
Automatis
he Kategorisierung für Web-basierte Su
he� Einführung, Te
hniken und Projekte � Benno Stein und Sven Meyer zu EiÿenSu
hmas
hinen wie Google, Overture oder Altavista haben si
h zu den Killeranwendungen des Internets gemausert. Sie indizieren biszu 4 Milliarden Seiten und ermögli
hen einen extrem s
hnellen Zugri� hierauf. Dabei bilden Einzelwortsu
hanfragen (keyword sear
h)den Einstiegspunkt für fast alle Benutzer � und hier beginnt au
h das Problem der meisten Su
henden: Ni
ht selten werden zu einerAnfrage mehrere Tausend Dokumente geliefert, und es hängt von der Erfahrung des Benutzers ab, dur
h eine Anfrageverfeinerungdie Su
he zu fokussieren.Einen Ausweg aus diesem Problem stellt die kategorisierende Su
he dar. Mittels ihr gelingt eine Eins
hränkung des Su
hraums und, anStelle des zufallsgetriebenen Sto
herns in der Dokumentliste kann sogar eine Benutzerführung treten. Voraussetzung hierfür ist, dassdie von den Su
hmas
hinen gelieferten Dokumente bestimmten Kategorien zugeordnet sind, und dass ein kategoriebasierter Zugri�in der Benutzers
hnittstelle realisiert ist. Dieses Potential haben sowohl die Anwender als au
h die Entwi
kler von Su
hmas
hinenerkannt: Kategorisierende Su
hmas
hinen sind im Kommen. Dieser Beitrag widmet si
h dem Thema; er stellt zugrundeliegendeKonzepte vor, diskutiert vewandte Fragestellungen und gibt einen Überbli
k über entspre
hende Su
hmas
hinenprojekte.
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1 EinführungKategorisierung in Zusammenhang mit Web-basierter Su
he be-deutet die automatis
he Sortierung einer Menge von Dokumentenaus dem Korpus �Internet�. Die für eine sol
he Sortierung in Fragekommenden Kategorien sind entweder unbekannt oder sie müssenaus einem Katalog ausgewählt werden, der in der Gröÿenordnung
105 Kategorien enthält. Aus Akzeptanzgründen sollte die Einord-nung der Dokumente in passende Kategorien den Su
hprozesseines Anwenders kaum verzögern�also quasi auf Knopfdru
k ge-s
hehen.Dass eine sol
he �ad-ho
-Kategorisierung� mögli
h ist und dasssie sogar eine gewisse Alltagstaugli
hkeit errei
ht hat, demon-striert das Vivísimo-Projekt. Abbildung 1 zeigt die Ergebnisseiteeiner Su
he mit Vivísimo für die Anfrage �Turing Test�. Linksauf dieser Seite sind 
a. 200 Dokumentauss
hnitte, sogenannte�snippets�, innerhalb eines Kategoriebaums einsortiert; die re
hteSeite zeigt die übli
he Listensi
ht, die hier gemäÿ der einzelnenKategorien sortiert ist.Su
hmas
hinen, die besondere Su
hleistungen wie z. B. eine Ka-tegorisierung oder andere Ergebnisanalysen dur
hführen, sind oftals Meta-Su
hmas
hinen realisiert. D. h., sie p�egen keinen eige-nen Index der Internet-Dokumente, sondern benutzen (und be-zahlen) die Su
h-Servi
es der groÿen Su
hmas
hinen�rmen wieGoogle, Inktomi, Fast, Mi
rosoft, et
. Der gesamte Ablauf einerkategorisierenden Su
he, angefangen von der Eingabe des An-fragewortes bis hin zur Ergebnisdarstellung, gliedert si
h in fünfS
hritte:1. Analyse der Anfrage und deren Weiterleitung an registrierteSu
hmas
hinen.2. Indizierung der erhaltenen Dokumentauss
hnitte auf Basiseines bestimmten Dokumentmodells.3. Struktursu
he, d. h., Analyse der Beziehungen zwis
henden indizierten Dokumentauss
hnitten hinsi
htli
h einesÄhnli
hkeitsmaÿes.4. Konstruktion von Kurzübers
hriften (Kategorienamen, La-bels) für Gruppen ähnli
her Dokumentauss
hnitte.5. Darstellung der gefundenen Kategoriestruktur und der Do-kumentauss
hnitte.Die S
hritte 2 und 3 bilden das Herz jedes Kategorisierungspro-zesses und werden im nä
hsten Abs
hnitt behandelt. Man unter-s
heidet hierbei zwis
hen überwa
hten Ansätzen, die auf einem

