Topic-ldentifikation

Formalisierung, Analyse und neue Verfahren

Benno Stein und Sven Meyer zu Eilen

Unter Topic-ldentifikation versteht man die Generierung sinnvoller und ausdrucksstarker Kurzbeschreibungen bzw. Label fiir Grup-
pen von Dokumenten. Topic-ldentifikation spielt eine Schliisselrolle in allen Anwendungen, in denen uniiberwacht Kategorien, also
Gruppen von Dokumenten gebildet werden: Eine automatisch erstellte Dokumentkategorisierung ist wertlos, wenn es nicht gelingt,
Kategoriebezeichner abzuleiten, die jede Kategorie addquat reprdsentieren und sie gegeniiber den anderen Kategorien abgrenzen kann.

In der Forschung zur uniiberwachten Kategorisierung hat Topic-ldentifikation eher wenig Beachtung gefunden. Unser Beitrag widmet
sich dieser Liicke und motiviert Anwendungen, spezifiziert formale Aspekte, stellt neue Ansdtze und Algorithmen vor und evaluiert

existierende Verfahren.

1 Einfiihrung und Grundlagen

Ziel der Topic-ldentifikation ist die Suche bzw. Konstruktion
von Bezeichnern, mit denen Kategorien in einer Dokument-
kollektion adidquat beschrieben werden. In der Literatur wird
dieses Problem auch als , Topic-Findung", ,Label-ldentifikation",
Cluster-Labeling”, ,Kategorie-Labeling" oder ,Label-Mining" be-
zeichnet [11]. Weiterhin besteht auch eine Verwandtschaft zu
dem Problem der Schliisselwortbestimmung [12, 18] und zur Ge-
nerierung von Textzusammenfassungen [25].

Algorithmen zur Schliisselwortbestimmung lassen u.a. au-
RBer Acht, dass verschiedene Kategorien voneinander abzugrenzen
sind: die besten Schliisselworte jeder einzelnen Kategorie kdnnen
zusammen genommen einen schwachen diskriminatorischen Cha-
rakter haben. Methoden zur Generierung von Textzusammenfas-
sungen versuchen ein explizites oder implizites inhaltliches Modell
zu erstellen — ein Ansatz, der Aufgrund der Kiirze der Label fiir
die Topic-ldentifikation nicht in Frage kommt. In dem vorliegen-
den Beitrag wird den Besonderheiten und Herausforderungen der
Topic-ldentifikation Rechnung getragen:

e Es wird eine Systematik eingefiihrt, die anhand formaler
Kriterien das Problem der Topic-ldentifikation spezifiziert
und einer quantifizierbaren Betrachtungsweise zuginglich
macht.

e Existierende Ansitze zur Topic-ldentifikation werden ein-
geordnet und es wird ein effizienter Label-Algorithmus vor-
gestellt.

e Die Leistungsfihigkeit des neuen Verfahrens wird sowohl
in Hinblick auf die formalen Kriterien als auch hinsicht-
lich Precision und Recall mit existierenden Verfahren ver-
glichen.

o Die groRte Beschrankung der bislang entwickelten Verfah-
ren zur Topic-ldentifikation ist, dass sie ausschlieRlich In-
formationen aus den vorliegenden Kategorien auswerten.
Wir stellen in diesem Papier einen Ansatz vor, der die
Deskriptoren der DMOZ-Ontologie zur Topic-ldentifikati-
on verwendet und der aufgrund dieses externen Wissens
in der Lage ist, Schwichen der existierenden Ansitze zu
tiberwinden.

Die beiden folgenden Unterabschnitte motivieren die Bedeu-
tung der Topic-ldentifikation und diskutieren das Spektrum der
Losungsansatze unter einem interessanten Gesichtspunkt, der ur-
spriinglich aus der Cluster-Analyse stammt: polythetische versus
monothetische Verfahren.

Topic-ldentifikation in der kategorisierenden Suche

Kategorisierende Suche ist die Anwendung von uniiberwachten
Klassifikationsverfahren fiir Retrieval-Aufgaben, bei denen eine
groBe Anzahl von Dokumenten zuriickgegeben wird. Ein promi-
nentes Beispiel hierfiir sind Internet-Suchmaschinen wie Google
oder Lycos: Ausgehend von einer Anfrage liefern sie oft eine riesi-
ge Menge D von Dokumenten. Ziel der kategorisierenden Suche
ist es, D sortiert als eine Menge von — a priori unbekannten —
Kategorien darzustellen, so dass sich thematisch dhnliche Doku-
mente in einer Gruppe befinden.

Die Operationalisierung einer kategorisierenden Suche birgt
eine Reihe von Herausforderungen, wobei Effizienz und Uniiber-
wachtheit zu den wichtigsten gehéren. Effizienz ist entscheidend,
weil die Kategoriebildung quasi auf Knopfdruck zu geschehen
hat; das Problem der Uniiberwachtheit riihrt daher, dass kein auf
die Suchanfrage zugeschnittenes Klassifikationsschema zur Ver-
fiigung steht. Wir befinden uns in einer Phase vor dem Semantic
Web — d. h., es gibt nur wenige Dokumente, die semantisch so
annotiert sind, dass sie eine automatische Kategorisierung unter-
stiitzen. Jedoch werden mit der existierenden bzw. verfeinerten
Cluster-Technologie mittlerweile beachtliche Ergebnisse bei der
ad-hoc-Konstruktion von Kategorien erzielt [26].1

Aber, selbst eine inhaltlich hervorragend organisierte Doku-
mentkategorisierung bleibt wertlos, wenn es nicht gelingt, ad-
dquate Kategoriebezeichner on-the-fly abzuleiten.

