die Menge der Terimevie folgt:

Toew = {t € T|Ref (1) = 0} (82)

und erhalten dadurch den reduzierten Vekkpy,,. Wir ersetzerdl” = T,,.,, und erhalten so
analog zu Gleichun@.1den angereicherten Termvektgt

nur Konzeptvektoren (Concept Vector only, “only”) Diese Strategie arbeitet wie die Erset-
zungsstrategie, mit dem Unterschied, dass wir keinen Term in der Vektorreprasentation be-
ricksichtigen. Ein Term, der nicht in ein Konzept der Ontologie tUbersetzt werden kann, wird

4Auf die Abkirzungen wird in den Abschnitt@2.42und8.2.5zurlickgegriffen.
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demzufolge im weiteren Verlauf des Clusterprozesses ignoriert. Dazu setzénwif) und
nutzen als Vektorreprasentation den Konzeptvekios ¢;.

Wir haben nun verschiedene Varianten zur Verfiigung, einfache Terme und Konzepte zu kom-
binieren. Im nachsten Schritt miissen wir die bei der Ubersetzung notwendige Wortsinnerkennung
von Termen in Konzepte klaren.

8.2.3.3 Strategien zur Wortsinnerkennung

Zentrales Problem bei der Ubersetzung von Termen in Konzepte ist die Mehrdeutigkeit der Terme.
Fugt man Konzepte zu Termen hinzu oder ersetzt diese, kann so in die Reprasentation Rauschen
eingebettet werden oder man verliert Informationen. Es stellt sich daher die Frage, wie man das
“am besten passende” Konzept aus einer Menge alternativer Konzepte mit zum Teil sehr unter-
schiedlichen Bedeutungen fir einen Term auswahlt bzw. wie diese Auswahl die Clusterergebnisse
beeinflusst.

Die Wortsinnerkennung ist ein eigenes grol3es Forschungsfeld 1l. Unsere Intension bei
der Integration einer einfachen Wortsinnerkennung in den Prozess liegt schlicht in der Bestimmung,
wie viel Wortsinnerkennung wir bengdtigen. Daher haben wir neben einer Referenzstrategie nur den
Einfluss zweier einfacher Wortsinnerkennungsstrategien auf den Clusterprozess untersucht:

Alle Konzepte (All Concepts, “all”) Die Referenzstrategie fuhrt keine Wortsinnerkennung
durch und nutzt alle Konzepte, um die Termreprasentation anzureichern. Damit berechnet
sich die Konzepthaufigkeit nach der folgenden Formel:

cf(d,c) :=tf(d,{t € T | c € Ref(t)}) (8.3)

wobei man die Berechnung der Termhaufigkgif tf”) fir Mengen von Termefi” Abschnitt
4.1 entnimmt.

Erstes Konzept (First Concept, “first”) Wie in Abschnitt6.3.3.1erwahnt, liefert dieRef
von WordNet eine geordnete Liste der Konzepte. Fur Ontologien mit einer solchen Funktion
interessiert uns, wie sich diese Ordnung auf den Clusterprozess auswirkt. Unsere Strategie
zur Erkennung von Mehrdeutigkeiten stitzt sich demzufolge auf die Idee, dass der Schreiber
des Textes immer die wahrscheinlichste Bedeutung des Wortes mit der Nutzung des Termes
im Text verbunden hat. Dabei ignorieren wir den Kontext des Termes vollkommen.

Fir einen Ternt, der im LexikonS¢ der Ontologie® vorkommt, beachtet diese Strategie nur
die Konzepthaufigkeit cf fur das wichtigste (erste) Konzept der geordneten Meifget).
Die Haufigkeiten aller weiteren Konzepte aldsf ~(¢) werden nicht erhdht. Die Konzepthéu-
figkeit berechnet sich wie folgt:

Cf(d, ¢) := tf(d, {t € T | first(Ref . (t)) = c}) (8.4)

wobei first Ref ~(t)) das erste Konzepte Ref (t) der geordneten Menge liefert. Die Ord-
nung muss in der Ontologie spezifiziert werden.

Wortsinnerkennung mittels Kontext (Disambiguation by Context, “context”) Die
letzte und sehr einfache Strategie erkennt den Sinn des Teraiso die entsprechenden
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KonzepteRef ~(t) := b, c,... mit denen der Term in Beziehung steht, mittels der folgenden
einfachen Methode

1. Wir definieren eine semantische Umgebung eines Konzeptsdie Menge aller di-
rekten Ober- und Unterkonzepte

V(e):={be Cle<borb < c}. (8.5)

2. Wir sammeln alle Terme der konzeptuellen Umgebung, die in Beziehung zum Konzept
¢ stehen durch:

Ule) == | Refc'(v). (8.6)

beV(c)
3. Die Funktiondis D x T — C mit

dis(d, t) := first{c € Ref~(t) | c maximiert t{d, U(c))} (8.7)

erkennt den Sinn von Termanhand des Kontextes, den ein Dokumeédarstellt.
4. Damit ergibt sich die Konzepthaufigkeit zu:

cf(d, c) :=tf(d, {t € T | dis(d, t) = c}). (8.8)

Intuitiv ausgedrtckt, analysiert die Strategie alle Terme im Kontext, also im gleichen Do-
kument, und wahlt dann als konzeptuelle Reprasentation das Konzept, das durch die meis-
ten Termen aus der Nachbarschaft unterstiitzt wird. Nehmen wir das Beispiel aus Abschnitt
6.3.3.1(siehe Abbildungt.3) mit dem Term “Fork” noch einmal auf. Wird der Term “Fork”

im Sinne von Besteck (im Folgenden als “Tableware-Konzept” bezeichnet) verwendet, hoffen
wir weitere Worte, wie z.B. “tableware”, aus diesem Bereich im Dokument zu finden. Die
Termhaufigkeit fir dieses Konzept sollte dann in Gleich8riigam hdchsten sein. Handelt es

sich bei dem Dokument allerdings um Beschreibungen tber Computer und die Bedeutung des
Wortes liegt eher im Verzweigen von Prozessen, so ist die Termhaufigkeit fur das “Tableware-
Konzept” eher klein und fir “Branch-Konzept” hoch.

Mit Hilfe der vorgestellten Wortsinnerkennungsstrategien ist es uns in einem ersten Schritt még-
lich, synonyme Terme auf ein Konzept abzubilden. Im nachsten Schritt bietet es sich an, weitere
Beziehungen der Ontologie in den Clusterprozess zu integrieren. Der né&chste Abschnitt stellt die
Integration der Taxonomie vor.

8.2.3.4 Strategien zur Integration von Oberkonzepten

Der dritte Teil unserer Analyse befasst sich mit der Menge an integriertem Hintergrundwissen. Uns
stehen durch die Ontologie verschiedene Beziehungstypen zwischen Konzepten zur Verfigung. Die
bekannteste Beziehung ist die Taxonomie. Die generelle Idee an dieser Stelle ist die taxonomische
Beziehung zwischen den Konzepten auszunutzen und ebenfalls in die Repréasentation zu integrieren.
Dazu fugen wir fur einen Term nicht nur die Konzepte aus der Meig®. hinzu, sondern auch
einegewisse Anzaldn generelleren Konzepten. Greifen wir das laufende Beispiel auf, so fiigen wir
bis jetzt bei der first-Strategie des letzten Abschnittes fur den Term “fork” das passende Konzept (als
“Tableware-Konzept”) hinzu und berechnen die entsprechenden Konzepthaufigkeiten. Wir wirden

SDiese Strategie ist eine vereinfachte Version V@ [
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nun auch die Oberkonzepte von “fork”, in diesem Fall “cutlery”, “tableware” usw., hinzufiigen und
die entsprechenden Konzepthaufigkeiten anpassen.

Die folgende Prozedur realisiert diese Idee und erhéht die Konzepthaufigkeiten der Oberkonzepte
fur ein Dokumentd, indem es die Haufigkeiten der Unterkonzepte (fir die nachsteriN Level
der Hierarchie) einbezieht:

Wir aktualisieren den Konzeptvektorteil unserer Vektorreprasentatigeiehe Gleichun@.1)
auf folgende Art und Weise:

Fur allec € C ersetzen wir dfd, ¢) mit

cf(d,c):= Y  cf(db) (8.9)

beH (c,r)

wobei H (¢, ) in Abschnitt7.2.2in Gleichung?.3definiert wurde und fir ein gegebenes Konzept
¢ dier nachsten Unterkonzepte der Taxonomie liefert. Dies bedeutet fur die folgenden Parameter:

r = 0: Diese Strategie &ndert die Konzepthaufigkeiten nicht.

r = n. Diese Strategie fugt zu jedem Konzept die Haufigkeiten aller Unterkonzepterdahsten
Ebenen der Ontologie hinzu.

r = oo. Diese Strategie fugt zu jedem Konzept die Haufigkeiten aller seiner Unterkonzepte der
Ontologie hinzu.

Auf diese Weise sind wir in der Lage, nun auch taxonomische Zusammenhange der Ontologie in
den Clusterprozess zu integrieren.

8.2.4 Aufbau der Experimente

Wir haben im letzten Abschnitt alle zu untersuchenden Fragestellungen sowie eine adequate Refe-
renzclusterung zusammengetragen. Die folgenden Experimente stiitzen sich auf die Reuters-PRC-
Datensatze, die durch ihre Labels/Bezeichner Giberhaupt erst eine Evaluierung ermdglichen. Ziel der
Experimente ist es, mit Hilfe des Clusterprozesses die von den Labels gebildeten Gruppen mdglichst
gut nachzubilden. Abschni&2.1.zeigt die Ergebnisse fur diese Aufgabe ohne Hintergrundwissen.

Um Hintergrundwissen in den Prozess zu integrieren, bendétigen wir eine passende Ressource.
Wir haben WordNet gewahlt, weil es eine frei verfigbare, sehr umfassende und gut auf den Reuters-
Corpus passende Ressource ist. Wir erhoffen uns von der Nutzung der WordNet Informationen eine
Steigerung der Clusterergebnisse. Weitere Verbesserungen sollten Ontologien bringen, die speziell
auf die analysierten Texte zugeschnitten sind.

Als Clusterverfahren setzen wir Bi-Sec-KMeans aus Absc&iMtiZ ein, welches ein schnelles
Cluster-Verfahren ist, das in anderen Studien bessere Ergebnisse als KMeans und vergleichbare Er-
gebnisse wie hierarchisch-agglomerative Clusterverfahren erzielt hat 20&]).[Zum Vergleich
der Ergebnisse werden wir die Mal3e Purity, InversePurity, F-Measure und Entropy einsetzen, die in
der Literatur an unterschiedlichsten Stellen eingesetzt werden (siehe AbScEnliYir werden bei
den Experimenten die Gewichtung und das Ldschen von seltenen Worten im gleichen Umfang wie
in Abschnitt8.2.1auch fur Hintergrundwissen untersuchen. Zusatzlich werden wir fur jede Variante
noch alle Kombinationen der Integration von Hintergrundwissen in den Prozess analysieren (siehe
letzter Abschnitt). Im Folgenden noch ein paar Punkte zu speziellen Annahmen oder Parameterein-
stellungen:

WordNet als Ontologie In unseren Experimenten nutzen wir WordNet als Ontologie. Dabei grif-
fen wir nur auf die Substantive zurlck, die 68.1 % aller Synsets ausmachen. Diese Synsets
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Tabelle 8.3Liste alle untersuchten Parameterkombinationen

Parameter Name Werte

Korpus PRC, PRC-minl15, PRC-max100,
PRC-min15-max100, PRC-max20,
PRC-min15-max20

Stoppworte entfernen ja

Wortstamme bestimmen angewendet nur ohne Hintergrund-
wissen

Seltene Terme lI6schen nein, 5 Terme, 30 Terme

Gewichten des Termvektors tfidf, keine Gewichtung

Integration von Hintergrundwissenadd, replace, only

Anzahl der Oberkonzepte Ound5

Wortsinnerkennung all, first, context

Anzahl Clusterk 5,10,20,30,50,60,70,100

betrachten wir als Konzepte unserer Ontologie. Weiterhin nutzen wir die Hypernymbeziehung
als IsA-Taxonomie.

Porter-Stemmer gegeniiber WordNet ~ Normalerweise nutzen wir den Porter-Stemmer zum
Reduzieren der Worte auf ihre Stammformen. In den Experimenten mit WordNet hat sich
aber herausgestellt, dass die morphologische Komponente von WordNet bessere Ergebnisse
liefert als der Stemmer. Das Stemmen der Terme basiert bei allen Experimenten mit Hinter-
grundwissen auf WordNet.

20 Wiederholungen Alle Ergebnisse beruhen auf 20 Wiederholungen mit unterschiedlichen In-
itialisierungen des Bi-Sec-KMeans-Algorithmusses. Wie in Absclandt2 beschrieben, ist
dieser abhangig von der gewahlten Startldsung. Wir prasentieren hier immer den Mittelwert
dieser 20 Wiederholungen.

Clusteranzahl Wir variierten die Anzahl der Cluster voh := 5, 10, 20, 30, 50, 60, 70 bis 100.
Unsere Intension war es dabei nicht, genau die gleiche Anzahl an Klassen, die aus dem ma-
nuellen Prozess hervorgegangen sind, zu entdecken. Dies erwies sich als nicht sinnvoll, da
eine hundertprozentige Ubereinstimmung der gefundenen Cluster mit den bekannten Klassen
weder zu erwarten ist noch gefunden wurde. Wir filhrten auch vorab Tests mit sehr vielen Wie-
derholungen durch und setzten dabei die Anzahl der Clikstatsprechend der Anzahl derim
Originaldatensatz enthaltenen Klassen. Bi-Sec-KMeans zeigte bei dieser Anzahl Ergebnisse,
die &hnlich den Ergebnissen mit leicht grol3erem oder kleinéremd. Eine hundertprozen-
tige Ubereinstimmung konnte nicht festgestellt werden. Vielmehr sollte ein sinnvolle Anzahl
an Clustern bestimmt werden. Grund fiir diese Uberlegung ist die bekannte Tatsache, dass
auch beim manuellen Gruppierungsprozess mit mehreren Leuten unterschiedliche Ergebnis-
se, sprich eine unterschiedlichen Anzahl von Labels entstehen B83y/38]). Wir werden
daher mit unserem Clusteralgorithmus nur eine von vielen “Meinungen” berechnen kdénnen.
Aul3erdem sollte mit der Variation der Clusteranzahl auch untersucht werden, inwieweit die
Clusterergebnisse von der Anzahl der Cluster abhangen. Dabei erwarten wir fir das Purity
Maf ein Steigen der Glte mit steigender Clusteranzahli(ei| D| ist Purity = 1) und fur
die InversePurity im gleichen Fall ein Sinken (ldei= 1 ist InversePurity = 1).

Tabelle8.3 fasst die untersuchten Parametervariationen zusammen. Fir die Referenzclusterung
aus AbschnitB.2.luntersuchten wi20 x 8 x 6 x 2 x 3 = 5760 Parametervariationen (Anzahl der
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Testlaufex Anzahl der Clusteranzahlen Anzahl der Korporax Anzahl der Gewichtungsschema-
ta x Anzahl der Termléschstrategien), die wir dann 2fitx 8 x 6 x 2 x 3 x 3 x 3 x 2 = 103680
(Anzahl der Testlaufex Anzahl der Clusteranzahlen Anzahl der Korporax Anzahl der Gewich-
tungsschemata Anzahl der TermléschstrategienAnzahl der Strategien fur die Anwendung von
Hintergrundwisserx Anzahl der WortsinnerkennungstrategiemAnzahl der verschiedenen Ober-
konzepte) Parametervariationen fur die Clusterlaufe mit Hintergrundwissen verglichen haben.

8.2.5 Purity-Ergebnisse

Im Allgemeinen stellt man fest, dass Hintergrundwissen beim Clustern zu besseren Ergebnissen
fahrt. Die umfangreichen Untersuchungen zeigen aber auch, dass Hintergrundwissen nicht in je-
dem Fall zu einer Verbesserung fuhrt. Das Hintergrundwissen muss in geeigneter Form hinzugefigt
werden, da sonst zum Teil wesentlich schlechtere Clusterergebnisse entstehen bzw. beobachtet wur-
den. Die Menge der Fehler wahrend des Integrationprozesses von Hintergrundwissen dirfen nicht
so grol3 werden, dass alle zusatzlichen zu besseren Clusterergebnissen flihrenden Informationen
wieder verloren gehen. Um diese Aussage zu stitzen, schauen wir uns gleich im Detail das Bal-
kendiagramm aus Abbilduri6 an. Es gibt die Ergebnisse von Clusterungen mit tfidf Gewichtung
wieder.

Die Ergebnisse aller Testlaufe in Form von Tabellen sind sehr umfangreich und wurden daher auf
dem Web untehttp://www.aifb.uni-karlsruhe.de/WBS/aho/clustering/ abgelegt. Wir prasentie-
ren im Folgenden eine Auswahl dieser Ergebnisse zum Teil als Grafik und zum Teil als Tabelle. Die
Abbildunger8.4und8.5fir die schon Eingangs erwahnten Clusteranzahlen 5, 10, 20, 30, 50, 60, 70
und 100 geben jeweils die durchschnittliche Purity fur die Strategien ohne und mit Hintergrundwis-
sen wieder. Man sieht in den Fallen mit 5 und 10 Clustern gleichen sich die Ergebnisse sehr stark fur
alle Strategien. Die tatsachliche Clusteranzahl und die berechnete liegen hier zu weit auseinander.
Im Wesentlichen stellt man fur alle Gberigen Clusteranzahlen (> 10 Cluster) bei genauerer Analy-
se der Grafiken sehr ahnliche Ergebnisse der verschiedenen Strategien bei den unterschiedlichen
Clusteranzahlen fest. Daher konzentrieren wir uns im Folgenden auch auf nur eine Clusteranzahl,
namlich 60.