Suchergebnis: Kategorieinformation

Suchergebnis: sortierte Listensicht

Anfragefeld

Abbildung 1: Snapshot der Vivísimo-Benutzers
hnittstelle. Linksbe�ndet si
h ein Baum mit den automatis
h konstruierten Ka-tegorien. Auf der re
hten Seite sind die Su
hergebnisse in einerklassis
hen, na
h Kategorien sortierten Listensi
ht aufgeführt.existierenden, festen Kategorisierungss
hema, einem sogenannten�dire
tory� aufsetzen und den unüberwa
hten Ansätzen, die aufeiner Clusteranalyse basieren. Der Abs
hnitt 3 behandelt Aspektevon S
hritt 4 und insbesondere die S
hlüsselfrage: �Wie gut sindautomatis
h erzeugte Kategorien?�. Der letzte Abs
hnitt gibt Bei-spiele zu S
hritt 5 sowie eine Übersi
ht über kommerzielle undwissens
haftli
he Su
hmas
hinenprojekte, in denen Kategorisie-rungste
hnologie implementiert ist.
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2 KategorisierungsansätzeMens
hli
he Editoren benutzen bewusst und unbewusst eine Rei-he von Regeln, um Dokumente in Kategorien einzusortieren. AusKlassi�kationssi
ht kann ein sol
hes Regelwerk sehr leistungsfä-hig sein, aus Si
ht der Wissensakquisition und -p�ege, oder inPunkto Erweiterbarkeit um neue Kategorien ist dieser Ansatzproblematis
h. Vor allem aus Kostengründen haben Ansätze ausdem Berei
h des mas
hinellen Lernens die regelbasierten Ansätzeweitgehend verdrängt, und der Fokus dieses Textes liegt auf denletzteren.Automatis
he Dokumentenkategorisierung kann überwa
ht oderunüberwa
ht erfolgen. Im ersten Fall liegt eine typis
he Klassi�-kations- bzw. Auswahlsituation vor, bei der Dokumente in ein exi-stierendes S
hema einzuordnen sind. Im zweiten Fall gilt es, einein der Dokumentenmenge latent vorhandene Struktur � das Kate-gorisierungss
hema � dur
h eine Clusteranalyse zu identi�zieren.Die hierbei gefundenen Dokumentgruppen werden als Kategorieninterpretiert.Ein wesentli
her S
hwa
hpunkt des überwa
hten Ansatzes ist derAufbau und die P�ege eines Kategories
hemas dur
h mens
hli
heEditoren. Au
h die Konstruktion eines entspre
henden Klassi�zie-rers ist ni
ht unproblematis
h, denn nur ein Bru
hteil aller indi-zierten Internetseiten kann zu Lernzwe
ken verwendet werden.Die Folge ist eine mäÿige Klassi�kationsqualität, insbesonderedann, wenn nur Dokumentauss
hnitte die Eingangsinformationdes Klassi�zierers bilden. Ein Cluster-Ansatz arbeitet quasi anfra-gespezi�s
h, da er nur die Dokumente der Anfrage berü
ksi
htigt;die Erfahrung zeigt zudem, dass die kurzen Dokumentauss
hnit-te ausrei
hend sind, um eine Struktur zwis
hen den Dokumenteneiner Anfrage aufzude
ken. Die gröÿten S
hwä
hen von Cluster-basierten Ansätzen resultieren aus dem Problem, aussagekräfti-ge Kategoriebezei
hner zu �nden, und der S
hwierigkeit, die ge-fundenen Kategorien in einem ontologis
hen Sinne zueinander inBeziehung zu setzen.Zur Zeit ist es s
hwer abzus
hätzen, mit wel
hem der beiden An-sätze si
h auf Dauer die leistungsfähigeren Ergebnisse produzie-ren lassen, beide haben ihre Vor- und Na
hteile (siehe Tabelle 1).Klar ist, dass bei den kategorisierenden Su
hmas
hinen zur Zeitdie Cluster-basierten Ansätze dominieren, wobei Vivísimo die Na-se vorn hat.2.1 Indexing und DokumentenmodelleDie von den Su
hmas
hinen für eine Anfrage gelieferten Doku-mentauss
hnitte werden ni
ht in ihrer originalen Form klassi�-ziert oder ge
lustert, sondern zunä
hst in eine kanonis
he Formüberführt. Dieser Abstraktionsprozess heiÿt Indexing und bein-haltet u. a. Parsen, Stoppworteliminierung, Stammwortreduktionund die Bere
hnung eines Merkmalsvektors gemäÿ eines Doku-mentmodells.Während des Parsens werden die HTML-Auszei
hnungen, die Bil-der sowie S
ripting-Code entfernt. Worte, die sehr häu�g auf-treten, werden als Stoppworte bezei
hnet; sie tragen wenig In-formation zur Unters
heidung zwis
hen Texten bei und werdenauf Basis bekannter Stoppwortlisten gelös
ht. Algorithmen zurStammwortreduktion dienen zur Entfernung von Wortteilen, dieDeklinations-, Konjugations- oder Numerus-anzeigend sind; d. h.,sie reduzieren ein Wort auf dessen Stamm-Morpheme [1℄.Ein Dokumentmodell ist ein Konzept, das bes
hreibt, wie eineaussagekräftige Menge von Merkmalen d von den vorverarbeite-ten Worten eines Dokuments zu bere
hnen sind. �Aussagekräftig�heiÿt, dass si
h eine Funktion ϕ angeben läÿt, die von den Merk-malsmengen d1 und d2 zweier Dokumente d1, d2 auf das Intervall