Labeling: polythetisch versus monothetisch

Auf den ersten Blick scheint die Bestimmung eines addquaten
Kategoriebezeichners einfacher zu sein, als die Kategoriebildung
selbst — also diejenigen Dokumente zu finden, die zu einer Ka-
tegorie gehdren: Die Kategoriebildung mittels Clustering basiert
auf einem bestimmten Dokumentmodell und einem entsprechen-
den AhnlichkeitsmaR. Ein Cluster (eine Kategorie) C' lisst sich
durch ein Meta-Dokument, wie z. B. den Cluster-Zentroid c, re-
préasentieren, der mittels Durchschnittsbildung aus allen Modellen
der Dokumente in C' berechnet wird. Cluster-Labeling kann als
eine Funktion 7(C) verstanden werden, die auf eine Menge von

1Mit seinen leistungsfihigen Konzepten zur Annotation und Anfra-
geformulierung auf Basis von RDF, RDFS und OWL kénnte das Se-
mantic Web mittel- bis langfristig die augenblicklich vorherrschenden
Konzepte zur uniiberwachten Klassifikation iiberfliissig machen. Dieser
.semantisch reiche” Weg erfordert Korpora mit annotierten Dokumen-
ten und auch den Zugriff auf so genannte hohere Ontologien [5, 7].
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» lassie (174}

@ TV (26)

» Photos (18]

» Reviews, Movie (22)
» Most famous (8)

» Pet (9)

» Lassie movie (10)
» DVD, Amazon {12)
» Sellim

» Art, Artists (5)

®-» Music ()

Abbildung 1: Kategoriebaum, der von der Suchmaschine Vivisimo
fiir die Anfrage ,Lassie” auf der Basis von 150 Dokumenten kon-
struiert wurde. Die Kategoriebezeichner sind das Ergebnis eines
polythetischen Labeling-Algorithmus.

Deskriptortermen abbildet, iiblicherweise eine Teilmenge der In-
dexterme aus c. Folgt man der Cluster-Terminologie, so stellt
die Bestimmung von 7(C) einen polythetischen Labeling-Ansatz
dar: Der Labeling-Prozess beruht auf der gleichzeitigen Analyse
mehrerer Merkmale, den Indextermen. Diese Beobachtung wurde
auch von Sanderson gemacht [23].

Zahlreiche Analysen zeigen, dass Cluster-Algorithmen in der
Lage sind, Kategorien zu identifizieren, die auch aus dem Blick-
winkel menschlicher Editoren sinnvoll erscheinen [31, 14]. Wih-
rend der polythetische Ansatz fiir die Cluster-Bildung, also fiir
die Ahnlichkeitsanalyse zwischen Dokumenten, erfolgreich ist, so
ist er im Zusammenhang mit Cluster-Labeling problematisch.
Cluster-Label spielen die Rolle von Konzeptdeskriptoren in ei-
ner Konzepthierarchie: Idealerweise sollten die Label eines hierar-
chischen Clusterings eine Konzeptualisierung der Dokumente der
unterliegenden Kollektion darstellen, d. h., sie sollten von einem
ontologischen Standpunkt aus sinnvoll sein. Eine Konzepthier-
archie lasst sich als das Ergebnis eines monothetischen Cluster-
Algorithmus begreifen: In jedem Clustering-Schritt wird aus der
verbliebenen Menge von Dokumenten D’ das generischste Kon-
zept t als Merkmal mit den Ausprigungen t1,...,t; aufgefasst,
bzgl. derer die Dokumente in D’ unterschieden werden.

Die Abbildungen 1 und 2 zeigen den Unterschied zwischen
dem polythetischen Labeling-Paradigma auf der einen Seite und
der Auswahl von Konzeptdeskriptoren auf der anderen anhand
der Suchergebnisse von zwei prominenten Dokument-Retrieval-
Anwendungen: Vivisimo und das DMOZ Open-Directory-Project;
Suchanfrage ist ,Lassie".

Die Ausgabe von Vivisimo zeigt, dass sich mittels des poly-
thetischen Ansatzes sinnvolle Ergebnisse erzielen lassen, es zeigt
aber auch die Grenzen des Ansatzes: Klappt man den Katego-
riebaum auf, so sieht man unverstindliche und sich wiederho-
lende Kategoriebezeichner sowie auch Unterkategorien, die keine
Spezialisierungen ihrer Oberkategorie darstellen. Im Gegensatz zu
Vivisimo werden Kategorien bei DMOZ von menschlichen Edito-
ren gepflegt, und die Anfrageergebnisse spiegeln das ontologische
Weltverstindnis der Editoren wider.