Auf ein Phanomen sei an dieser Stelle noch hingewiesen. Der schlechteste Wert (bei 5 Clus-
tern) fur den PRC-min15-max100 Datensatz liegt bei ca. 17 %. Im Gegensatz dazu findet man den
schlechtesten Wert fir den PRC-Datensatz bei ca. 50 %. Dies lasst sich leicht anhand der Verteilung
der Klassen des PRC- und des PRC-min15-max100-Datensatzes erklaren (vgl. hierzu Abschnitt
8.2.2).

Wir werden nun auf das Lesen der Grafiken aus den AbbilduBdizB8.7, 8.2 und8.10eingehen,
bevor wir dann die Ergebnisse im Detail vorstellen und analysieren.

Der erste Wert der drei Balken ganz links in Abbildu8& (Ontology=false) stellt die Refe-
renz aus den Clusterlaufen ohne Hintergrundwissen dar. Alle weiteren Werte in der Grafik sind
Clusterlaufe mit Hintergrundwissen. Zur besseren Vergleichbarkeit wurde in der Grafik fur jeden
Referenzwert (Baseline) aus der Clusterung ohne Hintergrundwissen eine waagerechte Linie ein-
gezeichnet. Wir haben drei Referenzwerte fur die drei verschiedenen Prunethresholds (0, 5, 30).
Werte, die Uber dem Referenzwert liegen, stellen bessere und Werte unter dem Referenzwert stellen
schlechtere Ergebnisse dar. Jeder Balken entspricht dem Mittelwert von 20 wiederholten Cluste-
rungen mit unterschiedlichen Startldsungen initialisiert. Auf der Y-Achse ist der durchschnittliche
Purity-Wert abgetragen, wobei die Standardabweichung zwischen 0.6 % und 2.3 % schwankt.

Die erste Spalte der X-Achse in AbbilduBg® gibt die Ergebnisse fir das Clustern ohne Hinter-

%Die X-Achse istin 19 “breite” Spalten eingeteilt, die ihrerseits drei Clusterergebnisse enthalten. Wir verwenden diese
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Abbildung 8.4:stellt die Clusterergebnisse fir die Anzahl 5, 10, 20, 30, 50, 60, 70, 100 mit Gewichtung,
Prunethreshold 30, ohne und mit Hintergrundwissen und hier fur alle Strategien fir PRC-
minl15-max100 dar

grundwissen wieder. Den restlichen Spalten entnimmt man die Ergebnisse fir “Ontology=true”. Bei
den Ergebnissen markiert mit “HYPDEPTH=0" an der X-Achse (Spalten 2-10) wurden keine Ober-
konzepte hinzugefigt, bei “HYPDEPTH=5" (Spalten 11-19 der X-Achse) sind es flinf. Die Balken
2-4 zeigen das Ergebnis der Disambiguierungsstrategie “context” bei unterschiedlicher Integration
(“repl”, “add”, “only”) der Konzeptvektoren in den Wortvektor. Die Spalten 5-7 und 8-10 sind ana-

log zu den Spalten 2-5 aufgebaut. Wir entnehmen der Abbildung die Gesamtstrategie der Clusterung
einer Spalte, indem wir die verschiedenen Strategien ablesen, z.B. entspricht Spalte 2 den Strategi-
en: mit Ontologie, keine Oberkonzepte, Wortsinnerkennung mit “Context”-Strategie und Integration
mittels “repl’-Strategie.

Die Ergebnisse aus AbschnBt2.1 lassen sich auch auf das Clustern mit Hintergrundwissen
Ubertragen. Einzige Ausnahme stellt die “all’-Strategie bei der Integration der Konzeptvektoren
dar. Sie ist insgesamt deutlich schlechter und fiir alle Prunethresholds ungefahr gleich. Es konnten
keine signifikanten Unterschiede bestimmt werden.

PRC-min15-max100 Bei der Analyse der Abbildunge®.6 und8.7 ist zu erkennen, dass die
Verbesserung ohne tfidf Gewichtung nur sehr gering ist, 47 % ohne gegeniber 48,6 % mit Hinter-
grundwissen im besten Fall (first, add, 0). Auffallig ist an der Verbesserung (die sehr gering aber
noch signifikant mit einenax = 0.5 % ist), dass keine Nutzung der Oberkonzepte erfolgte. Wer-

den diese hinzugeflgt, so beobachtet man mindestens 6 % schlechtere Ergebnisse. Auf der anderer
Seite findet man die grof3te Verbesserung der Purity bei den tfidf gewichtete Vektoren unter den
um Oberkonzept erweiterte Vektoren (context- und add-Strategie). Der Wert der Baseline wird von
57 % auf 61,8 % gesteigert (vgl. Abbilduigg).

Spaltennummer, um die Grafik zu erlautern.
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Abbildung 8.5:stellt die Clusterergebnisse fir die Anzahl 5, 10, 20, 30, 50, 60, 70, 100 mit Gewichtung,
Prunethreshold 30, ohne und mit Hintergrundwissen und hier fur alle Strategien fir PRC dar

Vergleicht man die drei Wortsinnerkennungsstrategien context, first und all stellt man keine si-
gnifikaten Unterschiede zwischen den beiden Strategien context und first fest. Die all Strategie ist
in jedem Fall schlechter. Auffallig ist noch, dass bei der Nutzung der ungewichteten Term- bzw.
Konzepthaufigkeiten der Abfall der all Strategie nicht so extrem ausfallt (vgl. Abbil8ufg

Um fast 15 % sinkt die Purity (vgl. Abbilduri.7), wenn man die all-Strategie bei ungewichteten
Vektoren auch noch mit funf Oberkonzepten kombiniert. Der Abfall fallt nicht ganz so drastisch bei
den anderen beiden Wortsinnerkennungsstrategien aus. Mit ca. 5 % sinkt die Purity aber immer
noch beachtlich. Ganz anders sieht die Situation bei den gewichteten Vektoren aus (vgl. Abbildung
8.6). Hier ist die all-Strategie zwar insgesamt immer noch leicht schlechter, aber auf alle Falle
sind die Ergebnisse unter Nutzung der finf Oberkonzepte besser als ohne die Nutzung dieser. Die
beiden Strategien context und first fihren unter Nutzung der Oberkonzepte zu den besten Resultaten,
die bei der Integration von Hintergrundwissen in Form von Ontologien erzielt wurden. Wir ziehen
aus den Beobachtungen den Schluss, dass der Gewichtung der Vektoren eine ganz entscheidende
Rolle zukommt. Weiterhin ist es wichtig, eine gewisse Wortsinnerkennung bei der Integration zu
berlcksichtigen.

Beim Vergleich der drei Integrationsstrategien rep, add und only unabhéangig von der Gewichtung
schneidet die add-Strategie immer am besten ab. Die only-Strategie ist bei der Nutzung von Ober-
konzepten meist etwas schlechter als die repl-Strategie und ohne die Nutzung von Oberkonzepten
etwas besser (vgl. Abbildur®6 und8.7 sowohl fir die context als auch fir die first-Strategie). Die
Unterschiede sind aber nur zum Teil signifikant.

Kaum Unterschiede in den Ergebnissen stellt man zum PRC-max100 Datensatz fest.

PRC-max20 Der PRC-max20 Datensatz enthalt nur eine sehr geringe Anzahl an Dokumenten
pro Klasse. Das Einteilen der Dokumente in Gruppen ist bei einem solchen Datensatz am schwie-
rigsten. Das Hintergrundwissen hilft hier aber auch am meisten. So betrégt die relative Verbesserung
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Abbildung 8.6:Vergleicht alle Clusterergebnisseit Gewichtundgtr Strategien mit Hintergrundwissen mit
den Ergebnissen ohne Hintergrundwissen fur 60 Cluster fir PRC-min15-max100

statt 8.5 % bei PRC-min15-max100 jetzt 11.1 %. Der Link, der durch die Oberkonzepte zwischen
den Dokumenten gleicher Klassen in die Vektorreprasentation integriert wird, erzeugt bei diesem
Datensatz den grof3ten Nutzen. Bei Datensatzen mit mehr Dokumenten steigt die Wahrscheinlich-
keit, dass zwei Terme, die durch die Ontologie explizit verbunden sind, auch gemeinsam in einem
Dokument vorkommen. Anschaulich gesprochen sind daher beide Terme auch in einem gemeinsa-
men Clusterzentroiden wiederzufinden.

Wie auch schon beim PRC-min15-max100 Datensatz beobachtet, ist die only-Strategie ohne Be-
ricksichtigung von Oberkonzepten besser als die repl- und auch die add-Strategie. Dieses Bild &n-
dert sich, wenn man die Oberkonzepte mit einbezieht. Dann ist die add-Strategie klar besser und
only schneidet am schlechtesten ab.

PRC Analysieren wir zum Abschluss dieses Abschnittes den PRC-Datensatz. Wir haben gesehen,
wie Hintergrundwissen die Gute von Clusterergebnissen bei Klassen, die kleinere bis mittlere Men-
gen an Dokumenten enthalten, steigern kann. Wenige Dokumente bedeutet hier weniger als 20 bzw.
als 100 Dokumente pro Klasse. In diesen Féllen ist eine Verbesserung des Ergebnisses festzustellen.
Keine Verbesserung findet man beim PRC-Datensatz (vgl. Abbil8uingnd8.10).

Mit unserer besten Strategie, in diesem Fall add, context, ohne Oberkonzepte, konnten wir eine
kleine aber nicht signifikante Verbesserung erzielen. Auch die fir den PRC-min15-max100 Daten-
satz beobachteten Ergebnisse, dass die all-Strategie schlechter als context- und die first- &hnlich gut
wie die context-Strategie ist, findet man beim PRC-Datensatz wieder. Erstaunlich ist, dass durch das
Hinzufligen der Oberkonzepte die Ergebnisse nicht besser, sondern schlechter werden. In Abschnitt
8.3 konnten wir zwar eine Erklarung fur die schlechten Ergebnisse des PRC-Datensatzes erarbei-
ten, wobei die Ursache bei den grofR3en Klassen wie “earn” liegt. Den Abfall der Ergebnisse bei der
Nutzung der finf Oberkonzepte konnten wir damit aber nicht erklaren.

Abbildung8.10gibt die Ergebnisse fir die Clusterlaufe ohne Gewichtung wieder. Sie decken sich
mit den Ergebnissen des PRC-min15-max100 Datensatzes.
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Tabelle 8.4Ergebnisse fur den PRC-Datensatz init 60, prune = 30 (mit Hintergrundwissen und HYPDIS

= context, avg markiert den Mittelwert von 20 Clusterlaufen und std die Standardabweichung)
ONTO | HYPDEPTH | HYPINT Purity InversePurity
avg+ std avg+ std

false

0,751+ 0,006

0,263+ 0,007

add
only
5 add
only

true 0

0,755+ 0,007
0,736+ 0,008
0,746+ 0,006
0,721+ 0,007

0,269+ 0,009
0,266+ 0,009
0,272+ 0,007
0,271+ 0,010

Tabelle 8.5Ergebnisse fur den alternativen PRC-min15-max100-Datensatz (neue Stichproke}=ntib,
prune=30 (mit Hintergrundwissen und HYPDIS = context, avg makiert den Mittelwert von 20
Clusterlaufen und std die Standardabweichung)

Onto

HD HI

Purity
avg+ std

InversePurity
avg+ std

F-Measure
avg+ std

Entropy
avg+ std

false

0,546+ 0,015

0,435+ 0,016

0,479+ 0,016

1,329+ 0,038

true

0| add
only
5| add
only

0,567+ 0,020
0,585+ 0,018
0,602+ 0,017
0,589+ 0,017

0,449+ 0,018
0,460+ 0,020
0,473+ 0,019
0,459+ 0,017

0,492+ 0,017
0,504+ 0,021
0,514+ 0,019
0,500+ 0,016

1,260+ 0,052
1,234+ 0,038
1,178+ 0,040
1,230+ 0,039

8.2.6 InversePurity-Ergebnisse

Neben der Purity als Mal3 zur Beurteilung der Clusterergebnisse bieten sich MalRe wie die Inverse-
Purity (vgl. Gleichungb.15) als entgegengesetztes Mal3 an. Bevorzugt die Purity eine grof3e Clus-
teranzahl und bestraft nicht die Aufteilung gro3er Originalklassen, so bewertet die InversePurity
eher wenige grol3e Cluster positiv und reagiert auch sensibel auf das Aufteilen von Clustern. Die
InversePurity fragt, welcher Cluster am besten eine gewisse Klasse widerspiegelt. Beide Mal3e sind
Gegenspieler. Werden beide Mal3e groRRer, ist die Clusterung auf jeden Fall der zu vergleichenden
Klasseneinteilung ahnlicher. Falls die Purity steigt, aber die InversePurity sinkt, wird eine Aussa-
ge bzgl. der Clustergute schwierig. Wir haben daher die beste Referenzclusterung fur die beiden
Datenséatze PRC-min15-max100 und PRC mit den jeweiligen Clusterungen mit Hintergrundwissen
anhand der InversePurity verglichen. Die TabeBefund8.5 fassen die Ergebnisse zusammen.

Wie zuvor schon gesehen unterscheiden sich die Purity-Werte des PRC-Datensatzes nicht si-
gnifikant fUr eine typische Strategie mit Hintergrundwissen (Hypdis = context, prune = 30, HYP-
DEPTH =5, HYPINT = add) und der Referenzclusterung. Bei der InversePurity beobachten wir
eine kleine aber signifikante Verbesserung des Ergebnisses innerhalb des Konfidenzintervalles von
0.5 %. Ganz anders sieht die Situation beim PRC-min15-max100 Datensatz aus. Wir erhalten klare
Verbesserungen der Ergebnisse sowohl fiir die Purity- als auch fur die InversePurity-Werte bzgl. der
gleichen Hintergrundwissensstrategie (vgl. Tab&lg.

Die Ergebnisse der Tabel&5S basieren auf einer anderen zuféllig gezogenen Menge an Doku-
menten (Ergebniss& 1€ entnommen). Der Datensatz enthalt noch immer die PRC-min15-max100-
Verteilung der Dokumente in den Klassen. Die Ergebnisse decken sich mit den in der Arbeit bisher
vorgestellten Ergebnisses in Bezug auf die Purity. Talf&Begibt neben der InversePurity auch
noch weitere gangige MalRe wie F-Measure und Entropie aus dem Bereich Information Retrieval
(siehe Abschnitb.3.3.3und5.3.3.9 wieder. Die prinzipielle Aussage, dass die Reprasentation mit
Hintergrundwissen zur Steigerung der Clustergute beitragt, wird durch alle Mal3e bestatigt.
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8.2.7 Zusammenfassung und weitere Schritte

Im Allgemeinen konnten wir bei der Nutzung von Hintergrundwissen Folgendes beobachten:

— Hintergrundwissen steigert die Clustergite am meisten bei Klassen mit wenigen Dokumen-
ten. Die besten Ergebnisse wurden bei Datensatzen mit maximal 20 Dokumenten pro Klasse
erzielt. Aber auch alle anderen Datensatze waren im besten Fall nie schlechter als die Baseli-
ne.

— Ohne die Nutzung einer primitiven Wortsinnerkennung (Word Sense Disambiguation) erhéalt
man keine besseren Ergebnisse fur die Nutzung von Hintergrundwissen. Auf der anderen Seite
reichen schon recht einfache Verfahren aus, um Clusterergebnisse zu verbessern.

— L6scht man seltene Worte nicht, so fuhrt dies immer zu einer Verschlechterung der Ergebnis-
se. Vergleichen wir die Ergebnisse beim Léschen von 5 und 30 Worten, so sind die Ergebnisse
bei 30 immer besser.

Alle Ergebnistabellen sind im Internet untettp://www.aifb.uni-karlsruhe.de/WBS/aho/
clustering/ zu finden.

Fazit ist, dass, wenn Ontologien oder ahnliche Ressourcen passend zu einem Korpus zur Verfi-
gung stehen, diese auf jeden Fall eingesetzt werden sollten.

Bei der Analyse der bisherigen Ergebnisse zeigten sich Punkte, die spannende Aufgaben fir die
Zukunft darstellen und viel Potential zur weiteren Steigerung der Clusterglte versprechen. So er-
gab sich, dass z.B. die Klasse “alum” (Aluminium) trotz der Einbeziehung von Oberkonzeptbe-
ziehungen uber mehrere Cluster verteilt wurde (Reutersklassen siehe AEhdtige Inspektion
der Dokumente fiihrte schnell auf die Ursache. Wahrend einige der Dokumente direkt den Term
“Aluminium” enthalten, kommt in anderen Dokumenten kein auch nur aus der Umgebung von Alu-
minium stammender Term vor. Wir entdeckten aber den Term “Bauxit”, den Namen des Minerals,
aus dem Aluminium gewonnen wird. Wir fragten uns, ob WordNet diese beiden Begriffe geeignet
in Beziehung setzt und entdeckten die direkte Meronym-Beziehung (Teil von) zwischen beiden. Die
Nutzung dieser Informationen zur Steigerung der Clustergtite sollte einer der n&chsten Schritte sein.
Dabei ist aber zu beachten, dass man nicht jeden Term mit jedem in Beziehung setzt. So wirde nur
unndtig Rauschen in die Reprasentation der Terme integriert.