s
hemabasiert Cluster-basiert(überwa
ht) (unüberwa
ht)sinnvolleKategoriebezei
hner + ◦Unabhängigkeit bzgl.Domänen und Spra
hen � +Klassi�kationsqualität ◦ ◦Kategoriestruktur passtzum Ontologieverständnis + �anfragespezi�s
heKategorien ◦ +Tabelle 1: S
hemabasierte versus Cluster-basierte Kategorisie-rung: Vor- und Na
hteile aus Si
ht der Web-basierten Su
he.
[0; 1] abbildet und die folgende Eigens
haft hat: Falls ϕ(d1,d2)nahe bei Eins ist, so sind die Dokumente d1 und d2 ähnli
h zuein-ander � bzw. umgekehrt: Ein Wert nahe bei Null steht für einegroÿe Unähnli
hkeit. Grundsätzli
h lassen si
h alle Dokumentmo-delle hinsi
htli
h folgender vier Dimensionen einordnen:1. Dem Termkonzept, das die Granularität der Texteinheitende�niert, die als Merkmal verwendet werden: Worte, n-Gramme, Nominalphrasen, Halbsätze, et
.2. Dem Termgewi
htungss
hema, das eine Vors
hrift zur Be-urteilung der Bedeutung von Termen de�niert.3. Der Verwendung linguistis
her Statistiken wie Konzept-,Satzbau- und Wortklassenanalysen (latent semanti
 inde-xing, synta
ti
 group analysis, part-of-spee
h analysis).4. Der Verwendung einfa
her Textstatistiken und präsentati-onsbezogener Analysen.Die beiden ersten Dimensionen bilden die Grundlage der meistenDokumentmodelle, die zur Textkategorisierung eingesetzt werden;die anderen Dimensionen spielen eine wi
htige Rolle im Berei
hder Text-Genre-Analyse oder der Textsynthese.Sei n die Anzahl der Dokumente für eine gegebene Anfrage undsei m die Gesamtzahl der vers
hiedenen Worte na
h der Vorverar-beitung, au
h Wörterbu
h oder �Bag-of-Words� genannt. Dannist ein Dokumentmodell d in der einfa
hsten Form ein Vektorder Länge m, dessen i-ter Eintrag anzeigt, ob der i-te Term desWörterbu
hes in d vorkommt. Weil die Dokumente zu Vektorenim m-dimensionalen Raum aller Wörterbu
heinträge abstrahiertsind, heiÿt dieses Dokumentmodell au
h Vektorraummodell (sieheAbbildung 2). Dur
h die Einführung von Termgewi
hten an StelleBooles
her Werte lässt si
h das einfa
he Vektorraummodell deut-li
h verbessern [2, 3℄: Die am weitesten verbreitete Variante kom-biniert die normalisierte Termhäu�gkeit tf mit der inversen Doku-menthäu�gkeit idf . Hierbei bezei
hnet tf (i, j) die Häu�gkeit vonTerm i in Dokument j, und idf (i) ist de�niert als log( n

df(i)
), wo-bei df(i) der Anzahl derjenigen Dokumente entspri
ht, die Term

i enthalten. Die Idee hinter dem idf -Termgewi
htungss
hema ist,dass Terme, die nur in wenigen Dokumenten Verwendung �nden,si
h besonders zur Diskriminierung eignen.Man bea
hte, dass das Vektorraummodell typis
herweise keineInformation über die Reihenfolge enthält, in der die Worte in ei-nem Dokument auftau
hen. Ein in dieser Hinsi
ht wesentli
h an-spru
hsvolleres Dokumentmodell basiert auf Su�x-Bäumen, diein Abs
hnitt 2.4 vorgestellt werden.Dokumentmodelle und Ähnli
hkeitsfunktionen ϕ bedingen einan-der: Das Vektorraummodell und seine Varianten spielen sehr gutmit dem Kosinus-Ähnli
hkeitsmaÿ (= normalisiertes Skalarpro-dukt) zusammen, es kann aber au
h mit dem Euklidis
hen Ab-standsmaÿ, einem Überde
kungsmaÿ oder anderen Abstandskon-zepten benutzt werden. Das Su�x-Baum-Dokumentmodell hin-gegen benötigt ein Maÿ, das die Ähnli
hkeit zwis
hen zwei Gra-
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Abbildung 2: Illustration des Vektorraummodells: Die zwei Punk-te stehen für Dokumente im Vektorraum des Wörterbu
hs {boy,father, play}. Als Ähnli
hkeitsfunktion ϕ dient die Kosinus-Ähn-li
hkeit, die dem Kosinus des Winkels zwis
hen d1 und d2 ent-spri
ht.phen abs
hätzt; in der Praxis ist diese Ähnli
hkeitsbere
hnungTeil des Algorithmus zum Su�x-Baum-Clustern.2.2 Verzei
hnisbasierte KategorisierungHinsi
htli
h der Kategorisierung von Dokumenten in ein festesKlassi�kationss
hema existieren umfangrei
he Fors
hungsarbei-ten, die ihren Ursprung in den Se
hziger Jahren haben. Die zumEinsatz kommenden Verfahren des mas
hinellen Lernens basierenauf dem Vektorraummodell und verwenden probabilistis
he Me-thoden, Ents
heidungsbäume, Regression, neuronale Netze, Sup-port-Vektor-Mas
hinen oder Benutzerpro�le [4, 5℄.Im Zusammenhang mit Web-basierter Su
he ist das Prinzip derverzei
hnisbasierten Kategorisierung jedo
h die Ausnahme: Hierist nur das Yahoo!-Planet-Projekt bekannt geworden. Die Ursa-
he dafür liegt in den bereits angespro
henen S
hwierigkeiten,die aus der Wissensakquisition und -p�ege oder dem mas
hinel-len Lernen resultieren. Verzei
hnisbasierte Kategorisierung ist er-folgrei
h in eingegrenzten Domänen, wie sie in Form der Reuters-Datenbank mit Wirts
haftsna
hri
hten oder der Ohsumed-Text-kollektion aus dem Berei
h der Medizin vorliegen (vgl. Tabelle 3).Ein Klassi�zierer für die �allgemeinste Domäne Internet� müsstein der Lage sein, Dokumente einzuordnen, die aufgrund beliebigerAnfragen geliefert werden. D. h., als Kategories
hema wäre eineArt allgemeine Ontologie notwendig, verglei
hbar dem Yahoo!-Verzei
hnis.Obwohl es einige starke Argumente gibt, die für eine verzei
hnis-basierte Kategorisierung von Web-Su
hergebnissen spre
hen (sie-he Tabelle 1), bilden Cluster-Algorithmen die S
hlüsselte
hnolo-gie für alle kategorisierenden Su
hmas
hinen, die zur Zeit onlinesind.2.3 Clustern unter dem VektorraummodellDe�nition (Clustering) Sei D eine Menge von indizierten Doku-menten. Ein (exklusives) Clustering C = {C | C ⊆ D} von Dist eine Aufteilung von D in paarweise disjunkte Teilmengen mit
⋃