Die automatische Ableitung eines authentischen Kategorisie-
rungsschemas fiir eine gegebene Dokumentkollektion D ist sehr
schwierig. In der Forschung wurden in diesem Zusammenhang
die Kombination komplexer Techniken wie lokale Kontextanalyse
(LCA), Subsumptionsanalyse, Kollokationsanalyse oder Latent-
Semantic-Indexing (LSI) untersucht [24]. Die Ergebnisse sind
meist unbefriedigend, die Laufzeitkomplexitat fiir viele Anwen-

Open Directory Categories (1-5 of 5)

. Arts: Movies: Titles: 1.: Lassie (4 matches)

|
2
3. Arts: Movies: Titles: 1: Lassie Come Home (2)
4

. World: Deutsch: Freizeit: Haustiere: Hunde: Berithmte Hunde: Lassie (3)

5. World: Deutsch: Kultur: Film: Titel: L: Lassie - 1994 (2)

Lassie

Lassie come home

Arts < Movies <t Dogs <1-[
English <1—|:

Recreation <— Pets <t~ Dogs <t~ famous dogs
Lassie

Kultur <t Film <+ Titel <+ Lassie
Deutsch <1-[

o ) berihmte
Freizeit <+ Haustiere <+— Hunde <+ Hunde

Abbildung 2: Suchergebnisse und Kategoriebezeichner der DMOZ
-Hierarchie fiir die Anfrage ,Lassie”. Die hohe Qualitdt der Ka-
tegoriebezeichner spiegelt sich sowohl in der sinnvollen Speziali-
sierungssemantik als auch in der Orthogonalitdt der Deskriptoren
wider.

dungen inakzeptabel. So sind heuristische und ad-hoc-Ansitze
zur Topic-ldentifikation, die im Kern auf eine mdglichst geschick-
te Indextermauswahl abzielen, gingige Praxis bei den kategori-
sierenden Suchmaschinen.

2 Systematik zur Formalisierung
von Label-Eigenschaften

Sei D eine Menge von Dokumenten. Eine Kategorisierung C C
{C | C C D} von D ist eine Aufteilung von D in Mengen
Ci,...,Cp mit C1U...UC,, = D. C heiBt exklusive Kategorisie-
rung, falls C; N Cjz; = 0 fiir Cs, C; € C gilt; andernfalls heift C
nicht-exklusive Kategorisierung. Weiterhin wird davon ausgegan-
gen, dass kein Klassifizierungsschema vorgegeben ist — also die
Standardsituation fiir kategorisierende Suchmaschinen vorliegt,
die C mit Hilfe eines Cluster-Algorithmus bestimmen.

Die Objekte in D sind Abstraktionen der eigentlichen Do-
kumente und wurden auf Basis eines Dokumentmodells konstru-
iert [2]. Fiir die folgenden Uberlegungen fassen wir eine Doku-
mentdatenstruktur d € D als eine geordnete Menge von Index-
termen Wy = {wq,,...,wa, } auf, denen verschiedene Funktio-
nen zugeordnet sind, die von W, nach R abbilden. Beispiele fiir
solche Funktionen sind die Termfrequenz tf ;(w) oder die inverse
Dokumentfrequenz idf (w).

Sei W = UdeD W die gesamte, C unterliegende Wortmenge,
auch ,Dictionary” genannt. Dann bedeutet Topic-ldentifikation
die Bestimmung einer Funktion 7, die jeder Kategorie C' € C
eine Menge Tc C W zuordnet, in Zeichen: 7 : C — W mit
7(C) = Tc. T wird als Labeling bezeichnet.

Fiir eine gegebene Kategorisierung C lassen sich verschiedene
Eigenschaften und Constraints fiir ein Labeling 7 formulieren. Die
nachfolgende Liste ist bzgl. des Schwierigkeitsgrades in Hinblick
auf eine automatische Umsetzung aufsteigend sortiert.

1. Eindeutigkeit. Keine zwei Label von zwei verschiedenen Ka-

tegorien verwenden einen Term gemeinsam:
Vegcjec : T(Ci)NT(Ch) =0

C,;#C;

2. Uberdeckend. Der Label einer Kategorie C' enthilt von je-
dem Dokument in C' mindestens einen Term:

Veoee Vaeo : T(C)NWq # 0
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monothetisch <l—|:
polythetisch <l—|:

inhaltsbasiert

Labeling-
Strategie

strukturbasiert: Titelanalyse

Bayes-Classifier,
Shrinkage-Verfahren,
neuronale Netze

Hierarchie-analysierend:

Hierarchie-synthetisierend: Subsumptionsanalyse

x2-Test,
Hierarchie-synthetisierend: Mutual-Information-Gain,

Subsumptionsanalyse
nicht-hierarchisch: Haufigkeitsanalyse,

Diskriminanzanalyse

Abbildung 3: Klassifikationsschema und Einordnung von Labeling-Strategien fiir Dokumentmengen; Beispiele fiir die jeweilige Strategie

sind an den Bl3ttern angegeben

3. Ausdrucksstirke bzw. Plausibilitit. Die Terme in dem La-
bel einer Kategorie C' gehdren beziiglich der Dokumente in
C' zu den haufigsten:

s tfg(w) < U 4 (w'),

VCGC EIw’E‘r(C) Vdec V weWy
wgT(C)

mit ¢f ;(w) als Termfrequenz von Term w in Dokument d.