Im folgenden Abschnitt gehen wir auf verwandte Ansatze ein. AbscBi@tinalysiert die Aus-
wirkungen der Reprasentationsdnderung und liefert eine Begrindung fur den Erfolg des Ansatzes.

8.2.8 Verwandte Ansatze zum Textclustern mit Hintergrundwissen

Dieser Abschnitt vergleicht unseren Ansatz mit verwandten Ansatzen aus dem Bereich des Textclus-
terns. Der Fokus liegt dabei auf der Nutzung von Hintergrundwissen zur Lésung der Clusteraufgabe.
Es ist uns zur Zeit keine direkte Nutzung von Hintergrundwissen in der in dieser Arbeit beschrie-
benen Form wéahrend des Clusterns bekannt. Mdgliche alternative Clusterverfahren fir den Bereich
des Textclusterns wurden in Kapi&horgestellt. Die im Folgenden diskutierten Ansétze sind mit

dem Ansatz dieser Arbeit verwandt bzw. basieren auf &hnlichen Ideen aus benachbarten Forschungs-
gebieten. Wir tragen daher an dieser Stelle die verwandte Literatur zusammen und grenzen unseren
Ansatz von den Ideen der anderen Ansatze ab.

WordNet zur Verbesserung von Information Retrieval Im Bereich Information Retrie-
val haben sowohl Voorhees 1224 als auch Moldovan und Mihalcea 172 die Mdglichkeit
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untersucht, WordNet fir das wortbasierte Suchen nach Dokumenten nutzbar zu machen. Die Eva-
luierung erfolgte mittels der im Information Retrieval Gblichen MalRe Precision und Recall. Die
Untersuchungen zeigten schnell, dass die Verbesserung der Ergebnisse nicht so einfach mdglich ist.
Erfolgreich konnte86] WordNet zur Wortsinnerkennung nutzen. Gonzalo et.al. erstettianuell

einen Synsetvektor. Sie konnten eine Steigerung der Information Retrieval Ergebnisse gegenuber
einem Wortvektormodell zeigen.

Die Ergebnisse decken sich mit Teilen unserer Ergebnisse, da, wie gezeigt, einiger Aufwand und
die Auswahl der richtigen Strategie notwendig ist, um WordNet erfolgreich zu integrieren. Unser
Ansatz hat den Vorteil, dass er nicht auf WordNet beschrankt ist und die Abbildung automatisch
und nicht manuell erfolgt.

WordNet zur Text-Dokument-Klassifikation Buenaga Rodriguez u. &4] und Ureia Loez
u.a. 15q zeigen die erfolgreiche Integration von WordNet zur Verbesserung der Dokumentklas-
sifikation. Zur Evaluierung nutzten sie den Reuters-Korpus und zeigten fir den Rocchio- und den
Widrow-Hoff-Algorithmus eine Steigerung von bis zu 20 Prozentpunkten. Ihr Ansatz stellt in ge-
wisser Weise eine obere Schranke bei der Performance dar, da die Auswahl der Synonyme fur jede
Kategorie manuell erfolgte. Anschlie3end wurden die im Synset enthaltenen Terme mit ausgewahl-
ten Gewichten dem Wortvektor hinzugefiigt. Die Menge der Fehler wird bei einem automatischen
Verfahren zur Wortsinnerkennung und Auswabhl der korrekten Synsets sehr wahrscheinlich hdher
liegen und durfte so die Gite der Ergebnisse reduzieren.

Die Ergebnisse sind unseren Ergebnissen sehr ahnlich und zeigen, welche Steigerung der Clus-
tergute noch moglich ist.

Statistische Konzepte Die Idee “Konzepte” statt Terme fur das Clustern zu verwenden ist
nicht neu. Es sind verschiedene Ansatze bekannt, denen gemeinsam ist, dass sie nicht die gleiche
Art von Konzepten wie in dieser Arbeit verwenden. Deerwester 48ihaben die Methode Latent
Semantic Indexing (kurz LSI) erfunden. Sie basiert auf einer Singularwertzerlegung der Dokument-
Term-Matix (vgl. Abschniti4.4). Man kann aus dieser Zerlegung einen neuen Raum ableiten, in
dem es dann eine Art “statistische Konzepte” gibt. Die Methode geht davon aus, dass nicht alle Sin-
gularwerte gleich viele Informationen enthalten und spannt den neuen Raum nur tber die grol3ten
Singularwerte auf/109 und |32] zeigen die Anwendung einer erweiterten auf Wahrscheinlichkei-
ten basierenden Version von LSI, ndmlich PLSI (probabilistic), auf Textdokumente. Karypis und
Han nutzen in[12€, 127 Clustering-Methoden zur Berechnung von Wortclustern. Die Wortcluster
stellen hier die neuen Konzepte dar. Sie vergleichen ihre Ergebnisse mit LSl und konnten zeigen,
dass bei reduziertem Aufwand fir die Berechnung der Konzepte ahnlich gute Ergebnisse erzielt
werden kénnen.

Entscheidender Nachteil dieser Methoden ist die Art und Weise der Berechnung der Konzepte.
Die statistischen Konzepte bestehen im Ergebnis aus einer Linearkombination der Originalterme,
d.h. anteilig kommt jeder Term in einem statistischen Konzept vor. Das Auftreten eines statistischen
Konzeptes ist daher fiir einen Anwender nur schwer zu verstehen. Konzepte der Ontologie, wie sie
unser Ansatz verwendet, erlauben eine einfache Interpretation und die Ergebnisse sind fur den An-
wender leicht verstandlich. WordNet oder allgemeiner Konzepte einer Ontologie bieten hier einen
klaren Vorteil gegentiber den statistischen Konzepten.

Arbeiten zu AhnlichkeitsmafRen Alexander Strehl schlagt ii2DY domanenspezifische Ahn-
lichkeitsmaRe vor. Er zeigt die Notwendigkeit der Anpassung von AhnlichkeitsmaRen an die ge-
gebene Aufgabe, um gute Ergebnisse zu erzielen. Im Vergleich zu unseren Ergebnissen versucht
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er, das gleiche Ziel liber die Anderung des MaRes und nicht die Anderung der Reprasentation zu
erreichen. Beide Anpassungen sind aber doméanenspezifisch, d.h. nicht jedes MalR bzw. nicht jede
Ontologie kann fur alle Aufgaben eingesetzt werden.

WordNet und Clustern von Textdokumenten Green beschreibt in8B] und [9Q], wie er
lexikalische Synset-Ketten (lexikal chains) aus Dokumenten gewinnt. Die Ketten bestehen aus Syn-
sets von WordNet, auf die die Worte eines Dokumentes abgebildet werden, wobei gleichzeitig der
Sinn der Worte anhand verbindbarer Synsets erkannt wird. Die Synsets der Wortketten sowie alle
zu diesen Synsets verwandten Synsets bilden die Basis fur die Vektorreprasentation der Dokumen-
te, die dann zum Clustern verwendet werden. Dabei wird ein Dokument durch zwei Vektoren -
einer fur die direkt gefunden Synsets (Member) und einer fur die abgeleiteten Synsets (Linked) -
reprasentiert. Lasst man die unterschiedliche Wortsinnerkennung auf3er Acht und wurde Green nur
einen Member-Vektor zum Clustern verwenden, so entspricht dies unserem Ansatz mit der Strategie
“WordNet only”. Der Linked-Vektor von Green folgt der gleichen Idee wie bei uns das Einbeziehen
der Hypernyme. Die Ansatze sind aber schwer vergleichbar, da wir nur einen Vektor verwenden.
Auch liefert Green keine Aussage, wie gut oder schlecht seine Reprasentation gegentuber der ge-
wohnlichen “Bag of Words”-Methode abschneidet. Alle anderen von uns diskutierten Strategien
sind neu.

Dave u.a. versuchen ii#§] ebenfalls Elemente von WordNet als Attribute flr das Clustering
zu verwenden. Dabei verwenden sie keine Wortsinnerkennung, was zu einer Verschlechterung der
Clusterergebnisse fuihrt. Dies deckt sich mit unseren Ergebnissen. Aus der Arbeit geht leider nicht
hervor, wie der Wortvektor basierend auf WordNet aufgebaut ist, so dass hier kein Vergleich ange-
stellt werden kann.

Hatzivassiloglou et.al. stellen id02] einen Vergleich mehrerer Clusterverfahren auf der Basis ei-
nes “Bag of Words”-Modell vor. Zwei Verfahren — Single Pass und Groupwise-Average Hierarchial
Clustering — werden auf ein um linguistische Features erweitertem “Bag of Words”-Modell ange-
wendet. Dabei konnte anhand des TDT2 Datensatzes gezeigt werden, dass die linguistischen Fea-
tures allein zu schlechteren Clusterergebnissen fihren und zu leicht besseren Ergebnissen in Kom-
bination mit allen anderen Worten. Diese Kombination von Worten mit speziell vorverarbeiteten
Merkmalen entspricht unserer “Add” Strategie. Die Ansatze dieser Arbeit verwenden als Merkmale
zur Erweiterung des Vektors Synsets von WordNet bzw. Konzepte. Hatzivassiloglou u.a. erkennen
mittels “Part of Speech”-Tagger sowie weiterer Heuristiken bestimmte Satzteile oder Namen, die
sie als Merkmale in den Vektor integrieren. Denkbar wére eine Kombination beider Ansatze, um
weitere Verbesserungen der Clustergite zu erzielen.

8.3 Analyse der Reprasentationsanderung

Wie in Abschnitl8.2 gezeigt, bewirkt die Bag-of-Konzept-Reprasentation haufig eine Verbesserung
der Clustergute. Leider konnte dies nicht durchgangig beobachtet werden. Ziel dieses Abschnittes
ist, die Ursache fur diese Beobachtung zu finden.

Fur die Analyse der Reprasentationsanderung bendétigen wir ein geeignetes Mittel, um die An-
derung der Repréasentation bewerten zu kdnnen. Nehmen wir den Reutersdatensatz, so sollte die
Varianz innerhalb einer gegebenen Reutersklasse nach der Anderung der Repréasentation niedriger
sein als vorher. Dies wére eine Moglichkeit zu Gberprifen, ob die Nutzung von Hintergrundwissen
sich auf die neue Reprasentation auswirkt.

Wir nutzen zu Analysezwecken die Varianz oder auch Streuungsquadratsumme einer Dokument-
mengeX C D. Sie berechnet sich nach folgender Gleichung:
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var(X) =Y ) (ta—tx)’, (8.10)
deX teT
wobeit; dem aktuellen Wert fur den Termim Dokumentd undty dem Mittelwert des Terms
Uber alle Dokumente der Mengé entspricht.
Die Varianz uber alle Klassehn einer Clusterung oder auch einer manuellen Klassifikation ergibt
sich dann zu:

var(LL) = Zvar(L) (8.11)

Bei der Veranderung der Reprasentation wird sich die Varianz des gesamten Datensatz ebenfalls
andern. Gut ware eine Reduktion der Innerklassenvarianz, da so die Klassen einfacher gefunden
werden kdnnen. Die Varianzreduktion innerhalb der einzelnen Klassen sollte auch groRer sein als
die veranderte Gesamtvarianz. Um den Effekt Gesamt- und Innerklassenvarianz herauszurechnen,
normieren wir die Varianz wie folgt:

var (L)
var(D)’

Die Varianz kann fur die Vektorreprasentationen mit und ohne Hintergrundwissen berechnet wer-
den. So erhalten wir zwei Wertewr" (L) (mit) und var?#*">u*( ) (ohne Hintergrundwissen) fur

jede Klassd.. Die normalisierte Differenz der Varianzen berechnet man wie folgt:

var, (L) :=

(8.12)

Varwith without

with([,) — var? (L)
vd(L) := n . mn . 8.13
( ) Var%th"“t([,) ( )
Um zu ermitteln, ob und auf welche Klassen sich die veranderte Varianz auswirkt, berechnen wir
mit derindividual inverse purityivp) die Gute, mit der jede Klasse durch eine Clusterung gefunden
wurde:

ipv(L,P) := IIIDIS%W(L, P), (8.14)

und vergleichen diese wieder fir beide Repréasentationen:

ipvwz‘th (L, P) _ il:)vuzz't}wut(L7 IP))
iprithOUt(L, IP;) !

Zum Vergleich nutzen wir die Reprasentationen mit ") und ohne {pv**"°#*) Hintergrund-
wissen.

ipd(L) := (8.15)

Vergleich ausgewahlter Datenséatze Um den Einfluss des Datensatzes auf das Clusterverfah-
ren etwas besser zu verstehen, schauen wir uns zuerst die Verteilung des Datensatzes PRC-min15-
max100 an. Wir erinnern uns, dass der PRC-min15-max100 eine recht homogene Verteilung der
Dokumente Uber die Klassen besitzt (siehe Kajdt&). Der PRC Datensatz ist hingegen sehr un-
gleichmaliig verteilt. Dies muss man bei der Bewertung der folgenden Abbildungen bericksichti-
gen.

Abbildung8.11gibt den Varianzvergleich gemaf} Gleichu@3und passend dazu den Vergleich
der Clustergute entlang der ipd (GleichuBd %) wieder. Die absteigende Kurve in AbbilduBdLl
zeigt die normalisierte Differenz der Innerklassenvarianzen zwischen den beiden Reprasentationen
mit (Strategie: Hypdepth=>5, hypint=add, hypdis=context, prune=30) und ohne Hintergrundwissen.
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Abbildung 8.11Vergleicht die Anderung der Varianz fir jede Kategorie gegen die Anderung der Cluster-
gute bzgl. der individual inverse purity (vgl. GleichuBdlY) am Datensatz PRC-minl5-
max100, wenn die Vorverarbeitungsstrategie von der besten Referenzclusterung zu einer
guten Clusterung mit Hintergrundwissen wechselt (Strategie: Hypdepth=5, hypint=add, hyp-
dis=context, prune=30) fir k=60

Wie man erkennen kann, reduziert die Reprasentationsanderung fur den grofl3ten Teil der Klassen
die Varianz. Sieben Klassen erfahren hingegen eine kleine Steigerung der Varianz. Mit deutlichem
Abstand steigt die Varianz der Klasse “earn” um 6.76 %. Die grof3te Reduktion der Varianz erfahrt
die Klasse “cotton” mit 12.98 %.

Die zweite Kurve zeigt die Steigerung der Clustergite durch die uniberwachte Reduktion der
Varianz fir die meisten Klassen. Die schwarze Gerade gibt die lineare Interpolatignid&erte
wieder. Man erkennt die deutliche Steigung der Gerade. Gréféfé/erte gehen einher mit einer
groReren Reduktion der Varianz. Die Reduktion der Varianz macht es dem varinanzminimierenden
Bi-Sec-KMeans leichter die Originalklassen zu finden. Die Veranderung der Reprasentation be-
wirkt bei vielen Klassen eine Varianzreduktion, die sich positiv auf die Clusterergebnisse auswirkt.
Schauen wir uns das Ganze nun fur den PRC-Datensatz an und vergleichen die Ergebnisse.

Abbildung8.12 stellt wieder die Varianzdifferenzen urigh-Differenzen (mit linearer Interpola-
tion) diesmal fir den PRC-Datensatz dar. Die Varianzreduktion fallt im Durchschnitt Gber alle Klas-
sen bei beiden Datensatzen &hnlich hoch aus (PRC-min15-max100 = 3.56 % PRC = 3.87 %), was
auch zu einer &hnlichen Steigerung dei-Werte fuhrt. Trotzdem erhalten wir deutlich schlechtere
Ergebnisse fir den PRC-Datensatz in Kap&&l.5und8.2.6 Berechnen wir den Mittelwert tber
die ipv-Werte gemal Gleichur@ 14 so erhalten wir fir den Datensatz PRC-min15-max100 ohne
Hintergrundwissenpywithout = 47.28 % und mitipvwith = 52.05 %. Bei PRC-Datensatz ergeben
sich folgende Werteipvwithout = 52.9 % und ipvvih = 60.17 %. Vergleichen wir diese Werte
mit den InversePurity-Ergebnissen aus den Tabedl&und 8.4, so stellen wir eine sehr kleine
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Abbildung 8.12:Vergleicht die Anderung der Varianz fiir jede Kategorie gegen die Anderung der Clustergiite
bzgl. der individual inverse purity (vgl. Gleichui®@l5 am Datensatz PRC, wenn die Vor-
verarbeitungsstrategie von der besten Referenzclusterung zu einer guten Clusterung mit Hin-
tergrundwissen wechselt (Strategie: Hypdepth=5, hypint=add, hypdis=context, prune=30)
fur k=60

Abweichung bei den Werten des PRC-min15-max100 Datensatzes fest und eine sehr grof3e beim
PRC-Datensatz. Wir erinnern uns an die Definition der InversePoudtyy die sich in der Berlck-
sichtigung der Klassengrof3e vom Mittelwert des aus Gleichun@.14unterscheidet. Da aber im
PRC-Datensatz die Dokumente der “earn” oder “acq” Klasse sehr haufig vorkommen (sie stellen
fast 50 % der Dokumente), diese aber leicht schlechter geclustert werden, wirkt sich die Verande-
rung der Représentation auf das gewichtete Mittel nur unwesentlich aus. Beim ungewichteten Mittel
sieht man aber auch fur den PRC-Datensatz eine deutliche Steigerung der Clustergute.