Ci∈C
Ci = D.Abbildung 3 zeigt ein Clustering mit zwei Clustern bzw. Kate-gorien. Informell gesagt, ein Clustering bzw. eine Kategorisie-rung ist �gut� hinsi
htli
h eines Ähnli
hkeitsmaÿes ϕ, falls diedur
hs
hnittli
he Ähnli
hkeit der Dokumente innerhalb eines Clu-sters groÿ ist, vergli
hen mit der dur
hs
hnittli
hen Ähnli
hkeitvon Dokumenten, die aus vers
hiedenen Clustern stammen. Clu-ster-Algorithmen sind speziell entwi
kelte Strategien, um ein glo-

Abbildung 3: Cluster-Algorithmen versu
hen, Cluster von Doku-menten zu identi�zieren mit dem Ziel, die Intra-Cluster-Ähnli
h-keit im Verglei
h zu der Inter-Cluster-Ähnli
hkeit mögli
hst ho
hzu gestalten. Die Cluster entspre
hen den gesu
hten Kategorien.bales Optimum hinsi
htli
h dieser Ähnli
hkeitswüns
he zu �n-den. Aus algorithmis
her Si
ht werden die n Elemente einer Do-kumentkollektion D oft als Knoten eines gewi
hteten Graphen
G = 〈V, E, ϕ〉 interpretiert, dessen Kantengewi
hte als die Ähn-li
hkeiten der zugehörigen Dokumente de�niert sind.Es ist s
hwer zu beurteilen, wel
her der existierenden Cluster-Algorithmen für die Aufgabe der Dokumentenkategorisierung ambesten geeignet ist. Der folgende Text nennt die wi
htigsten Klas-sen von Cluster-Algorithmen, die in Zusammenhang mit dem Vek-torraummodell Verwendung �nden (siehe au
h Abbildung 4) undstellt ein neues, di
htebasiertes Verfahren vor.Hierar
his
he Algorithmen. Hierar
his
he Algorithmen erzeugeneinen Baum mit Knotenteilmengen, in dem sie na
h und na
hdie Knoten des gegebenen Ähnli
hkeitsgraphen entweder auftei-len oder zusammenfassen. Um ein eindeutiges Clustering zu erhal-ten, ist ein zweiter S
hritt notwendig, der festlegt, wo innerhalbdes Baumes der Aufteilungs- oder Zusammenfassungsprozess ge-stoppt wird. Die hierfür eingesetzten Heuristiken analysieren die
k nä
hsten Na
hbarn, die Cluster-Distanzen und -Dur
hmesser,die Cluster-Varianzen (Ward), minimale Spannbäume oder Kan-tens
hnitte.Iterative Algorithmen. Cluster-Algorithmen diesen Typs versu-
hen, ein existierendes Clustering stufenweise zu verbessern; sielassen si
h weiter einteilen in exemplarbasierte und austaus
hba-sierte Verfahren. Die erstgenannten unterstellen für jeden zukünf-tigen Cluster einen Repräsentanten � genauer: einen Zentroidenfür geometris
he Graphen oder einen Medoiden für andere Di-stanzgraphen � dem die Knoten gemäÿ ihrer Entfernung zugeord-net werden. Austaus
hbasierten Verfahren starten mit einem vor-läu�gen Clustering und taus
hen solange Knoten zwis
hen Clu-stern aus, bis ein gegebenes Qualitätsmaÿ erfüllt ist.Meta-Su
hverfahren. Unter diesem Begri� fasst man Algorithmenzusammen, die ein Cluster-Problem als generis
he Optimierungs-aufgabe betra
hten. Aus Si
ht einer Cluster-Aufgabe bietet dieseHerangehensweise ein Maximum an Flexibilität, ist in der Realitätaber mit Laufzeiten verbunden, die meist weit über den Laufzeitenanderer Cluster-Algorithmen liegen.Di
htebasierte Algorithmen. Di
htebasierte Algorithmen versu-
hen, Cluster glei
hmäÿiger Di
hte zu erzeugen. Im Idealfall be-stimmen sie die optimale Cluster-Anzahl automatis
h und ma-
hen keine Eins
hränkung bzgl. Cluster-Form und Gröÿenvertei-lung [6℄.Ein sol
her di
htebasierter Clustering-Algorithmus ist MajorClust[7℄; er hat si
h im Berei
h der Dokumentkatgorisierung bewährtund �ndet u. a. in der Meta-Su
hmas
hine AIsear
h Verwendung.Da es si
h um ein relativ neues Verfahren handelt und si
h sein
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exemplarbasiert

statistisch
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divisiv

Meta-Suchverfahren

dichtebasiertAbbildung 4: Einteilung existierender Cluster-Algorithmen hin-si
htli
h ihres algorithmis
hen Prinzips.Prinzip algorithmis
h gut bes
hreiben läÿt, ist er na
hfolgend vor-gestellt. MajorClust ist ein heuristis
hes Verfahren zur Maximie-rung von Λ, dem gewi
hteten partiellen Zusammenhang einesÄhnli
hkeitsgraphen G.De�nition (Λ) Sei C = {C1, . . . , Ck} ein Clustering der Knoten-menge V eines gewi
hteten Graphen G = 〈V, E, ϕ〉.
Λ(C) :=

k
∑

i=1

|Ci| · λi,wobei λi den gewi
hteten Kantenzusammenhang des indu-zierten Subgraphen G(Ci) bezei
hne. Der gewi
htete Kan-tenzusammenhang λ eines Graphen G = 〈V, E, ϕ〉 ist als
min