4. Trennstirke bzw. Diskriminanz. In dem Label einer Kate-
gorie C gibt es einen Terms w’, dessen relative Hiufigkeit
bezogen auf die Dokumente in C signifikant groRer ist, als
bei allen anderen Kategorien:

1 / 1 /
Vi" Hw/T,Z—t,'LU L —tfo. (W),
CCiiJCch €7(Cy) |C,| fcl( ) |Cj| fcj( )
mit We = UdeC Wy als Termmenge von Kategorie C' und
tf o (w) die Termfrequenz von w in Kategorie C.

5. Zusammenhingend. Um Idiome, Namen, zusammenge-
setzte Worte, etc. abzubilden, enthilt der Label einer Kate-
gorie C' Terme, die in den Dokumenten von C' unmittelbar
aufeinander folgen:

Veec Elw’,w”er(c) Vaec Ewi,wi+1EWd :

w! #w!!
/ 1"
Wi =W NWit1 =W

6. Hierarchische Konsistenz. Stellt eine Kategorie C; eine
Spezialisierung einer Kategorie C; dar, in Zeichen C; > C},
so spiegelt sich diese Spezialisierung auch in den Termen
der zugehdrigen Label wider:

Vecjec @ Ci = Cj = Plwi|lw;) = 1A P(wjw;) <1,
C;#C;

mit w; € 7(Cs), w; € 7(Cj) sowie P als bedingte Wahr-

scheinlichkeit fiir das Auftreten der Worte w;, w; in den

Dokumenten der Cluster C;, C;.

7. lIrredundanz. Je zwei Terme eines Labels stellen keine Syn-
onyme dar:

Voee Yl wrrerey @ w' und w' sind nicht synonym

w! #w!!

Bemerkungen. (i) Offensichtlich handelt es sich bei diesen Eigen-
schaften um ideale Constraints, die in der Praxis nur approximiert
werden kénnen. Das bezieht sich insbesondere auf die ,fiir alle™-
Forderungen hinsichtlich der Dokumente in den Eigenschaften 2,
3 und 5, die in realen Dokumentkollektionen als ,,méglichst vie-
le" zu interpretieren sind oder fiir die eine Zahl von Ausnahmen
zugelassen ist. (ii) Der in der Suchmaschine Vivisimo realisierte
Cluster-Ansatz beruht auf der Datenstruktur der Suffix-Bdume
[30]. Diese Datenstruktur wird zur Ableitung von Labeln verwen-
det, welche die Zusammenhangseigenschaft 5 erfiillen. (iii) Ohne
externes Wissen ist es praktisch unmdglich, fiir ein Labeling 7 die
Eigenschaft 7 der Irredundanz herzustellen.

3 Ansatze zur Topic-ldentifikation

Dieser Abschnitt prasentiert ein Klassifikationsschema existieren-
der Ansdtze von einem operationalen Standpunkt. Abbildung 3
zeigt dieses Schema; es enthilt sowohl Strategien, die speziell fiir
automatisches Labeling bzw. Topic-Identifikation entwickelt wur-
den, als auch allgemeine Verfahren, die sich unmittelbar hierfiir
einsetzen lassen.

Auf der obersten Ebene wird zwischen inhaltsbasierten und
strukturbasierten Labeling-Strategien unterschieden. Inhaltsba-
sierte Strategien analysieren die Terme eines Dokumentes, d. h.,
sie verwenden ein gingiges Dokumentmodell des Information Re-
trieval. Die strukturbasierten Strategien analysieren ein Doku-
ment hinsichtlich besonderer Textelemente wie Titel, Schliissel-
wortliste oder typographischer Akzente.

Auf der zweiten Ebene lassen sich inhaltsbasierten Labeling-
Strategien weiter in monothetische und polythetische Ansitze
aufteilen; ihre grundsétzlichen Unterschiede zusammen mit ihren
Vor- und Nachteilen wurden in Abschnitt 1 erdrtert. Polytheti-
sches Labeling wird in den meisten Systemen zur automatischen
Dokumentkategorisierung eingesetzt und ist die vorherrschende
Strategie zur Topic-ldentifikation [30, 31, 11, 26]. Falls keine hier-
archische Ordnung (Hyponymie) unterstellt werden kann, stiit-
zen sich polythetische Label-Konstruktionsverfahren auf Term-
und Dokumentfrequenzen, auf Quantisierungsfehler und auf die
Kombinationen solcher Merkmale. Unter der Hierarchieannahme
kommen x2-Tests, Verfahren des Mutual-Information-Gain oder
Subsumptionsanalysen zum Einsatz [21, 23].