Die Ursache fur die schlechtere Clusterung der “earn” Klasse liegt an der Art des Textes. Er
enthalt in fast jedem Dokument dieser Klasse das Wort “vs.”. Da es nicht in WordNet vorkommt,
konnen wir ihm keine semantische Bedeutung zuordnen. Dies fuhrt per se zu einer sehr geringen
Innerklassenvarianz, die durch die neue Reprasentationséanderung nicht weiter verbessert werden
kann. Weiterhin enthalten die Texte der Klasse keine weiteren semantisch wichtigen Worte, was
den Effekt noch verstarkt. Ein Blick in Anhaiidi1 auf zwei Beispieltexte dieser Klasse macht die
Problematik noch deutlicher. Im Gegensatz dazu lassen sich z.B. die Texte der Klasse “sugar”, die
eine starke Varianzreduktion und eine deutlich bessere Clusterung erfahren, wesentlich besser in die
semantische Représentation Ubersetzen (Beispiele siehe ADLng
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Tabelle 8.6Mittelwert der Purity fir Clusterung des PRC-min15-max100 kit 60 Cluster, prune=30,
tfidf-gewichtet, HYPDIS = context, HYPINT = add, HYPDEPTH = 5 (20 Wiederholungen)
Ontologie| ohne LSI| LSI50 | LSI100| LSI 200

ohne| 54,61 %) 58,83 %| 58,42 %| 58,44 %

mit (context, add, 5) 60,16 %| 61,54 %| 61,98 %| 61,28 %

8.4 Clustern mit LSI-Konzepten

Abschnitti4.4 stellt die statistische Methode Latent Semantic Indexing zur Berechnung von LSI-
Konzepten vor. Dieser Abschnitt vergleicht die Textclusterergebnisse basierend auf LSI-Konzepten
mit den Ergebnissen auf der in dieser Arbeit entwickelten Ontologie-Reprasentation. Weiterhin
werden wir beide Ansatze kombinieren und entsprechende Ergebnisse prasentieren. Vorteil des
LSI-Ansatzes ist die geringe Dimensionalitat des resultierenden Datensatzes. Leider sind die LSI-
Konzepte nicht mehr interpretierbar (siehe Absclth2t§. Dies ist der Vorteil des ontologiebasier-

ten Ansatzes.

Die Evaluierung erfolgt fir den PRC-min15-max100- und den PRC-Datensatz. Als Mal3zahl ver-
wenden wir die Purity. Alle Vergleichswerte beziehen wir aus den Tak8lEfiir den PRC-min15-
max100 und.4 fur den PRC-DatensatzBei den ontologiebasierten Ansatzen wahlen wir immer
die beste Strategie als Vergleichsgrundlage. Die Ergebnisse werdenr=fif) Cluster, einem Pru-
nethreshold von 30 und tfidf-gewichtet berechnet. LSI wird immer auf die reduzierte und gewichtete
Matrix angewendet.

Die erste Zeile der Tabell8.€ gibt die Werte fur den Vergleich der reinen termbasierten mit
der LSI-basierten Bi-Sec-KMeans-Clusterung wieder. Dabei steht LSI 50, 100 und 200 fir die An-
zahl der berechneten Singularwerte, die die Naherungsmatrix enthalt. Man erhalt bei Nutzung von
LSI eine ca. vierprozentige Steigerung der Clustergite unabhangig von der Anzahl der Singular-
werte (signifikant mita. = 0.5 %).® Die Unterschiede zwischen den einzelnen LSI-Clusterungen
sind nicht signifikant (Konfidenzintervall vam = 0.5 %). Die beste ontologiebasierte Clusterung
mit der Strategie HYPDIS = context, HYPINT = add, HYPDEPTH = 5 ist mit 60,2 % um wei-
tere signifikante zwei Prozent besser. Berechnet man die LSI-Konzepte fir die ontologiebasierte
Dokumentreprasenation, so erfolgt eine weitere knapp zweiprozentige signifikante Steigerung der
Clustergute. Auch hier wurden keine signifikanten Unterschiede zwischen den LSI-Clusterungen
entdeckt.

Tabelle8.7 gibt die Vergleichsergebnisse fur den PRC-Datensatz wieder. Auch hier haben wir erst
den Vergleich auf der termbasierten Reprasentation durchgefihrt. Die Anwendung von LSI fuhrte in
diesem Fall zu keiner Verbesserung der Ergebnisse. Bei LSI 50 konnte eine leichte Verschlechterung
des Ergebnisses beobachtet werden (der Unterschied ist aber nicht signifikant). Berechnet man fir
die beste Strategie (in diesem Fall ist das nicht HYPDepth = 5 sondern 0) wieder die LSI-Konzepte,
so kann man auch hier keine signifikanten Verbesserungen der Clusterergebnisse beobachten. Viel-
mehr fallt auf, dass die Purity fir LSI 50 wieder leicht schlechter ist. Der Vollstandigkeit halber
haben wir auch noch einmal die Ergebnisse flr die beste Strategie bei den PRC-min15-max100 in
der letzten Zeile der Tabeli 7 fir den PRC-Datensatz wiedergeben. Die Ergebnisse liegen wie in
den Féllen davor fur LSI auf dem Niveau der Ergebnisse ohne LSI. Das heil3t in diesem Fall, dass
sie leicht schlechter sind als ohne Ontologiereprasentation.

Im Ergebnis dieses Versuchs zeigen LSI-Konzepte und Ontologie-Konzepte ein &hnliches Verhal-

"Auch die Stichprobe der Texte fiir den PRC-min15-max100 Datensatz ist die selbe.
8Test erfolgt mit dem Students t-Test, valo(] oder [169
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Tabelle 8.7Mittelwert der Purity fir Clusterung des PRC ntit= 60 Cluster, prune=30, tfidf-gewichtet,
HYPDIS = context, HYPINT = add (20 Wiederholungen)

Ontologie| ohne LSI| LSI50 | LSI100| LSI200| LSI 300

ohne| 75,10 %) 74,88 %| 75,10 %| 75,09 %| 75,51 %

mit (HYPDEPTH =0)| 75,50 %| 74,85 %| 75,33 %| 75,26 %| 75,29 %

mit (HYPDEPTH =5)| 74,60 %| 74,39 %| 74,60 %| 74,36 %| 74,63 %

ten bezlglich der Clustergite von Textdokumenten. So flihren beide Reprasentationen beim PRC-
minl15-max100-Datensatz zu einer Steigerung der Ergebnisse, wobei der ontologiebasierte Ansatz
leicht besser ist. Die Kombination beider Ansatze liefert nochmals bessere Ergebnisse. Fur den PRC
Datensatz konnte keiner der Ansatze bessere Ergebnisse als die Referenzclusterung liefern. Auch
die Kombination war hier nicht besser. Erste Untersuchungen auf der Basis des Java-Datensatzes
(vgl. Abschnitt2.2) fuhrten zu @hnlichen Ergebnissen wie fur den PRC-min15-max100 Datensatz.

Die Ergebnisse der Kombination von LSI und ontologiebasiertem Ansatz zur Dokumentrepréasen-
tation sind sehr vielversprechend, da sie auf eine weitere Steigerung der Clustergiite zeigen. Eine
umfangreichere Studie liegt aul3erhalb des Rahmens dieser Arbeit.

Der folgenden Abschnitt beschaftigt sich mit der Einsatzfahigkeit der Formalen Begriffsanalyse
zum Clustern von Textdokumenten. Der Vorteil liegt in den vorhandenen Visualisierungstechniken
und deren leicht zu verstehenden Ergebnisse.

8.5 Konzeptuelles Clustern von Texten mit Formaler
Begriffsanalyse

Die Formale Begriffsanalyse (siehe Abschbiff) bietet mit ihren Visualisierungstechniken intuitiv
verstandliche Clusterergebnisse. Daher liegt die Idee nahe, fir leicht verstandliche Clusterergeb-
nisse aus dem Bereich des Textclusterns, die Formale Begriffsanalyse zu verwenden. Wir werden
in diesem Abschnitt zeigen, dass die Formale Begriffsanalyse in der Lage ist, Textcluster zu be-
rechnen. Die Analyse der berechneten Cluster auf der Basis der visualisierten Verbande wird uns
die Grenzen dieser Methode zeigen. Gleichzeitig entwickeln wir Wege zur Uberwindung der Gren-
zen durch die Kombination der Formalen Begriffsanalyse mit Ontologien oder durch die Reduktion
der Komplexitat der Verbande mittels Clusterverfahren wie KMeans. Wir nehmen hier bewusst den
Standpunkt der Formalen Begriffsanalyse als Technik zum Clustern von Objekten und im Speziellen
von Textdokumenten ein und wollen aus diesem Blickwinkel die Ergebnisse betrachten. Wir sehen
in diesem Abschnitt alle zuséatzlichen Schritte als Vorverarbeitung zur besseren Berechnung von
FBA-Clustern. Die Anwendung der Formalen Begriffsanalyse als Analyse und Visualisierungstech-
nik von z.B. KMeans-Textclustern steht erst in Absch@igim Vordergrund der Betrachtungen.

Der folgende Abschnitt wird am Beispiel einer wort- bzw. termbasierten Reprasentation das \Vor-
gehen sowie erste Ergebnisse der Anwendung von Formaler Begriffsanalyse auf Textdokumente
vorstellen. In AbschnitB.5.2 analysieren wir den Einsatz von Ontologien als Basis einer veran-
derten Reprasentation, bevor wir Textcluster auf einem reduzierten Gegenstandsraum in Abschnitt
8.5.3fur den Einsatz der Formalen Begriffsanalyse diskutieren. Wir beenden diesen Abschnitt mit
einem Blick auf verwandte Ansétze.
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Abbildung 8.13Begriffsverband fur 21 Textdokumenten und 117 Terme (TV1)

8.5.1 FBA-Clustern auf einer Wortreprasentation

In diesem Abschnitt wollen wir anhand des Datensatzes DS1 aus AbdeBmie Einsatzmdglich-

keiten der Formalen Begriffsanalyse auf einer termbasierten Reprasentation zum Clustern von Tex-

ten diskutieren. Ein sehr Ubersichtlicher Begriffsverband des Einfihrungsbeispiels mit zehn Clus-

tern als Gegenstande und acht Termen (Wortstdmme) als Merkmale ist in AbkidLaiggebildet.

Die Abbildung ist Gbersichtlich, leicht verstandlich und fiir einen Experten einfach zu interpretieren.
Abbildung8.13visualisiert den Verband fiir alle 117 Merkmale und 21 Gegensténde, wobei jedes

Merkmal ein Termt und jedes Dokumernt ein Gegenstand ist. Diesen Begriffsverband nennen wir

im Folgenden TV1. Er basiert auf dem Konté&t, == (G, M,I) mit G := D, M := T und

(d,t) € I, wenn(ty), > 0 ist® (siehe AbbildundC.1).X° Die Dokumente werden an dieser Stelle

nicht zu Cluster zusammengefasst, sondern jedes Dokument wird als Gegenstand betrachtet. Auch

die Merkmalsmenge wird nicht weiter eingeschrénkt (durch z.B. eine manuelle Auswabhl). Der Kon-

text dieses Verbandes wird aus dem “Bag of Words”-Modell abgeleitet. Die abgeleiteten Termvek-

torent, der Dokumente werden mit tfidf gewichtet und auf die Léange eins normiert. AnschlieBend

erfolgt die Umwandlung in den Kontext nach der in Absch#i8.2vorgestellten Diskretisierungs-

methode. Der Schwellwestbetragt fur TV110 %. Damit erhalt man einen Kontext bestehend aus

21 Textdokumenten (Gegenstande) und 117 Termen (Merkmale).

9Abschnitt4.5.2beschreibt ausfiihrlich die Reduktion des Termvektors fur die Relét@nes Kontextes.
1%Dje weiteren term- und konzeptbasierten Kontexte kénnen analog angegeben werden.
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Eine Visualisierung des TV1 findet man in AbbilduBd.3*! Ziel der Berechnung und Visuali-
sierung eines Verbandes ist vor allen Dingen die Unterstitzung des Anwenders bei der explorativen
Analyse der Texte und dem Finden und Verstehen von (konzeptuellen) Clustern — in diesem Fall
von Textdokumentclustern. Jeder formale Begriff stellt ein Textdokumentcluster dar. Der Umfang,
d.h. die Menge der Gegenstande eines formalen Begriffes sind die Elemente, d.h. die Dokumente
eines Clusters, und der Inhalt des formalen Begriffes sind die beschreibenden Merkmale, d.h. die
Terme bzw. Wortstamme. Der Verband in Abbildud 3 enthélt eine grofRe Anzahl an formalen
Begriffen mit vielen Beziehungen zwischen diesen. Dies fuhrt zu einer komplexen Struktur des Ver-
bandes, die keineswegs leicht zu verstehen ist. Es sind zu viele Cluster und Beziehungen flr eine
Ubersichtliche Visualisierung.

Die Formale Begriffsanalyse erlaubt die Berechnung von Textclustern. Ohne weitere Hilfsmittel
gehen die Vorteile der Ubersichtlichen und verstandlichen Visualisierung der Verbande durch die
hohe Clusteranzahl und die vielen Beziehungen zwischen den Clustern verloren. Im Folgenden ist
daher das Ziel die Berechnung eittidrerschaubaren Menge an Clustenit der Formalen Begriffs-
analyse, dereBeschreibung mit wenigen und aussagekraftigen Teumdteicht nachvollziehbare
Beziehungerwischen den Clustern. Ein Beispiel fir einen solchen Verband liefert Abbil8uhg
Die folgenden Anséatze erreichen mit unterschiedlichen Methoden dieses Ziel. Sie versuchen auf der
einen Seite nur leicht verstandliche Teilverb&nde zu visualisieren oder auf der anderen Seite durch
Vorverarbeitung die Gegenstands- oder Merkmalsmenge zu reduzieren. Dieser Abschnitt diskutiert
die Visualisierung von Teilverbdnden. Weiterhin wird ein Beispiel mit einer manuell reduzierten
Merkmalsmenge und zwei Beispiele mit unterschiedlichem Schwellwert (der Schwellwert hat Ein-
fluss auf die Merkmalsmenge) vorgestellt. Weitere Ansatze zur Veranderung der Gegenstands- und
Merkmalsmengen werden dann jeweils in den Abschnitérund8.5.3eingefuhrt.

Teilverbé&nde visualisieren: Die Software stellt direkt Mittel zum Hervorheben und Visuali-
sieren von Teilverbanden zur Verfiigung. Aus technischen Griinden erfolgt die Visualisierung der
hervorgehobenen Teilverbande in den Abbildung8el¥ und8.15 mit einem gedrehten Verband
(siehe Abschnitb.5.3).

Auf der Suche nach Textclustern, die mehrere Dokumente umfassen, untersucht man im ersten
Schritt die allgemeinen Begriffe und lasst sich diese und alle Unterbegriffe in der Visualisierung
hervorheben. Allgemeine formale Begriffe findet man in der Visualisierung unten. Sie sind direkt
mit dem Top-Begriff verbunden (Der Top-Begriff ist der Begriff, der in dieser Visualisierung am
weitesten unten liegt). Man sieht an der Anzahl der vom Top-Begriff abgehenden Kanten, dass sehr
viele solche Begriffe existieren. Der Begriff mit der Bezeichnung “cup” hat sechs Dokumente im
Umfang und den Term “cup” im Inhalt. Abbildurf14zeigt den gesamten Verband und den her-
vorgehobenen Teilverband, der durch “cup” erzeugt wird. Fasst dieser Begriff mehrere Dokumente
zum gleichen Thema zusammen, so stellt er einen guten Cluster da. Die Themen der Dokumente
sind durch eine manuelle Analyse bekannt. Die sechs gewahlten Dokumente stammen alle aus dem
Bereich FulZball (CL9 fehlt). Das erste Ziel, einen Cluster mit Dokumenten vom gleichen Thema zu
finden, haben wir erreicht. Bei der weiteren Analyse finden wir die Begriffe erzeugt durch “player”
und “game”. Auch sie haben sechs der sieben Ful3balldokumente im Umfang (CL7 fehlt bei player
und CL11 bei game).

Es ist also méglich, formale Begriffe, d.h. Cluster zu finden, die Dokumente zum gleichen The-
ma im Umfang haben. Durch die grof3e Anzahl an solchen formalen Begriffen, finden wir auch eine

Dpje Berechnung der Visualisierung erfolgte mit der Software Cernato der NaviCon AG. Die Texte haben die Na-
men CLO-CL20. Texte CLO-CL6 sind Uber Finanzen, Texte CL7-CL13 Uber Fuf3ball und Texte CL14-CL20 uber
Software.
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Abbildung 8.14stellt den Begriffsverband TV1 mit dem hervorgehobenen Teilverband, erzeugt von “cup”,
dar

grol3e Anzahl an formalen Begriffen, die Dokumente zu unterschiedlichen Themen enthalten. Zur
Bestimmung des Clusterthemas brauchen wir eine gute und leicht verstandliche Beschreibung. Nur
dann sind wir in der Lage, die formalen Begriffe zu einem Thema zu bestimmen. Dazu sollten im
Idealfall alle Dokumente zu einem Thema unter einem formalen Begriff mit einem allgemeinen
Term wie z.B. “Ful3ball” fir unser Beispiel zusammengefasst werden. Anschliel3end sollten Un-
terbegriffe die Dokumente in weitere Cluster zu unterschiedlichen Themen z.B. betreffend Ful3ball
teilen. Auch hier sind wieder aussagekraftige Terme fur das Verstandnis wichtig. Die Anzahl der
Untercluster sollte nicht zu grof3 sein, d.h. der Verband sollte fir eine einfache Exploration weni-
ge formale Begriffe und nicht zu viele Beziehungen enthalten. Wir Gberprifen unsere Forderungen
anhand des Verbandes, der nur die Ful3balldokumente als Gegenstande enthalt, fur die wir schon
allgemeine Begriffe im Gesamtverband entdeckt haben (siehe Abbi8llAly Keine der Forde-
rungen ist erflllt, so dass es sowohl schwierig ist, das Thema der Dokumente zu bestimmen, als
auch die Untercluster und deren Themen. Vielmehr sind viele formale Begriffe abgebildet. Damit
wird es auch schwierig, formale Begriffe mit Hilfe der Visualisierung von Teilverbanden fiir das
Textclustern zu verwenden, da die relevanten Cluster in der Menge aller Cluster im Gesamtverband
nur schwer identifiziert werden kénnen.