∑

{u,v}∈E′ ϕ(u, v) de�niert, mit der Bedingung, dass G′ =

〈V, E \ E′〉 ni
ht zusammenhänged ist. λ wird au
h als die Ka-pazität eines minimalen Cuts von G bezei
hnet.Zu Anfang entspri
ht jeder Knoten seinem eigenen Cluster. In denna
hfolgenden Reorganisationss
hritten wird ein Knoten v demje-nigen Cluster zugeordnet, der augenbli
kli
h die hö
hste Kanten-gewi
htssumme bezügli
h v besitzt (siehe au
h Abbildung 5). DerAlgorithmus terminiert, wenn kein Knoten mehr seine Cluster-Zu-gehörigkeit ändert.Algorithmus. MajorClust.Input. Graph G = 〈V, E, ϕ〉.Output. Funktion c : V → N, die Knoten auf Cluster abbildet.(1) n = 0, t = false(2) ∀v ∈ V do n = n + 1, c(v) = n end(3) while t = false do(4) t = true(5) ∀v ∈ V do(6) c∗ = argmax
i, i=1,...,n

(

∑

{u,v}∈E

∧ c(u)=i

ϕ(u, v)

)(7) if c(v) 6= c∗ then c(v) = c∗, t = false(8) end(9) end2.4 Clustern mittels Su�x-BäumenSu�x-Baum-Clustern, im Folgenden mit STC abgekürzt, unter-s
heidet si
h grundlegend von den vektorraumbasierten Ansätzen[8℄. STC de�niert Dokumentähnli
hkeit mittels Wort- bzw. Satz-überde
kungen und Wortreihenfolge. Folgende Eigens
haften lie-gen dem STC zugrunde:1. Je mehr Satzfragmente zwis
hen Dokumenten überein-stimmen, desto ähnli
her sind die Dokumente.2. Die natürli
he Reihenfolge der Worte innerhalb eines Do-kumentes ist wi
htig für die Ähnli
hkeitsbere
hnung.3. Ein Dokument kann mehrere Themen beinhalten und kanndaher in mehreren Clustern auftau
hen.

Abbildung 5: Illustration von S
hritt 6 und 7 in MajorClust: Ei-ne de�nite Mehrheitsents
heidung (links) und ein Unents
hieden(re
hts) bei der Zuweisung des mittleren Knotens zu einem Clu-ster.Diese Eigens
haften können mittels eines Su�x-Baumes imple-mentiert werden. Hierfür wird ein Dokument als Folge von Wor-ten d = w1 . . . wm betra
htet. Der i-te Su�x eines Dokumentesist diejenige Teilfolge von d, die mit dem Wort wi anfängt. EinSu�x-Baum einer Wortfolge ist ein Baum, der jeden Su�x derWortfolge auf einem Pfad enthält, wobei die Kanten des Pfadesmit den Worten des Su�x markiert sind. Die Konstruktion einesSu�x-Baumes ges
hieht wie folgt: Bei der Einfügung des i-tenSu�x in den Baum wird geprüft, ob eine Kante mit der Markie-rung wi inzident zur Wurzel ist. In diesem Fall wird die Kantetraversiert, und es wird geprüft, ob eine na
hfolgende Kante dieMarkierung wi+1 trägt usw. Tri�t man auf einen Knoten oh-ne eine passend markierte Kante, so wird ein neuer Knoten alsNa
hfolger generiert und mit einer entspre
hend markierten Kan-te verbunden. Abbildung 6 zeigt einen Su�x-Baum für drei kleineDokumente mit den Inhalten �boy plays 
hess�, �boy plays bridgetoo� und �father plays 
hess too�.O�ensi
htli
h realisiert diese Struktur die eingangs bes
hriebenenEigens
haften. Z. B. beinhaltet Knoten a (�boy plays�) eine Teil-wortfolge der ersten beiden Dokumente; Knoten c (�
hess�) stehtfür Dokument eins und drei, und Knoten b (�plays�) enthält eineTeilwortfolge aller Dokumente. In der STC-Terminologie werdenKnoten, die Teilwortfolgen von mehr als einem Dokument enthal-ten, Basis-Cluster (base 
luster) genannt. Abbildung 6 zeigt diefünf Basis-Cluster der drei Dokumente.Aus der Menge der Basis-Cluster werden nun die gröÿten aus-gewählt. Sie entspre
hen den Knoten eines Ähnli
hkeitsgraphen,wobei zwei Basis-Cluster mit einer Kante verbunden werden, fallssie mehr als die Hälfte ihrer Dokumente gemeinsam haben (sieheAbbildung 7). Die Zusammenhangskomponenten dieses Graphenbilden die gesu
hten Kategorien.3 Angrenzende FragestellungenCluster-Algorithmen sind die Grundlage der meisten Kategorisie-rungsansätze. Die Auswahl eines Cluster-Algorithmus und seineParametrisierung ist jedo
h eine Kunst für si
h: Der Algorithmusmuÿ e�zient sein, und natürli
h sollen die generierten Clustermögli
hst gut die mens
hli
he Vorstellung einer Kategorisierungna
hbilden. Weiterhin benötigt man Verfahren, um kurz und tref-fend den Inhalt eines Clusters zusammenfassen und ihn hinsi
ht-li
h anderer Cluster abgrenzen. Beide Aspekte sind Gegenstandaktueller Fors
hung und werden in diesem Abs
hnitt näher be-leu
htet.3.1 Validierung und Ben
hmarksHierar
his
he, exemplarbasierte oder di
htebasierte Cluster-Algo-rithmen werden auf breiter Basis zur Dokumentkategorisierungeingesetzt [9, 10℄. Obwohl die Leistungsfähigkeit der Algorith-men signi�kant von ihren Parametern abhängt (siehe Tabelle 2),
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Abbildung 6: Ein Su�x-Baum für die Dokumente �boy plays
hess�, �boy plays bridge too� und �father plays 
hess too�. Dieeingefärbten Knoten repräsentieren die Dokumente, die den Su�xbeinhalten, der an dem jeweiligen Knoten endet.ist deren automatis
he Bestimmung im Zusammenhang mit derDokumentkategorisierung wenig erfors
ht. Eine Mögli
hkeit, umgeeignete Parameter zu �nden, sind Clustering-Qualitätsmaÿe.Sie bilden � gemäÿ ausgewählter Eigens
haften � ein Clusteringauf eine reelle Zahl ab. Hat man nun eine Menge von Clusterings,die mit vers
hiedenen Parametern erzeugt wurden, so lässt si
hauf Basis des Qualitätsmaÿes eine Güterangfolge de�nieren.Was ma
ht ein gutes Clustering aus? Traditionelle Qualitätsma-ÿe wie der Dunn-Index oder der Davies-Bouldin-Index de�nierenQualität mittels Varianzen innerhalb von Clustern, Distanzen zwi-s
hen Clustern und Distanz-Dur
hmesser-Verhältnissen. Diese Ei-gens
haften beziehen si
h auf die strukturelle Natur der Clusterund sollen deren Homogenität und Separierung messen. Es bleibtdie Frage, ob ein vom Mens
hen erstelltes Clustering einen ho-hen Wert unter einem sol
hen Qualitätsmaÿ erzielt � oder andersgefragt, ob es ein Clustering-Qualitätsmaÿ gibt, das dem mens
h-li
hen Informationsbedürfnis (information need) im Dokumenten-Retrieval Re
hnung tragen kann.Abbildung 8 zeigt ein Streudiagramm, in dem jeweils die Güteeines Clusterings bezügli
h einer mens
hli
hen Kategorisierungsowie der zugehörige Dunn-Index-Wert gegenübergestellt sind.S
hwä
hen im Dunn-Index zeigen si
h in den eingekreisten Clu-sterings: Die alleinige Orientierung an diesem Index führt ni
ht zurAuswahl des besten Clusterings. Grundlage sol
her und ähnli
herAnalysen sind von Mens
hen erstellte Testkollektionen; Tabelle 3nennt einige bekannte.Es wird nun ein graphbasiertes Qualitätsmaÿ vorgestellt, das kei-ne expliziten Abstands- und Streukriterien verwendet [11℄. Dazufolgende Vorüberlegung: Ein Graph G = 〈V, E〉 heiÿt dünn, falls
|E| = Θ(|V |); er heiÿt di
ht, falls |E| = Θ(|V |2). D. h., mankann ein Maÿ für die Di
hte θ eines Graphen aus der Glei
hung
|E| = |V |θ ableiten. Für gewi
htete Graphen G = 〈V, E, ϕ〉 lässtsi
h diese Beoba
htung verallgemeinern:

ϕ(G) = |V |θ ⇔ θ =
ln(ϕ(G))

ln(|V |)
,wobei ϕ(G) := |V | +

∑

e∈E
ϕ(e). O�ensi
htli
h kann θ dazuCluster-Algorithmen Parameterexemplarbasiert Anzahl von Kategorien,initiale Wahl von Stellvertretern,initiale Clusteringshierar
his
h Agglomerations- bzw. Divisionsleveldi
htebasiert Di
htes
hwellwertTabelle 2: Einige Parameter von Cluster-Algorithmen.

Abbildung 7: Der Ähnli
hkeitsgraph für die Basis-Cluster aus Ab-bildung 6. Da es nur eine Zusammenhangskomponente gibt, wer-den alle Basis-Cluster zu einer Kategorie zusammengefasst. Wäredas Wort �plays� auf einer Stoppwortliste, würden drei Kategorienentstehen, da der mittlere Basis-Cluster � und mit ihm seine vierinzidenten Kanten � verworfen würden.benutzt werden, um die Di
hte eines induzierten Subgraphen
G′ = 〈V ′, E′, ϕ′〉 von G anzugeben: G′ ist dünn (di
ht) im Ver-glei
h zu G, falls ϕ(G′)/|V ′|θ kleiner (gröÿer) als 1 ist. DieseÜberlegung führt zum Qualitätsmaÿ der erwarteten Di
hte, ρ̄.De�nition (erwartete Di
hte) Sei C = {C1, . . . , Ck} ein Clu-stering der Knotenmenge V von G = 〈V, E, ϕ〉, und sei Gi =
〈Vi, Ei, ϕi〉 der von G induzierte Subgraph bezügli
h Ci. Dannist die erwartete Di
hte eines Clusterings C wie folgt de�niert:

ρ̄(C) =

k
∑

i=1

|Vi|

|V |
·
ϕ(Gi)