Auf der dritten Ebene kdnnen monothetische Ansdtze wei-
ter hinsichtlich der ihnen zu Grunde liegenden Informationsquel-
le aufgeteilt werden: Hierarchie-analysierende Verfahren verwen-
den externes Wissen wie z. B. eine existierende Ontologie oder
eine Taxonomie, um Label-Information abzuleiten. Demgegen-
iber verwenden Hierarchie-synthetisierende Verfahren das (in-
terne) Wissen der vorliegenden Dokumentkollektion; d.h., sie
versuchen, eine Konzepthierarchie mittels eines eng verzahnten
Kategorisierungs- und Labeling-Prozesses abzuleiten [23]. Zu den
polythetischen Verfahren gehéren unter anderem haufigkeitsana-
lysierende Methoden, die auf der Bestimmung von ,frequent item-
sets” beruhen [4, 3, 13].

Topic-ldentifikation auf Basis von externem Klassifizierungs-
wissen stellt einen neuen Ansatz dar und wird in Abschnitt 5
behandelt.

Heuristische Topic-ldentifikation mit WCC

Das im Folgenden vorgestellte Verfahren ,Weighted Centroid Co-
vering” (WCC) ist ein universell einsetzbares Verfahren zur Topic-
Identifikation. Neben hoher Performanz war der Leitgedanke beim
Entwurf dieses Algorithmus eine Maximierung der in Abschnitt 2
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vorgestellten Eigenschaften 1-4. WCC basiert auf dem polytheti-
schen, nicht-hierarchischen Paradigma.

Wie zuvor bezeichne D eine Menge von Dokumenten bzgl.
einer Wortmenge W, w € W ein Wort, C = {C1,...Cpn } ein Clu-
stering bzw. eine Kategorisierung von D und tf -(w) die Term-
frequenz von Wort w in Cluster (Kategorie) C' € C. Weiterhin sei
termRank : W x N — C mit termRank(w, i) — C' eine Funk-
tion, die einen Cluster C liefert, in dem Wort w am i-th3ufigsten
ist. So bezeichnen z. B. termRank(w, 1) und termRank(w,m)
diejenigen Cluster, in denen w am h3ufigsten bzw. am seltensten
vorkommt.

Der Algorithmus besteht aus zwei Teilen. Zunéchst werden fiir
jedes Wort w die k Cluster bestimmt, in denen w am h3ufigsten
vorkommt. Entsprechende 3-Tupel aus Wort, Termfrequenz und
Cluster (insgesamt k - |W| Tupel) werden in einer Liste 7, nach
Termfrequenz absteigend sortiert, eingefiigt. Im zweiten Teil des
Algorithmus werden jedem Cluster [ verschiedene Terme zuge-
ordnet, wobei jeder Cluster in jeder Runde genau ein Wort erhilt
(Round-Robin). Bedingt durch die Top-Down-Verarbeitung der
Tupel in 7 werden die hdufigsten Worte der gewichteten Cluster-
Zentroiden iiberdeckt.

Algorithmus: WCC, Weighted Centroid Covering

Input: C  Clustering C.
l Anzahl der Terme eines Labels.
k Anzahl der Vorkommen
desselben Terms in verschiedenen Labeln.

Output: 7  Labeling.

wce(C,l, k)
1. T=0;
FOREACH C IN C Do 7(C)=0;
2. FOREACH w IN W DO
FOR =1 TO k DO
C = termRank(w, 1) ;
f=1tc(w);
insert (w, f, C) into T;
ENDFOR
ENDDO

3. Sort 7 with descending term frequencies;

4. FOR round =1 TO [ DO
Jj=1;
WHILE not all clusters got a term DO
let t; =(w, f, C) be jth tuple of T;
IF C got no new term this round THEN
7(C) =7(C) U {w};
delete t; from T;
ENDIF
J=3+1
ENDWHILE
ENDFOR

5. RETURN 7T;

Bemerkungen. Ein von WCC generiertes Labeling 7 erfiillt die
Eigenschaft 1 fiir k = 1. Durch die Sortierung von 7 gemal
Termfrequenz wird die Erfiilllung von Eigenschaft 2 angestrebt.
Die Sortierung in Kombination mit der Cluster-weisen Round-
Robin-Strategie zielt auf die Optimierung der Eigenschaften 3
und 4 ab. Durch die Verwendung der absoluten Termfrequenz,
if o, ist implizit verankert, dass groBere Kategorien bevorzugt
mit Termen iiberdeckt werden. Die Bestimmung der Tupel fiir
T einschlieRlich ihrer Sortierung ist in O(k - |W/| - log(k - [W]));
die Label-Zuweisung ist in O(l-k-|W|). Weil k& und [ durch kleine
Konstanten beschrankt sind, ist die Gesamtkomplexitdt von WCC
in O(|W| - log(|W1))-

4 Analyse von Algorithmen
zur Topic-ldentifikation

Die empirische Analyse von Algorithmen zur Topic-ldentifikation
ist schwierig, da keine entsprechenden Testkollektionen existieren.
Wichtigster Grund dafiir ist der Erstellungsaufwand. Theoretisch
wire Kategorisierungen automatisch durch Cluster-Analysen ge-
nerierbar, jedoch beeinflusst die Wahl eines Algorithmus wie auch
seine Parametrisierung die Qualitdt der erzeugten Kategorien er-
heblich [27].