Eine Ursache fir die vielen Begriffe und Beziehungen sind synonyme Terme. Synonyme Terme
wie z.B. “Ball”, “Ful3ball” oder “Leder” im Kontext eines Dokumentes Uber Ful3ball transportieren
den gleichen Inhalt. Im Begriffsverband fuhren sie zu einem eigenen Begriff oder Teilverband. Dies
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Abbildung 8.15.gibt den von den Dokumenten (Uber FuRRball) CL6-CL13 erzeugte Teilverband von TV1
wieder

ist zwar korrekt aber nicht hilfreich beim Bestimmen der Beziehungen zwischen den einzelnen
Dokumenten auf der Basis der verwendeten Terme/Worte. Ein einzelner aussagekraftiger Term wére
hier von Vorteil.

Eine weitere Ursache sind fehlende allgemeine Terme bzw. Terme, die in jedem Dokument einer
Klasse vorkommen. Zum Beispiel kommt der Term “cup” nur in sechs Dokumenten vor. In keinem
der sieben Dokumente CL6 bis CL13 kommt das Wort Ful3ball vor. Aus diesem Grund ist es auch
nicht moglich einen formalen Begriff mit dieser Bezeichnung abzuleiten. Dafir finden wir Terme
wie “job”, “side” oder “score”, die durchaus mit Fuf3ball in Verbindung gebracht werden kénnen. Sie
haben aber nicht offensichtlich etwas damit zu tun. Diese detailreiche Betrachtung der Zusammen-
hange (im Sinne der vielen verwendeten Terme) durch die Begriffsanalyse ist fir das Verstandnis
des Verbandes nachteilig. Eine “unscharfe” Betrachtung, sprich auf einem abstrakteren bzw. allge-
meineren Niveau, ware an dieser Stelle von Vorteil. Hintergrundwissen kann solche Informationen
liefern. Einen solchen Ansatz betrachten wir in Abschust.2

Im Folgenden wollen wir untersuchen, ob wir mit den Termen nicht doch einen verstandlichen
Begriffsverband ableiten kdnnen. Dazu reduzieren wir in einem ersten Schritt die Merkmalsanzahl
manuell. Fur das laufende Beispiel lesen wir dazu die Texte des DS1-Datensatz und versuchen mar-
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Abbildung 8.16:Begriffsverband mit manuell ausgewéahlten Termen, so dass sich die gegebenen Klassen in
den konzeptuellen Clustern wiederfinden lassen (TV2)

kante Terme auszuwéhlen. In einem zweiten Schritt erfolgt die Auswahl auf der Basis des Schwell-
wertes, wobei wir hoffen, dass auch bei dieser Methode die aussagekraftigen Terme zum Erzeugen
des Verbandes Uber dem Schwellwert liegen.

Manuelle Merkmalsauswahl: Die manuelle Auswahl von Merkmalen ist sehr zeitaufwendig,
erlaubt aber eine sehr effektive Auswahl der Merkmale. Fir einen verstandlichen Verband missen
die Merkmale idealerweise die Eigenschaft besitzen, dass sie in allen Dokumenten einer gegebe-
nen Klasse vorkommen und in keinem oder méglichst wenigen Dokumenten einer anderen Klasse.
Auch kann man bei der manuellen Auswahl ein paar wenige fur den Anwender leicht verstandliche
Terme auswahlen und muss nicht alle vorhandenen Terme nutzen. Fir die Abl8ldéGivgurde

das beschriebene Vorgehen bei der Wahl der Merkmale berticksichtigt. Da fur die allgemeine An-
wendung der Formale Begriffsanalyse zum Textclustern die manuelle Merkmalsauswahl wegen des
hohen Aufwandes nicht sinnvoll ist, stellt sie an dieser Stelle nur eine Referenz flir einen guten und
verstandlichen Begriffsverband dar. Alle weiteren Methoden versuchen ahnlich verstandliche und
Ubersichtliche Verbande abzuleiten.

Das Ergebnis dieser gezielten Auswahl spiegelt sich in einem deutlich Ubersichtlicheren und ver-
standlicheren Verband wider. Auf der linken Seite gruppieren sich die Ful3balltexte, auf der rechten
Seite die finanzwirtschaftlichen Texte und in der Mitte die Texte, in denen es um Software geht.
Auch der Inhalt der Dokumente lasst sich anhand der verwendeten Worte gut erfassen. Querbezie-
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Abbildung 8.17:Begriffsverband mit) = 80 % (TV3)

hungen zwischen den Klassen wie z.B. bei Dokument “Soc4” und “Sof6” mit “develop” (man kann
sowohl Software entwickeln als auch Strategien im Fuf3ball) sind durchaus nachvollziehbar.

Die manuell ausgewdahlten Merkmale zeigen, dass das konzeptuelle Clustern von Textdokumen-
ten zu guten Ergebnissen fuhren kann. Man ben6étigt nun eine effektive Strategie fur die Merkmals-
auswahl. Im Folgenden untersuchen wir die Mdglichkeit, die manuelle Merkmalsauswahl durch
die Wahl unterschiedlicher Schwellwerte, die eine unterschiedliche Merkmalsanzahl bewirken, zu
ersetzen.

Merkmalsauswahl per Schwellwert: Der Schwellwer® bei der Berechnung der Merkmale

fur den Kontext hat Einfluss auf die Anzahl der Merkmale. Ein hoher Schwellwert bewirkt eine
geringere Merkmalsanzahl, ein niedriger eine hohe Anzahl. Ein naheliegender Ansatz zur Merk-
malsauswahl (Reduktion) besteht in der Steigerung des Schwellwertes. Abb8diizeigt den
Verband mit einem Schwellwert vah= 80 %. Zwdlf der 21 Dokumente sind im Umfang des Top-
Begriffes und haben keinen Term, dessen Gewicht Uber dem Schwellwert liegt. Die Aussagekraft
des Verbandes wird nicht nur durch die nicht beschriebenen zwolf Dokumente, sondern auch durch
die sehr wenigen Beziehungen zwischen den restlichen neun Dokumenten stark reduziert. Auch die
Terme der neun beschriebenen Dokumente sind nicht eindeutig. “offer” oder “restructur’” muss man
nicht unbedingt mit den Themen Fuf3ball bzw. Finanzwirtschaft verbinden. “feature”, “releas” oder
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Abbildung 8.18Begriffsverband mit) = 45 % (TV4)

“server” dagegen schon eher mit Software. Wir haben zwar das eine Ziel, die Anzahl der forma-
len Begriffe des Verbandes zu reduzieren erreicht, dies aber auf Kosten der Verstandlichkeit. Auch
fehlen die themenbezogenen Cluster, die z.B. alle Ful3balldokumente zusammenfassen. Der Ziel-
verband sollte mehr formale Begriffe enthalten, d.h. wir benétigen eine gréf3ere Merkmalsmenge.
Betrachten wir abschlieRend den Fall eines mittleren Schwellwertes. Bei der Reduktion des
Schwellwertes konnen die Dokumente, die im letzten Kontext kein Merkmal hatten, wieder durch
Merkmale im Kontext beschrieben werden. Abbildid& gibt den Verband fur den Fall wieder,
wenn jedes der Dokumente mindestens einen Term im Inhalt hat, d.h. der Top-Begriff keinen Ge-
genstand enthélt. Dies ist bei einem Schwellwert von ca. 45 % di@r Fall.
Bei der Analyse des Verbandes der Abbildi@& aber auch der Abbildungeéh17 und8.16
erkennt man eine deutlich héhere Anzahl an Beziehungen zwischen den formalen Begriffen, die die
Software-Dokumente reprasentieren, gegeniber den Begriffen der anderen beiden Originalklassen.
Funf der neun Dokumente, die durch mindestens einen Term in Abbil8urtgeschrieben wer-
den, sind aus der Klasse Software. Die Terme der Software-Dokumente erhalten h6here Gewichte
als die meisten Terme der anderen Klassen. Das fuihrt auch bei héherem Schwellwert zu mehr Ter-
men und so zu mehr formalen Begriffen und Beziehungen zwischen diesen, also einem komplexeren
Verband. Damit stehen weder fir die Softwareklasse, hier gibt es zu viele Beziehungen, noch fir
die beiden anderen Klassen, hier gibt es zu wenige Beziehungen, aussagekraftige Begriffe zur Ver-
flgung, die alle Dokumente einer Klasse im Umfang haben und klar beschreiben.
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Beim Vergleich von Abbildun@.18mit8.17fallt auRerdem die stark gestiegene Anzahl an for-
malen Begriffen auf. Es wurden nicht nur wichtige Terme einer Klasse hinzugefugt, sondern auch
viele Terme, die Verbindungen zu Dokumenten aus anderen Klassen schaffen. Dies fiuhrt aber zu
vielen Begriffen und zu einem schwer verstandlichen Verband. Das Ziel, die Dokumente anhand
automatisch ausgewahlter Merkmale zu beschreiben, wurde nicht erreicht. Die Textcluster und de-
ren Abhangigkeiten, die dem Verband der Abbildiég8entnommen werden kbnnen, entsprechen
nicht den Erwartungen eines einfachen und leicht zu interpretierenden Verbandes, die sich aus dem
Verband aus Abbildun@.16 und dessen Herleitung ergeben. Weder kann man die drei gegebenen
Klassen entdecken, noch bekommt man eine adaquate Beschreibung. Auch sind nur wenige formale
Begriffe vorhanden, die Dokumente gleicher Originalklassen enthalten.

Das Ziel, mit diesem einfachen schwellwertbasierten Ansatz die Worte auszuwéhlen, die die Do-
kumente einer Originalklasse beschreiben und in Beziehung zueinander setzen, wie dies in Ab-
bildung/8.16 bei der manuellen Auswahl gezeigt werden konnte, kann der Ansatz nicht erfillen.
Wir werden daher im Folgenden aus Sicht der Formalen Begriffsanalyse weitere Vorverarbeitungs-
schritte durchfiihren, um die zur Verfigung stehenden Merkmale so zu verandern, dass ein Clustern
mittels der Formalen Begriffsanalyse ermdglicht wird und so auch leicht verstandliche Verbande
entstehen.

Zusammenfassung:  Die direkte Anwendung der Formalen Begriffsanalyse auf Textdokumen-

te fuhrt zu einem unubersichtlichen und schwer verstandlichen Verband und unterstiitzt so den An-
wender nicht sehr gut bei der explorativen Analyse von Textdokumenten. Folgende Grinde wur-
den herausgearbeitet: Die Verbindung von jedem Dokument zu jedem anderen anhand von Wor-
ten/Wortstammen als dokumentbeschreibende Terme erzeugt einen sehr detaillierten Verband mit
vielen Querbeziehungen zwischen Dokumenten auch unterschiedlicher Originalgruppen. Aul3er-
dem ist die Gewichtung und Auswahl der Merkmale sehr entscheidend. Merkmale, die eine Gruppe
gut beschreiben, aber auch Dokumente anderer Gruppen, helfen bei der Diskriminierung nicht und
fuhren nicht zu den gewtiinschten Textclustern. Eine Balance von beschreibenden und diskriminie-
renden Merkmalen wére wiinschenswert. Auch fehlen allgemeine Merkmale, die den Inhalt einer
Klasse zusammenfassen, da die Terme nicht im Text vorkommen. Mit solchen Merkmalen wére
die Abstraktion von zu vielen Details moglich. Das wirde die Lesbarkeit und Verstandlichkeit des
Verbandes steigern. Die einfache Methode der Adaption des Schwellwertes zur Begrenzung der
Merkmalsanzahl war nicht erfolgreich.

Im folgenden AbschnitB.5.2 figen wir mit Hilfe einer Ontologie allgemeinere Terme in die
Reprasentation ein. Wir wollen untersuchen, ob diese Terme die Verstandlichkeit des Verbandes
steigern. Auch mochten wir wissen, ob formale Begriffe vorkommen, die alle Dokumente einer
Originalklasse enthalten.

8.5.2 FBA auf einer Konzeptreprasentation

Abschnitt8.5.1 hat gezeigt, dass die termbasierte Dokumentreprasentation Schwierigkeiten bei der
Abstraktion und Generalisierung hat. Die Konzepte einer Ontologie nach DefiBitsawie die
die taxonomischen Beziehungen bieten sich fir eine abstraktere Reprasentation an. Im Folgenden
wurde mit Methoden des Ontology Learnings (sieb&d) eine Ontologie Names SOL1 (siehe Ab-
bildung8.19 fur die Texte des Datensatzes DS1 modelliert. Im Folgenden werden wir erst die
Ontologie einfiihren und dann untersuchen, ob eine konzeptbasierte Reprasentation der Dokumente
zu einer verbesserten Clusterung durch die Formale Begriffsanalyse fihrt.

Die Ontologie SO1 in Abbildun@.19 besteht nur aus einem Lexikon, den Konzepten und ei-
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Abbildung 8.19:Beispielontologie passend zum Datensatz DS1 in Kabitell

ner Taxonomie. Die taxonomische Beziehung zwischen den Blattkonzepten und den dazugeho-
rigen Oberkonzepten ist nicht immer eine “isa” Beziehung. Das allgemeinste Konzept ist das
KAON:ROOT-Konzept. Jede Kante von diesem Konzept fihrt zu einem Unterkonzept. Ausgehen-
de Kanten von diesen Unterkonzepten fihren wieder zu deren Unterkonzepten usseR¥.BR

ist ein Unterkonzept vVoBOFTWARE und SOFTWARE ist ein Unterkonzept VORAON:ROOT.

Bei der Modellierung der taxonomischen Beziehung wurden Konzepte, die vorrangig in Doku-
menten einer Klasse vorkommen, in der Taxonomie auch dem passenden Oberkonzept zugeordnet,
z.B. cup dem KonzeptsPORT Wir erhoffen uns von diesem Vorgehen bei der Modellierung eine
veranderte Verbandsstruktur, die zu formalen Begriffen flhrt, die Dokumente einer Klasse zusam-
menfassen und mit dem entsprechenden Bezeichner, wie z.B. “Sport” eine leichtere Interpretation
durch den Anwender zulassen. Diese einfache Ontologie werden wir im weiteren Verlauf dieses
Abschnittes zur Erlauterung der Idee einer konzeptbasierten Reprasentation verwenden. Durch die
einfache Struktur kann man die Einbettung der Konzepte in die Représentation und deren Wirkung
im resultierenden Verband leicht nachvollziehen.

Die Ontologie SO1 wurde wahrend des Vorverarbeitungsprozesses, wie er in AbSchxitt
beschrieben ist, integriert. Die Merkmale im Kontext und Verband bestehen nun nur noch aus Kon-
zepten der Ontologie SO1 (siehe AbbilduBd. 9, wobei keine Wortsinnerkennung erfolgte. Fr
Terme, die auf mehr als ein Konzept abgebildet werden kdnnen, wurde zufallig eines gewahlt. Je-
der Bezeichner in der Abbildung enthalt nun die lexikalischen Eintrage der Ontologie SO1. Bei der
Vorverarbeitung wurden auch die verschiedenen Schreibweisen eines Wortstammes der Ontologie
automatisch hinzugeftigt und spater in die Merkmalsnamen der FBA Glbernommen. Das fuhrt dazu,
dass Worte in unterschiedlichen Schreibweisen oder bei kurzen Worten, das Wort zweimal im Inhalt
eines formalen Begriffes auftaucht (siehe Abbildi@&20).

Zwei Fragen werden anhand der Ontologie im Folgenden untersucht:
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Abbildung 8.20:Verband CV1 des Datensatzes DS1 auf Basis der Ontologie ©S11( %)

— Findet man die Hierarchie der Ontologie auch in &hnlicher Form im Begriffsverband wieder?
— Gewinnt der Verband durch die Ontologie an Struktur, Ubersichtlichkeit und damit Verstand-

lichkeit?

Dazu wurde der Verband auf der Basis der Ontologie berechnet. Die Visualisierung des Verban-
des gibt Abbildun¢8.20wieder, den wir im Folgenden CV1 nennen werden. Alle Dokumente aus
dem Bereich Ful3ball findet man unter dem \BRORT erzeugten Begriff. Der Gegenstandsbegriff
Finanzdokument 4 (CL4) ist ebenfalls unter dem Merkmalsbe§RHHRT zu finden. Dies liegt an
der fehlerhaften Abbildung des Wortes “world” auf das KonzepRLD cuUP. Die Phrase “in the
world” des Dokumentes CL4 hat nichts mit dem “World Cup” zu tun. Diesen Fehler bei der Zuord-
nung der Konzepte kann man nur vermeiden, wenn man entsprechende Wortsinnerkennung beim
Abbilden der Terme auf die Konzepte einsetzt, die hier nicht zum Einsatz gekommen ist. Vollig
unabhéngig davon ist das Wort “World” an sich kritisch zu betrachten, kann es doch in allen drei
Bereichen vorkommen.