|Vi|θ
, wobei |V |θ = ϕ(G)Experimente mit dem Reuters-Korpus RCV1 bestätigen die Ro-bustheit dieses Maÿes [11℄; exemplaris
h ist die Performan
e imStreudiagramm in Abbildung 9 dargestellt.3.2 Cluster-BenennungDie gefundenen Cluster sind mit wenigen und für ihren Inhalt tref-fenden Worten zu benennen, um einem Anwender einen Überbli
küber identi�zierte Themen zu geben. Für eine Cluster-Benennungwüns
ht man si
h unter anderem die folgenden Eigens
haften:vers
hiedene Cluster sollen vers
hiedene Bezei
hnungen erhalten,die Bezei
hnungen sollen zwis
hen den Clustern diskriminierenund die Bezei
hnungen sollen mögli
hst genau den Inhalt derihnen zugeordneten Dokumenten wiedergeben. Ein formaler Rah-men mit wi
htigen Eigens
haften einer Cluster-Benennung ist in[12℄ bes
hrieben.Aktuelle Ansätze zum Benennen von Kategorien und Unterkate-gorien in Kategoriebäumen benutzen unter anderem den χ2-Test:Jedem Blatt des Kategoriebaumes wird die Vereinigung aller Wor-te der assoziierten Dokumente zugewiesen; jeder innere Knotenerhält die Vereinigung der Worte seiner Söhne. Ausgehend von derWurzel wird für jedes Wort w ein χ2-Test für die Hypothese �DieWahrs
heinli
hkeit, dass w in einem der Na
hfolger auftau
ht, istName Organisation Inhalt #Dok. #Kat.Reuters-21578 �a
h Na
hri
hten 10,000 90Reuters RCV1 hierar
his
h Na
hri
hten 800,000 120Ohsumed hierar
his
h Medizintexte 230,000 14000TREC divers divers >20 GB diversTabelle 3: Bekannte Testkollektionen. Die Anzahl von Dokumen-ten und Kategorien bezieht si
h auf den kategorisierten Teil derKollektion. In den Reuters-Kollektionen kann ein Text zu mehre-ren Kategorien zugeordnet sein.
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Abbildung 8: Experiment zum Dunn-Index. Die Testkollektionenthält 800 Dokumente, die in fünf Kategorien unterteilt sind.Die Ähnli
hkeit jedes Clusterings bezügli
h der Referenzkatego-risierung wurde mit dem F -Measure quanti�ziert und auf der y-A
hse aufgetragen, die entspre
henden Werte des Dunn-Index aufder x-A
hse. Die eingekreisten Clusterings zeigen kritis
he Dunn-Index Werte: die zugehörigen F -Measure-Werte sind s
hle
hterals bei vielen anderen Clusterings; der Dunn-Index bewertet die-se Clusterings besser, als sie aus Si
ht des Mens
hen sind. Diegestri
helte Kurve zeigt den Verlauf eines idealen Qualitätsmaÿes.glei
h.� dur
hgeführt. Kann die Hypothese ni
ht verworfen wer-den, so wird w als Bestandteil des gemeinsames Vokabulars desaktuellen Unterbaumes interpretiert und aus dem Vokabular allerNa
hfolger gestri
hen. Die häu�gsten Worte aus dem Vokabulareines jeden Knotens bilden dann die Cluster-Benennung.Weighted Centroid Covering (WCC) ist eine e�ziente Methodezur Cluster-Benennung, die auf ni
ht-hierar
his
he Kategorisie-rungen angewandt werden kann. Sie versu
ht unter Berü
ksi
hti-gung der Cluster-Gröÿe mögli
hst fair die wi
htigsten Worte imvirtuellen Wortvektor des Cluster-Zentroiden zu überde
ken [12℄.4 Kategorisierende Su
hmas
hinenTabelle 4 zeigt eine Projektübersi
ht zu kategorisierenden Su
h-mas
hinen. Nur no
h wenige der Fors
hungsprojekte sind online;kommerzielle Projekte dominieren die Szene. Jedes der Projek-te folgt unters
hiedli
hen Paradigmen was Benutzer-Interaktion,Kategoriebildung, Visualisierung und � vom softwarete
hnis
hemStandpunkt aus � Aufteilung von Funktionalität in Client undServer angeht.Vivísimo (siehe Abbildung 1) ist das bislang erfolgrei
hste Pro-jekt. Es begann im Jahr 2000 als Fors
hungsprojekt der CarnegieMellon Universität und beantwortet mittlerweile über eine MillionAnfragen pro Monat. Na
h der Formulierung einer Anfrage star-tet Vivísimo eine Meta-Su
he auf konventionellen Su
hmas
hi-nen. Obwohl über die zugrundeliegende Cluster-Te
hnologie aufVivísimos Web-Seiten ni
hts zu erfahren ist, liegt die Vermutungnahe, dass eine Variante des Su�x-Baum-Clusterns zum Einsatzkommt. Die gefundenen Kategorien werden in einem Kategorie-baum angezeigt: Die Cluster-Benennungen der gröÿten Katego-rien sind auf der linken Seite des Browsers dargestellt, währendder Inhalt einer Kategorie im re
hten Teilfenster als HTML-Listezu sehen ist. Der Kategoriebaum kann dabei ähnli
h wie beimWindows-Explorer expandiert werden: Vivísimo erzeugt serversei-tig HTML/JavaS
ript-Code und überlässt dem Browser das Ak-tualisieren des Baumes und der HTML-Liste. Vivísimos Cluster-Te
hnologie wird seit 2003 au
h von MetaCrawler, WebCrawler
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Abbildung 9: Experiment zur erwarteten Di
hte ρ̄ auf den glei-
hen Daten wie im Experiment zum Dunn-Index in Abbildung 8.Die vier besten Clusterings werden als sol
he erkannt, und dasMaximum von ρ̄ identi�ziert hier die ideale (mens
hli
he) Kate-gorisierung.und DogPile eingesetzt.Turbo10 bietet die Option, eine Meta-Su
he auf bis zu 10von insgesamt 
a. 1.600 Su
hs
hnittstellen dur
hzuführen [13℄.Die meisten davon sind Datenbank-Frontends; dementspre
hendwirbt Turbo10 damit, Informationen aus dem �Deep Web�, alsovon Standardsu
hmas
hinen ni
ht-indizierte Seiten, systematis
hnutzbar zu ma
hen. Das Clustern �ndet asyn
hron statt: Na
h-dem die Su
hergebnisse an den Browser übermittelt wurden, er-stellt JavaS
ript-Code immer genau 10 Cluster. Jeder dieser Clu-ster ist mit einem S
hlüsselwort bezei
hnet und ähnli
h wie inVivísimo dargestellt.Bei AIsear
h (siehe Abbildung 10 und [14℄) werden Eingaben wäh-rend der Anfrageformulierung mit dem SmartSpell-Algorithmussyntaktis
h geprüft. AIsear
h führt eine Meta-Su
he auf meh-reren Su
hmas
hinen aus und analysiert 
a. 200 Su
hergebnissehinsi
htli
h ihrer thematis
hen Ähnli
hkeit. Die gefundenen Kate-gorien werden dur
h einen Graphen dargestellt, wobei verwandteKategorien räumli
h näher angeordnet sind, als ni
ht verwandte.Der Graph ist in einem hyperbolis
h verzerrten Raum dargestellt:Sobald eine Kategorie mit der Maus in Ri
htung Zentrum bewegt