Bislang wurde die Qualitdt von Algorithmen zur Topic-lden-
tifikation durch Benutzerstudien gemessen, bei denen Menschen
fiir eine Menge von generierten Labelings einer Kategorisierung
eine Rangfolge angeben [21, 17]. Wenngleich diese Studien Hin-
weise auf die relative Leistungsfihigkeit der Algorithmen geben,
so sind sie weder reproduzierbar noch im Sinne von Precision und
Recall interpretierbar. Als Ausweg schlagen wir hier Statistiken
vor, die auf Grundlage unserer Systematik ableitbar sind und mit
denen sich der Erfiillungsgrad gewiinschter Label-Eigenschaften
aus Abschnitt 2 quantifizieren ldsst:

1. Eindeutigkeit.
k
o 2 | 7(Cs) N 7(C;
A =1- 2 2 @

fi(7) nimmt den Wert 1 an, falls alle Terme aller Label un-
terschiedlich sind; hierbei ist k& die Anzahl der Kategorien in
C. Je ndher der Wert bei 0 liegt, desto mehr {iberschneiden
sich die Terme unterschiedlicher Label.

2. Uberdeckend.

_1 1 |T(C)ﬂWd|
)= 3 2161 2 0]

cecC deC

Je ndher fo(7) bei 1 liegt, desto besser iiberdecken die
Label-Terme die Dokumente der zugehdrigen Kategorie.
Ein Wert nahe 0 zeigt an, dass die Kategorie-Label in kei-
nem oder nur wenigen Dokumenten einer Kategorie vor-
kommen.

3. Plausibilitt.
1 1 1 tf 4 (w)
T)=1—— argmin — -
RO =1=5 2 mmin o > i 2 i)

’
w’eT(C) deC wew,
wéT(C)

f3(7) strebt gegen das Maximum 1, falls fiir jeden Cluster
ein ausdrucksstarker Term existiert. Man beachte, dass f3
fiir schlecht gewdhlte Label negativ werden kann.

4. Trennstarke.

i |C5] tfci(w/)

argmin

k—1
2
fa(r)=1— ———
=1 2; S 1] o, ()

Je ndher f4(7) bei 1 liegt, desto stirker ist die Diskrimi-
nanz; mit kleiner werdenden Werten sinkt auch die Dis-
kriminanzkraft von 7. Auch hier kann der Funktionswert
negativ werden.

Zur Ermittlung der Werte dieser Funktionen wurde eine Kol-
lektion D mit 150 wissenschaftlichen Artikeln der digitalen Bi-
bliothek CiteSeer? erstellt und mehrfach eine zufillig konstruierte

2nttp://citeseer.ist.psu.edu
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Menge D' C D, |D'| = 80, durch k-Means geclustert und die
Cluster mit verschiedenen Verfahren gelabelt. Tabelle 1 stellt die
gemittelten Werte der Statistiken fiir das neu entwickelte Ver-
fahren WCC aus Abschnitt 3, fiir das Verfahren von Popescul et
al. [21] und fiir das Schliisselwort-Extraktionsverfahren RSP [29]
gegeniiber.

WCC  Popescul RSP

f1(Eindeutigkeit) 1.00  1.00
f2 (Uberdeckend) 0.78

fa (Plausibilitit) 0.74

fa (Trennstarke) 1.00
Durchschnitt 0.87

Tabelle 1: Erfiillung der Eigenschaften 1-4 fiir die Verfahren WCC,
Popescul und RSP. Pro Cluster (Kategorie) wurden vier Label-
Terme generiert.

Nimmt man die von Menschen vergebenen Schliisselworte als
MaRstab, so 13Rt sich mit Precision und Recall die Qualitét ei-
ner Uberdeckung dieser Schliisselworte quantifizieren. In unserer
Analyse wurden hierfiir die Vereinigungsmengen der tatséchlichen
Schliisselworte aller Dokumente pro Kategorie ermittelt und mit
den generierten Labeln der Verfahren WCC, Popescul und RSP
verglichen. Die Abbildungen 4 und 5 zeigen Precision- und Recall-
Werte der Verfahren fiir ein représentatives Clustering abhangig
von der Anzahl der erzeugten Label-Terme. Auffallend ist die ho-
he Precision von Popesculs Verfahren und von WCC. Hier kénnen
Schliisselwort-Extraktionsverfahren nicht mithalten, da sie nicht
auf eine Diskriminierung zwischen Dokumenten abzielen.

5 Externe Topic-ldentifikation

Im ldealfall sollten die Label eines Clusterings eine Konzeptua-
lisierung der Dokumente der unterliegenden Kollektion darstel-
len. Mit den vorgestellten Ansdtzen zur Topic-ldentifikation ist
das nur in Ausnahmeféllen erreichbar. Technisch gesehen ist zwar
aus einer Dokumentmenge D mit jedem hierarchischen Cluster-
Algorithmus ein Kategoriebaum konstruierbar [10], aber ein hier-
auf basierendes Labeling 7 wird von einer semantisch sinnvol-
len Taxonomie weit entfernt sein. Insbesondere lassen sich die
Eigenschaften 6 (hierarchische Konsistenz) und 7 (Irredundanz)
der Systematik aus Abschnitt 2 nicht mit einer hierarchischen
Cluster-Analyse erfiillen [11].