Bei der Analyse der beiden Klassen “Finanzen” und “Software” im Verband erkennt man, dass
ausschlie3lich Dokumente des Finanzbereiches unter dem Merkmalsihegrfice zu finden
sind. Bei den Softwaredokumenten ist das Ergebnis leider nicht so eindeutig. Drei Dokumente aus
dem Finanzbereich erzeugen ebenfalls Unterbegriffe 8omTWARE erzeugten Begriff. Hier gibt
es zwei Grinde: Einerseits ist in einigen Dokumenten tatsachlich die Rede von Finanzsoftware. Die-
se Verbindung ist damit korrekt, wobei die Frage, welches Thema vordergrindig im jeweiligen Do-



8.5 Konzeptuelles Clustern von Texten mit Formaler Begriffsanalyse 143

1 B L [y
c CLE: o 1| — et L
Ty, B ik cm:y [ |

?3’!
Cliez =
EETI— ,4 g—-"""..m‘raﬁ CLigy
?i#"-l
@ i l
v "" (hIEuropean
[hifinancial gain' 2 -
[H]gain “'[h]dining-loom athen
7 (hlemployes
income [hlweb
[h]grosz, revenue, receipts' [h)warker
/ ‘.
(hIMAS DAL 2 ';
[h)data spstem, |nf0rmat|0n system’ .‘ : /
= i |'[h]instituti0n, establishmert. [1} L % s
,'I R ot ] [(hlevidence 4
: - o (hjrecord
(himarket, marketplace’ ﬂ 5 i (hjindication
[hladminiztrative distict, adminiztative divis |2 {hoble; ca b
[h]country, state, land, nation’

[ihJworld, hurnan race, humanity, humankinc]l <

|'[h]defender, guardian, protectar' |'I| I"

(hlcup

[h]ware 3
'hlcrockery, dishware'
[hitableware

Abbildung 8.21:Verband WV1 des Datensatzes DS1 auf der Basis von WordNet20 %)

kument behandelt wird und ob die Verbindung zum Merkmalsbe§aH#TWARE gewiinscht ist, of-

fen bleibt. Auf der anderen Seite ist die Zuordnung s@veLOP als Unterkonzept VOBOFTWARE

in der Ontologie eher kritisch zu betrachten. Diese Beziehung ist die Ursache fur die Verbindung
zum MerkmalsbegriffSoFTWARE des Dokumentes zwei. Da die Entwicklung von Software etwas
sehr Zentrales in diesem Bereich ist, das Wort selber aber eher unabhangig von der Domane, ist die
AufnahmeDEVELOP als Konzept in der Ontologie nicht immer zu empfehlen.

Die bisher verwendete Ontologie wurde fur die Beispieltexte mit dem Ziel, die Bildung von Grup-
pen zu unterstutzen, modelliert. AbbilduBg1 stellt den Verband auf der Basis von WordNet-
Konzepten (es wurden nur Konzepte beriicksichtigt) unter Nutzung der “Kontext”-Strategie mit drei
zusétzlichen generellen Konzepten dar. Wir nennen diesen WV1. WordNet als sehr allgemeine Res-
source hat den Vorteil, dass sie sehr umfangreich ist, aber auch den Nachteil, dass sie sehr spezielle
Themen nicht abdeckt. Wichtig zum konzeptuellen Clustern sind aber die in der Ontologie enthal-
tenen Worte und deren entsprechende Bedeutung. Eine doméanenspezifische Ontologie ist in einem
solchen Fall unter Umstanden WordNet vorzuziehen.

Vergleichen wir die Visualisierung der Verbande CV1 und WV1 in Abbildi@20und8.21,
dann fallt sofort die gestiegene Komplexitat des Verbandes WV1 gegenuber CV1 auf, obwohl der
Schwellwert fir WV1 mit 20 % hoher gewahlt wurde als der von CV1 mit 10 %. Die gestiegene An-
zahl von formalen Begriffen lasst sich mit der grof3en Zahl von referenzierten Konzepten erklaren.
Durch die GroRRe von WordNet konnten viele Worte erfolgreich auf Konzepte abgebildet werden.



144 8 Textclustern mit Hintergrundwissen

Viele der generellen Begriffe im Verband WV1 enthalten zur Verstandlichkeit beitragende Labels,
wie z.B. FINANCIAL GAIN . Es sind aber auch viele Konzepte zu finden, die bei der Erklarung des
Inhaltes nicht oder nur wenig helfen. So sind z.B. “evidence” oder “indication” nur schwer ohne den
genauen Kontext verstandlich und helfen nicht, die Dokumente dieser drei Themen gut zu trennen.
Durch die grol3e Zahl an Konzepten wird der Verband unubersichtlicher und bei Fehlern der Wort-
sinnerkennung, wie sie im vorherigen Absatz angesprochen werden, bekommt man zusatzlich eine
Reihe falscher Oberkonzepte hinzu. Diese Oberkonzepte stellen ihrerseits wieder Beziehungen zu
Konzepten her, die nichts mit dem urspriinglichen Konzept zu tun haben. Diese Beziehungen fin-
det man auch im Verband wieder. Der Effekt fuhrt dann zu einer Verschlechterung der Clusterung
(weitere Beispiele zu Problemen mit der Wortsinnerkennung findet man in Absetiiy. Auf
der anderen Seite kann man auch beim Hinzufiigen von WordNet-Konzepten die Oberkonzepte im
Verband als allgemeine Begriffe wiederfinden. Damit erfillt die WordNet-Integration eines der bei-
den Ziele. Durch die Fehler beim Abbilden der Terme auf die Konzepte, konnte das zweite Ziel
nicht erreicht werden. Techniken aus dem NLP-Bereich (siehe Abshhi) versprechen Ver-
besserungen im Bereich der Wortsinnerkennung und fuhren folglich auch zu einer tUbersichtlicheren
Verbandsstruktur.

Zusammenfassung:  Trotz der beschriebenen Schwierigkeiten durch zu viele “nichts sagende”
Konzepte aus WordNet, fehlerhafter Abbildungen von Worten auf die “richtigen” Konzepte bzw.
Probleme mit der modellierten Ontologie spiegelt sich die in der Ontologie modellierte Hierarchie
klar im Verband wider. Generelle Konzepte der Ontologien entsprechen in unserem kleinen Beispiel
allgemeinen Begriffen im Verband. Die Ubersichtlichkeit wurde durch die Strukturierung der manu-
ell modellierten Ontologie und die Reduktion der Anzahl der Begriffe erhéht. Bei der Nutzung von
WordNet konnte dieser Effekt nicht erzielt werden. Um dieses Problem zu |6sen, werden wir uns im
nachsten Abschni.5.3ansehen, wie man mit KMeans die Komplexitat des Verbandes durch die
Reduktion der Gegenstandsmenge weiter senken kann.

8.5.3 Reduktion der Gegenstandsmenge durch KMeans

Um Einfluss auf die Anzahl der dargestellten formalen Begriffen zu nehmen, wurde bisher die An-
zahl der Merkmale verandert. Dieser Abschnitt analysiert Veranderungen der Gegenstandsmenge,
wobei indirekt auch die Merkmalsmenge beeinflusst wird. Dazu wenden wir in einem ersten Vor-
verarbeitungsschritt KMeans zum Clustern der Textdokumente an. Wir mochten so die Anzahl der
Dokumente auf eine Uberschaubare Clusteranzahl reduzieren. Die Formale Begriffsanalyse wird
die Menge der Cluster als Gegenstandsmenge verarbeiten. Die Anzahl der Cluster ist kleiner als
die Menge der Dokumente. Jeder Cluster fast im Allgemeinen mehrere Dokumente zusammen, die
dann als ganzes durch Terme beschrieben werden.

Durch das Clustern von Dokumenten werden diese nicht nur in Gruppen eingeteilt, sondern die
Terme, die zur Beschreibung der Cluster verwendet werden, sind die zentralen Terme aus allen Do-
kumenten einer Gruppe und nicht nur aus einem einzelnen Dokument. In gewisser Weise verandern
wir so auch die Anzahl der Merkmale. Nicht jeder bisher wichtige bzw. beschreibende Term eines
Dokumentes wird spater als beschreibendes Merkmal auch wichtig zur Beschreibung eines Clus-
ters sein. Weiterhin miussen die wichtigen Terme nicht unbedingt in jedem Dokument vorkommen.
Die Zusammenfassung des Inhaltes der Dokumente eines Clusters durch wenige wichtige Terme
aus allen Dokumenten fiihrt zu einem ubersichtlichen und abstrakten Verband. Ahnlich wie beim
Auflésen von Synonymen und dem Hinzufligen von Oberkonzepten hilft das gemeinsame Auftre-
ten von Termen in einem KMeans-Cluster bei der Abstraktion vom Detail eines Dokumentes. Im
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Abbildung 8.22Begriffsverband TV5 erzeugt mit den gleichen Merkmalen wie Verband KV1

Folgenden werden wir die unterschiedlichen Beschreibungen — dokumentbasiert und clusterbasiert
— anhand zweier Verbande diskutieren.

Abbildung5.4 zeigt den Verband einer KMeans Clusterdifjir den Beispieldatensatz DS1 mit
der beschrankten Termmengeden wir im Folgenden KV1 nennen. Der Verband KV1 basiert auf
dem KontextK v, := (G, M,I) mit G := P, M := T und(P,t) € I, wenn(ip), > 6 ist (siehe
Abbildung5.3). Den KontextK;y; ohne Einschradnkung der Termmenge gibt Abbildhg wie-
der. Der visualisierte Verband basiert auf zehn Clustern. Wie gewtinscht erhalt man einen einfachen
und Uberschaubaren Verband. AbbildiBi@2 gibt den Verband unter Verwendung der gleichen
TermeT als Merkmale, aber nicht fur Cluster, sondern fur jedes einzelne Dokument wieder. Man
erhélt den zugrundeliegenden Konté&t, s := (G’, M’, I') aus den Termvektoren der Dokumente
mit G’ :== D, M’ := T und(d,t) € I', wenn(t,), > 6 ist. Wir nennen den auk;s berechneten
Verband TV5. Der Verband enthalt, wie nicht anders zu erwarten, deutlich mehr Begriffe als der
Verband KV1. Dies spiegelt sich auch in den vielen Abh&ngigkeiten zwischen den Begriffen, zum
Teil erzeugt durch Dokumente unterschiedlicher Klassen, wider. Dies fuhrt zu einem untbersichtli-
chen Verband, aus dem man schlecht die Clusterstruktur ablesen kann.

Analysieren wir dies anhand zweier Begriffe etwas detaillierter. Der Begriff mit dem Label “end”
fuhrt in beiden Verbanden KV1 (siehe AbbilduBgl) und TV5 (siehe Abbildun®.22) zur Verbin-
dung von Clustern bzw. Dokumenten mit unterschiedlichen Themen; z.B. werden bei KV1 jeweils
drei Dokumente aus allen Bereichen (Cluster 3, 7, 8) miteinander verbunden. Genauer sieht man
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die Verbindung im Verband TV5, wo die Dokumente “fin2” und “fin3” mit “soc5” und “sof6” ver-
bunden sind. Es sind also wirklich Dokumente aus allen drei Bereichen beteiligt, wobei durch die
Abstraktion beim Clustern auch Dokumente aus Cluster mit “end” in Verbindung gebracht werden,
die das Wort an sich nicht enthalten. Ein ahnliches Phdnomen beobachtet man beim Begriff mit
dem Label “cup”. Enthalten in TV5 nur zwei der sieben Sporttexte den Term “cup” und werden
auf diesem Weg mit dem “World Cup” in Verbindung gebracht, umfasst der Merkmalsbegriff “cup”
im Verband KV1 alle sieben Sporttexte. Dieser Effekt wird auf die so genannte co-occurrence, dem
gemeinsamen Auftreten von Termen in Texten gleichen Inhaltes, zurtickgefihrt.

Es sei noch darauf hingewiesen, dass der Verband KV1 eine “Néherung” des Verbandes TV5
ist, d.h. der Verband KV1 kann als Begriffshierarchie der Dokumente (die in den entsprechenden
Clustern sind) interpretiert werden. Ein Dokumenwird nicht durch den eigenen Termvekigt
sondern durch den Termvektgs seines Cluster® beschrieben, d.h. wenhe P dann gilt fr die
Relation!”: (d,t) € I' wenn(tp), > 6 und nicht(t;), > 6. Alle Dokumente eines Clusters haben
dann exakt den gleichen Termvektor und fallen so auf den gleichen Begriff.

Eine offene Frage ist, wie weit inhaltlich gesehen die genéherte Clusterrepraseftiati@ines
Dokumentes von der jeweiligen Dokumentreprasentatign abweicht. D.h. welche Terme mehr
und welche Terme in beiden Repréasentationen weniger Gewicht haben und dann entsprechend im
Verband erscheinen.

In Abschnitt8.5.4diskutieren wir Arbeiten, die analog zu den Ansatzen des Absch@ifatie
Formale Begriffsanalyse zum Verarbeiten und speziell zum Clustern von Textdokumenten eingesetzt
haben.

8.5.4 Verwandte Anséatze

Es sind keine Arbeiten bekannt, in denen die Formale Begriffsanalyse zum Clustern von Textdoku-
menten eingesetzt wurde. Der ahnlichste bekannte Ansatz, bei dem mit Hilfe der Formalen Begriffs-
analyse Textdokumente verarbeitet wurden, stammt aus dem Bereich des Information Retrieval.

Kim u.a. [132], [133 verbessern das Information Retrieval, indem sie das Browsing, d.h. die
Prasentation von Suchergebnissen mittels Formaler Begriffsanalyse unterstiitzen. Dabei greifen sie
auf Schlagworte und Thesauri zurtick, um die Dokumente kompakt zu beschreiben. Dies kommt
unserem ontologiebasierten Ansatz am nachsten, wobei wir durch die automatische Ubersetzung der
Terme eines Dokumentes mit wesentlich mehr Termen umgehen missen als das in den Arbeiten von
[132] und [133 der Fall ist. Die manuell zugeordneten Schlagworte stellen eine bessere Grundlage
zum Clustern durch die Formale Begriffsanalyse dar. Da dieser Ansatz nicht skaliert, arbeiten wir
mit einem automatischen, skalierenden Abbildungsmechanismus.

Zusammenfassung:  In diesem Abschnitt haben wir den Einfluss unterschiedlicher Methoden
auf die Clusterung von Textdokumenten mit Hilfe der Formalen Begriffsanalyse zur Steigerung der
Verstandlichkeit untersucht. Neben Techniken zur Exploration des Verbandes durch die Darstel-
lung von Teilverb&nden wurden auch Methoden zur Reduktion der Merkmals- und Gegenstands-
anzahl analysiert. Auch die Visualisierung von Teilverbanden stellte sich als hilfreich heraus. Fur
eine leicht verstandliche Visualisierung fehlten aber u.a. Zusammenhénge zwischen den formalen
Begriffen. Mit Hilfe der Ontologie konnten diese in den Verband integriert werden. Trotz dieser Zu-
sammenfassung und Strukturierung der Merkmale lasst sich mit Hilfe der Formalen Begriffsanalyse
nur eine begrenzte Anzahl an Dokumenten verarbeiten. Daher wurde die Reduktion der Gegen-
standsanzahl mit Hilfe von KMeans ohne den Einsatz einer Ontologie analysiert. Die berechneten
KMeans-Textcluster lieRen sich tbersichtlich visualisieren. Auch wurde nicht mehr jedes Detall
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eines Dokumentes in den Vordergrund gestellt, sondern mehr das Thema eines Clusters. Es fehlte
aber eine Ubersichtliche und leicht verstandliche Strukturierung zwischen den Clustern verschiede-
ner Themen.

Im n&chsten Kapitel untersuchen wir daher die Kombination dieser Anséatze. Wir berechnen Text-
cluster mit KMeans auf der Basis einer ontologiebasierten Reprasentation und nutzen zum Finden
von interessanten Clustern oder Clustergruppen die Moglichkeit Teilverbande zu explorieren. Auf
diese Weise kombinieren wir die Vorteile der verschiedenen Ansétze. Das Vorgehen wird im nachs-
ten Kapitel im Detail anhand der Visualisierung von Textclustern erlautert.
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9 Beschreibung von Textclustern mit
Hintergrundwissen

Neben dem Berechnen von Clustern und der Steigerung der Clustergiite ist ein zentrales Thema des
Clusterprozesses die Prasentation der Clusterergebnisse. Der Anwender muss die berechneten Clus
ter leicht verstehen und deren Zustandekommen nachvollziehen kdnnen. Dieses Kapitel vergleicht
zwei Ansétze, einen einfachen Ansatz, der die Ergebnisse in Tabellen- oder Listenform prasentiert,
und einen Ansatz auf der Grundlage der Formalen Begriffsanalyse anhand des Reuters-Datensatzes
Beide Ansatze werden zur Prasentation von Textclusterergebnissen verwendet. Neu an diesen An-
satzen sind die zu Grunde liegenden Merkmale sowie deren Auswahl fur die Prasentation der Clus-
ter. Als Merkmale werden Konzepte einer Ontologie und nicht wie in Kagiteinfache Terme
herangezogen.