Abbildung 10: Snapshot der AIsear
h-Benutzers
hnittstelle. Aufder linken Seite ist ein Graph mit den gefundenen Kategorienzu sehen. Ein Kli
k auf einen Cluster zentriert diesen und stelltseinen Inhalt auf der re
hten Seite des Fensters dar.
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Name Stapellauf Status Entwi
klungs- Kategorisierungs- Dokumenten- URLstadium methode modellGrouper 1997 inaktiv Fors
hung unüberwa
ht Su�x-Baum keine Demo verfügbarOasis 1997 inaktiv Fors
hung unüberwa
ht VRM keine Demo verfügbarEuroSear
h 1998 inaktiv Fors
hung unüberwa
ht VRM keine Demo verfügbarYahoo Planet 1998 inaktiv Fors
hung überwa
ht VRM http://www-ai.ijs.si/DunjaMladeni
/ZNow 1998 jetzt Endymion kommerziell unüberwa
ht unbekannt http://www.goendymion.
om/Vivísimo 2000 online kommerziell unüberwa
ht unbekannt http://www.vivisimo.
omInfonetware 2000 online kommerziell unüberwa
ht unbekannt http://www.infonetware.
omLighthouse 2000 inaktiv Fors
hung unüberwa
ht VRM http://www-
iir.
s.umass.edu/�leouskiKartOO 2001 online kommerziell unüberwa
ht unbekannt http://www.kartoo.
omAIsear
h 2002 online Fors
hung unüberwa
ht VRM http://www.aisear
h.deWebRat 2002 z. Zeit inaktiv Fors
hung unüberwa
ht VRM http://www.know-
enter.at/webrat/Turbo10 2003 online kommerziell unüberwa
ht unbekannt http://www.turbo10.
omMooter 2003 online kommerziell unüberwa
ht unbekannt http://www.mooter.
omTabelle 4: Projekte zur kategorisierenden Dokumentsu
he im Internet. Einige der frühen Fors
hungsprojekte sind inzwis
hen inaktiv,und es gibt daher keine Demonstrationswebseiten. Viele der kommerziellen Projekte ma
hen keine Angaben über Dokumentmodell oderCluster-Te
hnologie. Die Abkürzung VRM steht für Vektorraummodell.wird, bekommt diese und angrenzende Kategorien mehr Platz.Ein Kli
k auf eine Kategorie zeigt die hierzu gehörige Liste dergefundenen Su
hergebnisse.KartOO holt si
h für eine Anfrage zwölf Dokumente von einerSu
hmas
hine und zeigt diese mit einem Flash-Browser-Pluginan: Jedes Dokument ist dur
h einen Knoten symbolisiert, der mitder URL des Dokumentes bes
hriftet ist. Wenn der Mauszeigersi
h über eines der dargestellten Themen bewegt, werden Doku-mente, die mit dem Thema assoziiert sind, kurzzeitig mit einerHyperkante verbunden.Mooter ist ein relativ junges Projekt, das im Jahr 2003 ins Lebengerufen wurde. Na
h einer ersten Su
hanfrage generiert Mooterein Bild, in dem gefundene Kategorien sternförmig um die ein-gegebene Anfrage angeordnet sind. Auf Mauskli
k ers
heint eineneue Seite, die nur die Unterkategorien der gewählten Kategorieauf der linken und eine Linkliste für den Inhalt einer selektiertenUnterkategorie auf der re
hten Seite zeigt.WebRat gruppiert die Ergebnisse einer Meta-Su
he und stelltdas Clustering in einer �Wolkenlands
haft� innerhalb eines Java-Applets dar [15℄. Für jeden gefundenen Cluster entsteht eine mitS
hlüsselworten bes
hriftete Wolke, deren Gröÿe si
h na
h derDokumentanzahl ri
htet. Der Abstand zwis
hen den Wolken spie-gelt die Cluster-Ähnli
hkeit wider.LightHouse benutzt ebenfalls eine Meta-Su
he, um Wortvekto-ren aus gefundenen Tre�ern zu erstellen [16℄. Interessanterweisewerden hier die Wortvektoren ni
ht ge
lustert � ihre Abstandsma-trix dient als Eingabe für einen MDS-Algorithmus, der ein Layoutgemäÿ der Ähnli
hkeit im zwei- oder dreidimensionalen Raum er-stellt: Je ähnli
her si
h Dokumente sind, desto geringer ist ihreDistanz. Jedes Dokument wird dur
h eine Kugel dargestellt, unddas Clustern obliegt dem Auge des Betra
hters.Die Webseite von Infonetware ist eine Demonstration der Clu-ster-Te
hnologie von Infogisti
s. Verglei
hbar zu Vivísimo werdenMeta-Su
hergebnisse hierar
his
h in Kategorien organisiert. DieStrategie der Kategorisierungste
hnologie (RealTerm) bestehtaus vier S
hritten: Re
hts
hreibkorrektur, Identi�kation wi
htigerPhrasen, Clustering und Hierar
hiebildung auf Basis von Wortas-soziationen.Referenzen1[1℄ M. F. Porter. An algorithm for su�x stripping. Program,14(3), 1980.1Eine ausführli
he Literaturliste �ndet si
h in der Web-Version desArtikels auf www.aisear
h.de.
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 Text Pro
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