Die genannten Schwichen lassen sich durch die Nutzung ex-
ternen Klassifikationswissens aus einer Referenzkategorisierung
iberwinden. Diese Idee wird hier als externe Topic-ldentifikation

0.8 T T T T - - r r -
80 Dokumente in 16 Clustern WCC ——
Popescul
0.6 | RSP ---x--- ]

04

Precision
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s e RN
X
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Anzahl der extrahierten Topics

Abbildung 4: Precision der untersuchten Verfahren abhéngig von
der Anzahl der erzeugten Label-Terme.

bezeichnet: Sei C = C4,...,C), die von einem Cluster-Algorith-
mus erzeugte Kategorisierung einer Menge D von Suchergebnis-
sen. Weiterhin sei O = Oz, ..., O, eine Referenzkategorisierung
einer Menge von Dokumenten Do und 7o ein Labeling von O,
das eine ontologische Sicht auf Do realisiert. Externe Topic-lden-
tifikation lasst sich dann wie folgt operationalisieren:
1. Jede Kategorie C' € C wird ihrer dhnlichsten Entsprechung
O € O zugeordnet. Falls die Zuordnung eindeutig ist, wird
T0(0) als Kategoriebezeichnung gew3hlt.
2. Fiir Kategorien, die ohne Entsprechung in O sind, werden
mit einem polythetischen, nicht-hierarchischen Labeling-
Algorithmus wie WCC die Kategoriebezeichner konstruiert.

Externe Topic-ldentifikation nutzt Kategoriebeschreibungen
und -zusammenhidnge aus, die von Menschen u.a. in Hinblick
auf die Eigenschaften 1-7 sorgfiltig konstruiert wurden. Die Her-
ausforderung bei der externen Topic-ldentifikation ist somit nicht
die Optimierung dieser Eigenschaften, sondern die Konstruktion
eines hierarchischen Klassifizierers, der eine sinnvolle Zuordnung
der Kategorien aus C zu den Knoten einer Ontologie O realisiert.
Im einfachsten Fall kann dies durch eine Nachste-Nachbarn-Suche
zwischen den Zentroidvektoren der Cluster C' € C und denen
der Kategorien O € O geschehen. Es bietet sich jedoch an, den
Mengencharakter der zu klassifizierenden Kategorien auszunutzen
und Multipfad- und Subsumptionstechniken einzusetzen. Beach-
tete Arbeiten zur hierarchischen Textklassifikation finden sich in
[16, 19, 20, 9, 28, 22, 6]. Die Ausnutzung von Klassifizierungser-
gebnissen zur Konstruktion von Labeln ist neu und wurde bislang
nicht in Arbeiten zur Textklassifikation diskutiert; gleichwohl ist
die Aufgabenstellung mit der des Ontologie-Matchings vergleich-
bar und eventuell mit den dort angewandten Verfahren I6sbar [8].

Auf Basis der DMOZ-Ontologie haben wir umfangreiche Ana-
lysen zur Machbarkeit des skizzierten Ansatzes durchgefiihrt [1].
Eine vollstindige Diskussion der untersuchten Fragestellungen,
angewandten Technologien und durchgefiihrten Analysen ist hier
nicht moglich, wichtige Ergebnisse sind nachfolgend dargestellt.

Die DMOZ-Ontologie ist eine thematisch hierarchisch organi-
sierte Dokumentkollektion, die von Menschen gepflegt wird und
die &ffentlich zuganglich ist.® Die in unseren Analysen verwende-
te Version vom Juni 2006 hat knapp 710000 Kategorien, in die
iber 4,7 Millionen Dokumente eingeordnet sind. Die Meta-Be-
schreibung der Ontologie liegt als RDF-Datei vor und hat einen
Umfang von 2GB. Die Ontologie hat 15 Toplevel-Kategorien und
eine Tiefe von 14, wobei der GroBteil der Kategorien sich in den
Ebenen 4 - 7 befindet; in diesem Bereich liegen auch iiber 90%
der Dokumente. Abbildung 6 zeigt die Charakteristik dieser Ver-
teilung am Beispiel der Toplevel-Kategorie ,,Science®.

Unsere Analysen fallen in zwei Gruppen:

3nttp://www.dmoz.org
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Abbildung 5: Recall der untersuchten Verfahren abhingig von der
Anzahl der erzeugten Label-Terme.
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Abbildung 6: Verteilung der Dokumente (links) und der Unterka-
tegorien (rechts, kumuliert) von ,Science”. Die Charakteristik der
Verteilungen ist typisch fiir Toplevel-Kategorien in DMOZ.

1. In der Doméinen-spezifischen Kategorisierung wird sich auf
eine einzelne Toplevel-Kategorie beschrankt. Dieses Szena-
rio modelliert Situationen, in denen a-Priori-Wissen iiber
die zu labelnden Cluster vorliegt.

2. In der freien Kategorisierung wird ein GroBteil der Tople-
vel-Kategorien beriicksichtigt, jedoch nur bis zur Tiefe 2.
Dieses Szenario ist aus Labeling-Sicht besonders interes-
sant, weil Cluster-Algorithmen bzgl. der Label-Qualitdt im
Bereich des Allgemeinwissens ihre grote Schwéche besit-
zen.