Ziel der in diesem Kapitel vorgestellten Methodendi Beschreibung von Textclustedie mit
KMeans oder verwandten Algorithmen berechnet werden. Der Anwender soll in die Lage versetzt
werden, den Inhalt der Dokumente eines Cluster erfassen bzw. abschéatzen zu kénnen. Wir beno-
tigen daher eine kurze, leicht verstandliche und pragnante Zusammenfassung jedes Clusters, die
gleichzeitig diesen Cluster von den anderen Clustern einer Clusterung abgrenzt.

Abschnitt9.1 stellt die Parameter fur den zur empirischen Untersuchung verwendeten Reuters-
Datensatz vor. Die Ergebnisse eines Clusterlaufes werden mit Hilfe von Tabellen auf der Basis von
Konzepten in Abschnil®.2 diskutiert. Dabei werden auch Probleme dieses Ansatzes herausgearbei-
tet. Abschnitt9.3 nutzt zur Prasentation der Ergebnisse die Formale Begriffsanalyse und diskutiert
verschiedene Wege der explorativen Analyse der visualisierten Begriffsverbénde. Auf den Einsatz
von alternativen und verwandten Ansatzen gehen wir in Absc@digin.

9.1 Der PR(C5-Datensatz

Ein speziell vorverarbeiteter PRC-Datensatz, den wir im Folgeitfefi;o-Datensatz nennen, wird

im Rest dieses Kapitels als Beispiel-Datensatz genutzt. Der PRC-Datensatz, bei dem es sich um
alle 12344 Reuters-Dokumente handelt, wurde in Absciiitausfihrlich vorgestellt. Die zur
Vorverarbeitung verwendeten Parameter werden im Folgenden eingefihrt. Dabei geht es nicht nur
um die Schritte zum Aufbau des Konzeptvektors, sondern auch um die angewendeten Strategien,
mit denen das Hintergrundwissen in die Reprasentation integriert wurde.

Vorverarbeitung von PRC5,. Die Vorverarbeitung des DatensatzegC’s, erfolgt mit der ei-

gens entwickelten TextMining-Umgebung im KAON-Framework (siehe Antinaim das “Bag

of Words”-Modell (siehe Abschni4.2.]) abzuleiten. Die folgenden Schritte werden auf den Da-
tensatzP RC'3y angewendet: Als erstes werden die Gro3buchstaben aller Worte in Kleinbuchstaben
umgewandelt. Alle Stoppworte (siehe KapiteR.3 werden geléscht. Dabei kommt eine Stopp-
wortliste mit 571 Eintragen zum Einsatz; es werden 416 Stoppworte aus dem Datensatz entfernt.
Weiterhin werden nur Worte bericksichtigt die haufiger als 30 mal (Prunethregheld0) und

in mindestens zwei Dokumenten im Datensatz vorkommen (siehe Absdtihdt. 17917 Terme



150 9 Beschreibung von Textclustern mit Hintergrundwissen

werden durch diesen Schritt geldscht, so dass 2657 verschiedene Terme als Merkmale im Datensatz
PRCjy, verbleiben. Insgesamt werden noch 784434 Terme beriicksichtigt. Einen Uberblick Gber
die Eigenschaften aller PRC-Datensatze nach der Vorverarbeitung findet man in At&éhhitt
Tabelle8.1

WordNet als Hintergrundwissen: Weiterhin werden wir fir unser Beispiel den Termvektor
durch Konzepte einer Ontologie ersetzen. Als Ontologie verwenden wir WordNet (siehe Abschnitt
6.3.3.). Die Konzepte nennt man bei WordNet auch Synset. Beim Abbilden der Terme auf die Kon-
zepte bericksichtigen wir nur Konzepte, die in WordNet als Substantive gekennzeichnet sind und
ignorieren den Rest. Die verschiedenen Strategien fur die Abbildung von Termen auf die Konzepte
sind in AbschnitiB.2.3beschrieben. Wir wenden die folgende Strategie an, um den vorverarbeiteten
P RC35-Datensatz abzuleiten:

— Termauswahl: only,
— Wortsinnerkennung: first,
— zusatzliche Oberkonzepte: 5.

Die Menge der Termé& unseres BeispieldatensatzB®C'y, enthalt nun nur noch Konzepte, die
auch als Substantive in WordNet enthalten sind. Zur Wortsinnerkennung nutzen wir die WordNet-
interne Ordnung der Wortsinne aus. Die Ordnung spiegelt die Haufigkeitsverteilung der Sinne in der
englischen Sprache wider. Zusatzlich figen wir mit der letzten Option finf weitere Oberkonzepte
(sofern vorhanden) hinzu. Diese Oberkonzepte entsprechen den Hypernymen von WordNet. Wir
erhalten durch diesen Schritt eine Termmeiigeestehend aus 1935 Konzepten.

Gewichtung des Termvektors: Im letzten Schritt berechnen wir fur jedes Dokumeént
PRC4, die Gewichte fiir den Termvektog nach dem tfidf-MaR (siehe Abschrii2.5.).

Nach diesen Vorverarbeitungsschritten erhalten wir eine spezielle, um Hintergrundwissen ange-
reicherte und tfidf-gewichtete Version des PRC-DatensatzesPd#ry,-Datensatz. Wenn wir im
Folgenden auf den DatensatZ?C5, bezugnehmen, setzen wir die genannten Vorverarbeitungs-
schritte voraus und gehen vom abgeleiteten Datensatz aus.

9.2 Tabellarische Ergebnisprasentation von Textclustern

Wie in der Einleitung dieses Kapitels ausgefuhrt, wird eine kurze, pragnante und leicht verstand-
liche Zusammenfassung zur Prasentation eines Clusters bendtigt. Die zum Clustern verwendeten
Merkmale sind bei Textdokumenten Terme. Terme kdnnen z.B. Worte, Wortstamme oder Konzepte
einer Ontologie sein. Im Allgemeinen sind die Terme fir den Anwender leicht verstandlich. Die
Dokumente kdnnen aber sehr viele Terme enthalten. Fir eine kurze Zusammenfassung missen die
wichtigen Terme eines Clusters extrahiert werden. Anschliel3end kann man diese Terme mittels un-
terschiedlicher Methoden dem Anwender prasentieren.

Im Folgenden werden wir die tabellarische Ergebnisprasentation von wichtigen Termen eines
Clusterzentroiden diskutieren und die Schwachen dieser Methode herausarbeiten. Alternative An-
satze zur Extraktion wichtiger Merkmale fUr die Prasentation von Textclustern findet man im Ab-
schnitt4.5.3
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Tabelle 9.1 Anzahl der Dokumente, gré3te Reutersklasse, Precision pro Cluster, geordnet nach Clusternum-

mer

Cluster 0 1 2 3 4 5| 6| 7| 8| 9| 10 11 12 13 14 15 16| 17 18 19 20, 21 22, 23 24|
Anzahl Dokumente 156| 128 2| 100] 136| 120 54| 160] 146 70 95| 149 72| 183] 140| 173 78| 129 186| 201 160[ 174] 201 207 166|
Reutersklasse trade [moneJearn [ship [defnodacq [earn [acq [acq |vegoillacq [acq [earn [sugar[earn [earn [defnodacq [earn |earn |defno{grain |earn |crude [coffee
Precision 46%)| 44%|100%| 50%| 74%)| 82%| 93%)| 87%| 95%| 57%| 98%| 64%)|100%| 77%)]100%|100% 65%| 17%)| 99%| 99%| 63%| 81%[100%| 81% 54%|
Cluster 25 26 27, 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40, 41 42 43 44 45 46 47 48 49
Anzahl Dokumente 74| 111 99| 126 129| 176 13[ 137] 103| 145 126 67 89 107) 115| 147 186| 125] 163| 132 47 79| 156| 117 52,
Reutersklasse earn _|defno{moneytrade |acq [grain |earn |earn [earn |defnoqearn |defnodearn [defnoqcpi  |acq [defnodacq |jobs [earn |earn |earn |earn |coffedearn

Precision 100%| 82%)| 40%| 36%| 87%| 82%| 46%)]100%|100%| 53%]|100%| 88%)100%| 97%| 37%)| 65%| 98%| 82%| 26%| 98%)100%| 97%| 75%| 17%| 96%
Cluster 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74
Anzahl Dokumente 147 165 154 132 74| 108 6] 252 179] 165| 112 165| 137 53| 113 130 75) 26| 125 119 204| 154 115| 107 151
Reutersklasse defnodmoneygrain [earn |defnoqship |acq |gold [acq |moneyjtrade |oilseeymoneyearn |earn |earn [earn |earn |acq [acq |moneyearn |ship |earn [earn

Precision 90%| 39%)| 67%|100%| 96%)| 56%| 50%| 37%)| 85%| 62%)| 44%| 15%| 85%)]100%|100%]100%)|100%[100%| 70%| 71%| 52%)| 70%| 16%]|100%| 19%
Cluster 75) 76 77 78 79 80, 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90, 91 92 93| 94 95 96 97, 98, 99
Anzahl Dokumente 126| 201 35| 137) 186| 151 158 68| 22) 113| 152 80) 146| 144 65 132 101 84| 119/ 190| 106 68 84 95| 206
Reutersklasse trade [earn |acqg [trade |crude |acq |defnoqdefnodearn |defnoqcrude |earn |interedearn |earn [acq |earn |monejearn |acq [crude |defnodearn |acq |defno
Precision 48%)| 94%| 37%)| 57%| 45%| 96%)| 82%| 99%| 95%]| 90%| 26%)100%| 81%| 70%)| 98%| 59%| 90%| 61%| 99%)| 98%| 92%| 94%)|100%| 63%| 55%

Zur Auswahl der wichtigsten Terme greifen wir auf die Merkmalsextraktion aus Clusterzentro-
iden (siehe Abschnii#.5.2) zurtick. Wir berechnen fur def RC5,-Datensatz mit dem Bi-Sec-
KMeans-Algorithmus (siehe Abschnit4.2) 100 Cluster. Tabell®.1 gibt die Verteilung der Doku-
mente auf die Cluster wieder. Ebenfalls wird die zahlenméafiig gréf3te Reutersklasse und deren Antell
am gesamten Cluster (Precision) wiedergegeben. Bei einer Clusterung kénnen diese Informationen
im Normalfall nicht zur Verfiigung gestellt werden, da keine Klasseneinteilung bekannt ist. Fir den
PRC3-Datensatz steht eine manuelle Klasseneinteilung zur Verfiigung. Diese apriori Information
Uber den Datensatz werden weder fur die Clusterung noch fur Beschreibung der Textcluster genutzt.
Um die folgenden Aussagen besser nachvollziehen zu kdnnen, werden die Informationen Uber die
Zusammenhange zwischen Cluster und manueller Klassifikation in T&ogbereitgestellt.

Far alle 100 Cluster werden die zehn wichtigsten Merkmale, d.h. die Merkmale mit dem grof3ten
Gewicht extrahiert. Aus Platzgriinden haben wir fir die folgende Diskussion nur die Cluster O bis
9 aus allen 100 Clustern ausgewahlt. Tab@ligibt zu jedem dieser Cluster die wichtigsten zehn
Terme und deren Wert im entsprechenden Zentroiden wieder. Alle aufgefiihrten Werte liegen tber
dem unteren Schwellweff = 7 %. Im Allgemeinen steigt die Anzahl der Terme, die den Schwell-
wert ¢, pro Cluster Uberschreiten, auf bis zu 50 Terme. Nutzt man statt zehn Termen alle Terme
Uber dem Schwellwert, flihrt diese groRe Menge an Termen zu einer untbersichtlichen Tabelle. Die
Erfassung des Clusterinhaltes anhand einer solchen Tabelle ist sehr schwierig und unterstitzt die
explorative Analyse der Dokumente nicht.

Aber auch Tabell®.2 zeigt schon deutlich, dass eine Interpretation der Clusterergebnisse nicht
trivial ist. Einige der Schwierigkeiten stammen von der einfachen Prasentation der Ergebnisse in
Tabellenform, andere wiederum sind mehr substantieller Natur, da dem Anwender kaum struktu-
relle Zusammenhange prasentiert werden. Im Folgenden werden wir anhand der gegebenen Tabelle
die Erfassung des Inhaltes einiger Cluster diskutieren und Unzulanglichkeiten der Tabellenform
herausarbeiten.

Zum Beispiel entnimmt man Tabel@®2 die Ahnlichkeit der Cluster 2 und 6, da beide von “loss”
(Verlust), “failure” (Scheitern) und “non-accomplishment” (Unfahigkeit) handeln. Der Nutzer kénn-
te beim Betrachten die Liste der Terme “depository financial institution’, ‘financial institution’, ‘ra-
te’, ‘charge’, ‘institution’, ‘loss’, ‘monetary unit’, ‘financial loss’ und ‘expenditure’ fir den Cluster 1
als verlustreiche Finanztransaktionen interpretieren (was sich bei der Betrachtung der entsprechen-
den Reuters-Dokumente als richtig herausstellt). Man kann sich leicht vorstellen, dass — entspre-
chende Benutzeroberflachen vorausgesetzt — diese Beobachtungen auch tber alle Cluster gemach
werden konnen. Eine Tabelle stellt daftr aber kein adequates Mittel dar und fuhrt zu erhéhtem
Aufwand. Man ist aber prinzipiell in der Lage, den Inhalt eines Clusters zu erfassen.



152 9 Beschreibung von Textclustern mit Hintergrundwissen

Tabelle 9.2Die wichtigsten zehn Terme (Synsets) der ersten zehn von 100 Clustern fir den Reuters-
Datensatz” RC5 sortiert nach Werten im Zentroid

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

amount 0,12|depository financial instit{ 0,09|loss 0,34]lrani, Iranian, Persian' 0,14|indebtedness, liability, finf 0,12
billion, one million million] 0,11|financial institution, finanq 0,09|failure 0,33|lIran, Islamic Republic of | 0,13|obligation 0,12
large integer’ 0,11|rate, charge per unit' 0,09|nonaccomplishment, non| 0,32|gulf 0,13|debt 0,12
integer, whole number' | 0,11|charge 0,09|Connecticut, Nutmeg Stg| 0,28|vessel, watercraft' 0,12|written agreement' 0,1
insufficiency, inadequacy] 0,1|institution, establishment| 0,09|ten, 10, X, tenner, decad{ 0,24|ship 0,12|agreement, understandin| 0,08
deficit, shortage, shortfall 0,1|loss 0,08|American state' 0,23|craft 0,12|creditor 0,08
number 0,09|monetary unit' 0,07|state, province' 0,22|Asian, Asiatic' 0,11|lender, loaner' 0,08
excess, surplus, surplusg 0,09|central, telephone exchar 0,07|system, unit' 0,19|person of color, person o] 0,10|statement 0,07
overabundance, overmuqd 0,09|financial loss' 0,06 |network, net, mesh, mes| 0,19|Asian country, Asian nati| 0,10]billion, one million million| 0,06
abundance, copiousness| 0,09|outgo, expenditure, outlaj 0,06|September, Sep, Sept' 0,18]oil tanker, oiler, tanker, t§ 0,10|large integer' 0,05
Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7 Cluster 8 Cluster 9

text, textual matter' 0,15|loss 0,34|gross sales, gross reven( 0,11|tender, legal tender' 0,15|metric weight unit, weigh{ 0,15
matter 0,15|failure 0,33|sum, sum of money, amq 0,09|offer, offering’ 0,14|metric ton, MT, tonne, t' | 0,15
letter, missive' 0,15|nonaccomplishment, non| 0,32|income 0,09|medium of exchange, mo| 0,11|mass unit' 0,14
sign, mark' 0,13|common fraction, simple | 0,22(financial gain' 0,09(speech act' 0,1|palm, thenar' 0,14
clue, clew, cue' 0,13|fraction 0,22|gain 0,09|indicator 0,1)area, region' 0,12
purpose, intent, intention| 0,11|rational humber' 0,22|enterprise 0,05|standard, criterion, meas| 0,1]unit of measurement, uni{ 0,10
evidence 0,11|real number, real’ 0,22|business, concern, busin| 0,05|reference point, point of | 0,09|organic compound' 0,10
indication, indicant’ 0,11|complex number, comple| 0,22|assets 0,05|signal, signaling, sign’ 0,08|oail 0,10
goal, end' 0,1|one-half, half 0,22|division 0,05|acquisition 0,06|lipid, lipide, lipoid' 0,10
writing, written material, § 0,07[revolutions per minute, rg 0,22[army unit' 0,05|giant 0,06|compound, chemical con| 0,08

Weiterhin existieren wichtige Strukturen, die eine Tabelle nur unzureichend présentiert. Analy-
sieren wir z.B. das Vorkommen des Terms “oil” (Ol). “o0il” findet man nur in Cluster 9. Cluster 3
enthalt zwar auch “oil”, leider ist der Term aber nicht unter den zehn wichtigsten Termen, sondern
an Position 13. Der Term setzt die beiden Cluster (und noch ein paar weitere Cluster, die nicht in
der Tabelle wiedergegeben werden und auf die wir an dieser Stelle nicht weiter eingehen wollen)
in Beziehung zueinander. Ein allgemeinerer Term wie “chemical compound” wiirde wahrscheinlich
wesentlich mehr Cluster als der spezielle Term “oil” umfassen. Informationen tUber die Veréanderun-
gen der Clustermengen beim Wechsel von “chemical compound” zu “oil” wirde wesentlich zum
Verstandnis beitragen. Da Ol auch in Zusammenhang mit Olfarben im Englischen auftreten kann,
wiirde man einen Cluster, der z.B. den Term “covering” (welcher ein Hypernym von Ol in diesem
Sinne ist) enthalt, sehr gut von den anderen unterscheiden kénnen. Bei der Suche nach weiteren Ol-
Sorten ware es wichtig zu wissen, ob z.B. der Term “palm” aus Cluster 9 nur in diesem und keinem
weiteren Cluster auftaucht, um herauszufinden, wie wichtig und alleinstellend dieser Term fir den
Cluster ist.