Die Tabellen 2 und 3 zeigen Klassifikationsergebnisse fiir die
Domanen-spezifische und die freie Kategorisierung. Die Zahlen
zur korrekten Klassifizierung beziehen sich auf einzelne Doku-
mente eines Cluster C' € C; d. h. kombiniert man die Klassifikati-
onsergebnisse der Dokumente in C, so lassen sich — abhangig von
|C| — noch bessere Ergebnisse erzielen. Dariiber hinaus kann die
Klassifikationsqualitit auf Kosten des Spezialierungsgrades weiter
verbessert werden.

Kollektion Kategorien Dokumente Merkmale korrekt
Tiefe Anzahl
Science3 3 14 1500 100 81%
(propagiert) 500 84%
Science4 4 24 1500 100 79%
(propagiert) 500 83%
Scienceb 5 39 1500 100 68%

500 77%

Tabelle 2: Domé&nen-spezifische Kategorisierung: Klassifikations-
ergebnisse bei der Zuordnung von Dokumenten aus der ,Science'-
Doméne in die DMOZ-Ontologie. Die Testkollektionen decken
zwischen 17 (Sciene3) und 44 (Scienceb) Kategorien ab.

Technischer Hintergrund. Unsere Analysen beschranken sich auf
englischsprachige Dokumente. Die eingesetzten Klassifikations-
techniken umfassen Support Vector Machines, Naive Bayes mit
den Varianten Shrinkage, Complement und Multinomial sowie
die Konstruktion von Ensembles mit dem Adaboost- und einem
Subsumptions-Verfahren. Fiir die Experimente zur freien Katego-
risierung wurde dariiber hinaus die Multipfad-Klassifikation an-
gewandt. Bei den Merkmalen handelt es sich ausschlieRlich um
Terme, die in den Dokumenten vorkommen. Als Auswahlkriterium
dienten Information Gain, x-Quadrat und Odds Ratio.

Die in den Tabellen gezeigten Klassifikationsergebnisse wur-
den mit einem Complement-Naive-Bayes-Verfahren erzielt; die
Merkmalsselektion geschah auf Basis von Odds-Ratio, wobei je-
der Experimentvariante 10 Durchldufe mit eigener Trainings- und
Testmenge zugrunde lagen. Die Ergebnisse demonstrieren das Po-
tenzial dieses Ansatzes, der insbesondere im Bereich der freien

Kategorisierung als Ergénzung zu den Algorithmen der internen
Topic-ldentifikation dienen kann. Jedoch setzen Aufwand und
Umfang der notwendigen Klassifikationstechnologie dem breiten
Einsatz der externen Topic-ldentifikation zur Zeit enge Grenzen.

Kollektion Kategorien Dokumente Merkmale korrekt
Tiefe 1 Tiefe 2
TL3 3 15 2250 100 72%
200 83%
500 88%
TL10 10 50 7500 100 33%
200 48%
500 63%

Tabelle 3: Freie Kategorisierung: Klassifikationsergebnisse bei der
Zuordnung von beliebigen DMOZ-Dokumenten in die DMOZ-
Ontologie. Die Kollektion TL3 umfasst 3, die Kollektion TL10
sogar 10 Toplevel-Domé&nen.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Topic-ldentifikation ist die Generierung einer Liste von Termen
(= Label), um eine Menge von Dokumenten mdglichst gut zu
charakterisieren. Bei der kategorisierenden Suche werden mit je-
der Anfrage eine Menge C solcher Dokumentmengen zuriick ge-
liefert, und die Konstruktion von aufeinander abgestimmten Ka-
tegoriebezeichnern (= Labeling 7) ist eine zentrale Aufgabe. Es
stellt sich die Frage, wann ein Labeling 7 gut ist bzw. welche
Eigenschaften es idealerweise erfiillen sollte.

Um diese Frage quantifizierbar zu beantworten und um Al-
gorithmen gem3R ihrer Paradigmen einordnen zu kdnnen, wurde
eine Systematik entwickelt. Weiterhin wurde ein effizienter heuri-
stischer Algorithmus zur Topic-ldentifikation vorgestellt, der vier
Eigenschaften dieser Systematik optimiert und der existierenden
Verfahren {iberlegen ist.

Zukiinftige Ansitze zur Topic-ldentifikation miissen externes
Wissen heranziehen, um ihre wesentlichen Schwiéchen, die bei der
hierarchischen Konsistenz und bei der Irredundanz liegen, behe-
ben zu kdnnen. Wir haben argumentiert und experimentell ge-
zeigt, wie eine Hierarchie nach dem Vorbild von DMOZ Verwen-
dung finden kann, um eine ontologische Sicht auf Suchergebnisse
abzuleiten. Aus heutiger Sicht kombiniert das ideale Verfahren zur
Topic-ldentifikation Vorschldge, die auf Basis einer héheren On-
tologie gewonnen werden, mit einem internen Verfahren, das die
Eigenschaften 1 - 5 der vorgestellten Systematik optimiert. Die
wohl kritischste Frage in diesem Zusammenhang ist die nach der
Verfiigbarkeit sinnvoller und ,vollsténdiger" héherer Ontologien.
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