Die Probleme bei der Extraktion von beschreibenden Termen fir Cluster entstehen auf3erdem
durch die Annahme, dass die Ordnung der Terme die Bedeutung des Terms fur die Beschreibung
adaquat widerspiegelt. Dies ist haufig nicht der Fall, wie das Beispiel von Cluster 6 zeigt, wo die
Art des Verlustes (“loss”), die in den Dokumenten angesprochen wird, unklar bleibt. Die restlichen
Terme zur Zusammenfassung des Inhaltes von Cluster 6 haben es nicht unter die besten zehn Terme
geschafft. Gleiches fallt bei Cluster 3 fur “oil” auf. Tatsachlich hangt die Wichtigkeit eines Terms
zur Zusammenfassung des Inhaltes haufig von der Fahigkeit der Terme ab, Gemeinsamkeiten und
Unterschiede zwischen Clustern herauszuarbeiten. Die Gewichte der Terme sind meist in der rich-
tigen GroéRenordnung, aber nicht immer erhalten die Terme durch die Gewichte der Zentroide die
richtige Reihenfolge bzw. befinden sich unter den ersten zehn Termen. Auch kann es vorkommen,
dass man unterschiedlich viele Terme zur Beschreibung des Clusterinhaltes bendtigt.

Zusammenfassung  Die Beispiele zeigen, dass man anhand der Terme in Tabellenform den In-

halt der Cluster verstehen kann. Leider wird die explorative Analyse von Zusammenhangen und
Beziehungen zwischen den Clustern in der Tabelle nur unzureichend untersttitzt. Weiterhin findet
man bedingt durch Probleme bei der Bestimmung der Termreihenfolge nicht immer die zur Inhalts-
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erfassung benotigten Terme in der Tabelle wieder. Fiur die Extraktion der Beziehungen bendtigt
man weitere Analyseschritte, wie z.B. die Formale Begriffsanalyse. Zusatzlich erlaubt dieser nach-
geschaltete Schritt die Steigerung der Termanzahl fur die explorative Analyse. Die Bedeutung der
Termreihenfolge sinkt, da durch die erh6hte Anzahl auch schlechter gewichtete Terme noch prasen-
tiert werden kdnnen.

Wir analysieren im nachsten Abschnitt anhand des Beispieldatengakés, die Clusterergeb-
nisse auf der Basis der Formalen Begriffsanalyse (Einfiihrung siehe AbsSIghittnd gehen in
diesem Zusammenhang auf verschiedene explorative Vorgehensweisen zur Analyse von Clusterer-
gebnissen ein. Ein Uberblick Uber alternative Ansatze, wie z.B. Regellerner, ist in Ab&Aditt
zu finden.

9.3 Konzeptuelles Clustern zur Beschreibung von
KMeans-Clustern

In Kapitel8 (siehe auchl11S 115) haben wir fir das konzeptuelle Clustern von Textdokumenten
die Formale Begriffsanalyse (FBA) eingesetzt und in Kafbtélsoweit in dieser Arbeit benotigt
eingefuhrt. Die folgenden Abschnitte geben die Ansatze aas, 115 wieder. Abschnitt9.3.1
zeigt am Beispiel eines Begriffsverbandes fir deRC5,-Datensatz die berechneten Beziehungen
zwischen den Clustern, wahrend Abschfi®.2die Vorteile eines visualisierten Begriffsverbandes
herausstellt. Abschnift.3.3diskutiert zwei Methoden zur explorativen Analyse von Verbéanden zur
Beschreibung von Textclustern.

Stand in Abschnit8.5das Berechnen von Textclustern auf der Basis unterschiedlicher Reprasen-
tationen im Mittelpunkt der Betrachtungen, stellen wir uns in diesem Abschnitt auf den Standpunkt,
dem Anwender Informationen Uber geclusterte Textdokumente vermitteln zu wollen. Der Anwender
hat eine Menge von Dokumenten mit einem statistischen bzw. maschinellen Lernverfahren geclus-
tert und versucht nun diese Cluster zu interpretieren bzw. den Inhalt zu erfassen. Wir unterstiitzen
ihn, indem wir Verbande zur Bestimmung von Gemeinsamkeiten und Unterschieden zwischen den
Clustern mit der Formalen Begriffsanalyse berechnen und visualisieren.

9.3.1 Beschreibung von Textclustern durch formale Begriffe

Die Term-Selektion zum Ableiten eines Kontexi€s= (G, M, W, I) erfolgt fir unser laufendes
Beispiel PRC3, analog zum Abschni®.2 fur die dort berechneten 100 Cluster. Wir nutzen aber
im Gegensatz zum letzten Abschnitt nun nicht nur einen Schwelbyest7 % sondern auch einen
zweiten hoheren Schwellwert véh = 20 %, wobei wir dies im Folgenden durch (m) fér und

(h) fur 65 kennzeichnen (siehe Abschmit). Dadurch erhalt man einen mehrwertigen Kontext mit
der Gegenstandsmenge:= P, der Merkmalsmengeé/ := 7', der Wertemengél’ := R und mit

x € W erhélt man die Relatioh wie folgt: (P, t,z) € I :< (tp); = x. Den mehrwertigen Kontext
tberfuhrt man mit Hilfe des begrifflichen Skalierens (siehe AbscanBtz) unter Nutzung einer
Ordinalskala in einen einwertigen Konteikt := (G’, M, J) mit der Gegenstandsmengg :=

P x m, h, der Merkmalsmengé/ := T und der Relatior{((P,m),t) € J :& (tp); > 6, und
((P,h),t) € J := (tp), > 6,. Dawirin diesem Abschnitt einen “gedrehten” Verband visualisieren,
wird nicht die Menge der Terme, sondern die Menge der Cluster (Gegenstande) skaliert. Dadurch
werden die Namen der Gegenstande um (m) oder (h), z.B. fur Cluster CL3 zu CL3(m) oder CL3(h),
erweitert. Aus dem Kontext’ berechnen wir den Begriffsverbaf®i(K) (siehe Kapiteb.5).
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Der Verband enthalt einige hundert formale Begriffe. Jeder Begriff fasst Cluster des KMeans-
Schrittes zusammen. Ein Begriff eines Verbandes spiegelt die konzeptuelle Ahnlichkeit der enthal-
tenen KMeans-Cluster wider. Folgendes Beispiel macht dies deutlich: Ein formaler Begriff, den wir
im Folgenden mit (*) referenzieren wollen, hat {CL3(m), CL9(m), CL23(m), CL79(m), CL85(m),
CL95(m)} als Umfang und {organic compound, oil,‘lipid, lipide, lipoid’,'‘compound, chemical com-
pound’} als Inhalt. Der formale Begriff gibt die Gemeinsamkeiten der genannten KMeans-Cluster
wieder. Die Mehrheit der Dokumente in dem konzeptuellen Cluster (Begriff) handelt von Ol.

Der formale Begriff (*) hat drei Unterbegriffe: Der erste hat {CL3(m)} im Umfang sowie die
Merkmale von oben und zusatzlich die Merkmale ‘oil tanker’ und ‘Iranian’ im Inhalt. Der zweite hat
{CL9(m)} im Umfang sowie die Merkmale von oben und als weitere ‘area’, ‘palm’ und ‘metric ton’

im Inhalt. Der dritte Unterbegriff hat {CL23(m), CL79(m), CL85(m), CL95(m)} im Umfang und
die Merkmale von oben und zusatzlich ‘substance, matter’ im Inhalt. Diese drei Unterbegriffe von
(*) zeigen die Unterschiede der Cluster, die im formalem Begriff (*) zusammengefasst wurden. Wir
wissen also, dass die meisten Dokumente der Cluster in (*) von ‘oil” handeln und Cluster 3 speziell
vom Transport von Ol (vom/zum Iran). Cluster 9 handelt eher von Palmél und die verbleibenden
Cluster von Rohdl (crude oil).

Wie eben am Beispiel beschrieben, hilft der Begriffsverband tatséchlich, Gemeinsamkeiten und
Unterschiede verschiedener KMeans-Cluster aufzudecken und herauszuarbeiten. Dabei nutzen wir
als Basis die gleichen Informationen wie in Abschfiifl. Anhand dieser Informationen werden die
Cluster wahrend der Berechnung des Verbandes in Beziehung zueinander gesetzt und das Ergebnis
wird leicht verstandlich visualisiert. Der Aufwand zur manuellen Exploration (d.h. zur manuellen
Bestimmung des Verbandes), der sich in der Berechnung des Verbandes widerspiegelt, macht den
Vorteil des Einsatzes der FBA deutlich.

Formale Begriffe kdnnen Textcluster in der gewlinschten Form zusammenfassen. Unklar bleibt
aber, wie wir aus den vielen hundert Begriffen schnell und einfach die “interessanten” Begriffe her-
ausfinden. Dabei betrachten wir solche Begriffe als interessant, die uns helfen, schnell und einfach
den Inhalt einer grof3eren Clusteranzahl zu erfassen. Im Forschungsbereich der Formalen Begriffs-
analyse wurden dazu Visualisierungstechniken entwickelt, die wir im Folgenden auf den Verband
desP RC3y-Datensatz anwenden werden.

9.3.2 Visualisierung von Textclustern

In Kapitel5.5.3wird die Visualisierung des Begriffsverbandes durch Hasse-Diagramme vorgestellt
sowie das Lesen und Interpretieren erlautert. AbbildQriggibt das Hasse-Diagramm des durch

die Cluster 3, 9, 23, 39, 79, 85, 95 erzeugten Teilverbandes fur unser laufendes Beispiel wieder.
Der Begriffsverband ist der selbe wie in Abschi@itB.1. Alle dargestellten Cluster besitzen einen
Wert 6, fur “chemical compound”, der groRRer &ls) ist. Aus technischen Griinden wurde dieses
Diagramm gedreht (siehe Kapitgl5.3. Im Folgenden analysieren wir den Begriffsverband, den
das Diagramm wiedergibt, im Detail.

Der Knoten unten in der Mitte von Abbildurfil mit der Bezeichnung “oil” stellt den formalen
Begriff (*) aus dem letzten Abschnitt dar. Wir erkennen weiterhin eine Kette von formalen Begriffen
mit steigender Spezifizitat. Der generellste Begriff von dieser Kette, markiert mit (**) in Abbildung
9.1, enthalt im Umfang Dokumentcluster, die etwas mit chemischen Verbindungen zu tun haben.
Es handelt sich um die Cluster: 3,9,23,39,79,85,95, die mit mittlerer (m) Wichtigkeit vorkommen
(Schwellwert,). Der nachste Begriff ist (*). Sein Umfang ist auf Cluster beschrankt, die mit “oil”
in Beziehung stehen. Dies sind alle Cluster des vorherigen Begriffes aul3er 39. Begriff (*) haben wir
schon in Abschnit.3.1 diskutiert. Betrachten wir das Diagramm, so finden wir tatsachlich seine
drei Unterbegriffe wieder. Der Begriff (***) (ebenfalls markiert in AbbilduBgd3.1) mit den Cluster



9.3 Konzeptuelles Clustern zur Beschreibung von KMeans-Clustern 155

CLAG: m _CLS: m 1]
|
75 m i R '
CE5 m i ; L :
CL95 h 1] : ; T Qhazno oo o
. . - - . CL35: h 1
' ““n ' [hlgas 4 . . ! .
' - T / [h]state of math Y E . 0
y L2 \ ! hinatural phen n L _ e :
, ELZh I gl Thichemical ph| | Fijarea regorr o] [T tanker. ail[17] e Findex |2
: R : "[h]palm, thenar' thjvessel. wate [h)scale. scale
" ,-" : i N [hplatfarm 2
% Iﬂ ,E:}:ZE:E :-3:{ r.l*:ltTL; [h)horizontal su ——
. ,'{\ : o5 . IQ hliani, lranian, I[h]lnfl_atu:n, rising | 29
O AT Thimass unit {hllian, Islamic (hlanimal materia
\ N | o2troleurn, crude ofl, |2 {E}:E:m:: :I:;;ucl,
: [h]substance, matter rikide. el
it '(hoody plant, lic
| ; i '(hlzhiub, bush'
|'[h]Dlganizati0n of F'etmleum-Ex[|1| S E [hirose
[h]S emite 10 / '[h]qrganic compound’ |3 '[h]l_Bl‘ﬂEngﬂCB. ou
'(h)world arganization, internation ' [h]oil I[h]nse
[hl&wrab, Arabian' E i '[h]lipid. lipide. lipoid* I[h]vasculal plarlﬂ,
[h]alliance, coalition, alignment. . [hM SHSiars dan
[hlpeninsula ' (*) [hlbeginning
Thwhite, white person, Caucas 1 O {“}
Th)5audi, 5 audi Arabian’ ; -
[hlquota :’ |'[h]comp0und, chemical compound' |1 |
"[hl&rabian Peninsula, Arabia’ !
'[h]end product, output' [h]condut, channel' |4
Thlbarrel. gun barrel
[hlpazsage
Thitube, hubing'
CL3: h 4
CL3: h
CL79: h
CLEE: h

Abbildung 9.1.Das resultierende konzeptuelle Clusterergebnis der KMeans-Text-Cluster (visualisiert fur die
Cluster, die mit “chemical compounds” in Beziehung stehen)

23, 79, 85, 95 im Umfang, in dem es um Rohdl “crude oil” geht, wird noch einmal aufgespalten.
Wahrend keine weiteren Informationen zum Cluster 79 im Diagramm enthalten sind, steht bei den
Dokumenten der Cluster 23 und 95 der Transport und bei Cluster 95 zusatzlich “oil quotas” der
OPEC im Vordergrund, wie sich im Diagramm erkennen lasst. Damit steht uns eine Methode zur
Verfugung, um leicht die interessanten Begriffe im Verband zu entdecken.

Interessant ist der Ursprung der beobachteten Begriffshierarchie, vom z.B. Begriff (**) zu Begriff
(*). Er beruht auf der Ontologiehierarchie. Eine solche Beziehung wird durch das Hinzufiigen von
Oberkonzepten der Ontologie in die Textreprasentation eingebracht, d.h. kein Reuters-Text enthalt
das Wort “chemical compound”. Der Term wird aber den Dokumenten hinzugeftigt, die Unterkon-
zepte von “chemical compound” enthalten, wie dies z.B. bei “oil” der Fall ist. Auf diesem Wege
werden Cluster durch allgemeine Terme in Beziehung zueinander gebracht und man erhélt die Ket-
ten mit steigender Spezifizitdt der beschreibenden Terme.

Mit Hilfe der Visualisierung ist eine einfache Analyse der Textcluster mdglich. Bei einer um-
fangreichen Untersuchung der Textcluster sto3t man auf Fehler, die auf den automatischen Uberset-
zungsprozess der syntaxtischen Terme in Konzepte zurtickzuftihren sind. Diese Fehler kbnnen zu
Problemen bei der Interpretation der Textcluster fuhren. Folgendes Beispiel verdeutlicht das Pha-
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nomen: Wie man Abbildun®.1 entnimmt, handeln die Dokumente in Cluster 85 von Ol, wobei
der Begriff auch “gas” im Inhalt hat. Neben “gas” kommt auch “state of matter” als wichtiges
beschreibendes Konzept vor. Es wird durch die WordNet-Ontologie hinzugefligt, welches “gas” als
wahrscheinlichsten Wortsinn “state of matter” zuordnet. Die entsprechenden Konzepte werden dann
als Hypernyme dem Vektor hinzugefiigt. Eine manuelle Untersuchung der Dokumente zeigt, dass
der Fehler bei der Wortsinnerkennung liegt. In den Dokumenten wird “gas” als Synonym zu “ga-
soline” (Benzin) und nicht zu “state of matter” verwendet, was wiederum besser zur inhaltlichen
Beschreibung der Cluster passt.

AuRerdem fehlen einige wichtige Konzepte in unserer Clusterbeschreibung, die zu einer besseren
Erklarung des Inhaltes fuhren wiirden. Das wichtigste Konzept in diesem Fall ist “refinement”. Es
hat ein Gewicht leicht unter dem Schwellwéit Unser Ansatz lieferte leider nicht die korrekte
Erklarung fur den Cluster 85: Die Dokumente im Cluster sind hauptsachlich tGber die Raffinierung
von Rohdl zu Benzin.

Die Konzeptliste des Clusters 39 birgt einen @hnlichen Fehler. So findet man in der Liste das
Wort “rose”. Im Text wird es als Verb verwendet (von “to rise”). Beim Aufbau des “Bag of Words”-
Modell verliert man die Information tber die Stellung des Wortes im Satz. Wie in Abshitt
beschrieben, interpretieren wir alle Worte als Substantive, was hier zur Verwendung “rose” als Ro-
se im Sinne einer Blume fuhrt. Durch die fehlerhafte Wortsinnerkennung werden wiederum die
falschen Oberkonzepte der Reprasentation hinzugefugt und so die Interpretation des Clusterinhaltes
erschwert.

Erst mit Hilfe der Formale Begriffsanalyse konnten die Fehler bei der Wortsinnerkennung ent-
deckt werden. Fehler dieser Art lassen sich in Tabellenform schwerer entdecken, da keine Unter-
stiitzung durch die Visualisierung von Beziehungen zwischen Clustern und deren Themen exisitiert.
Auch die geringe An