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1 Einleitung

Das Gewinnen von Informationen aus unstrukturierten Daten nimmt insbesondere mit
zunehmender Ausbreitung des World Wide Webs immer mehr an Bedeutung zu. Niemals
zuvor hatten so viele Menschen Zugriff auf so viele unterschiedliche Informationen (Yu
et al. (2002)). Einzelne Internet-Suchmaschinen, wie zum Beispiel die der Internet-Firma
Google, greifen mittlerweile auf mehr als 8 Milliarden Objekte zu (Coughran (2004))
und in Zeiten, in denen diese Unternehmen (wie z.B. Google), an der Borse notiert und
sie somit gezwungen sind, ihre Marktdurchdringung immer weiter voranzutreiben, wird
nicht nur die Technik, die die Informationen des WWW handhabbar machen soll, wei-
terentwickelt, sondern auch die mit der Zeit ansteigende Entropie auf der Festplatte des
Benutzers als potentielles Einsatzgebiet von Websuchmaschinenentechnologie angesehen
(Hoffmann (2004)). Ziel all dieser Suchmaschinen ist es, aus der stetig anwachsenden
und immer uniibersichtlicher werdenden Datenflut Wissen zu generieren und individu-
elle Suchbediirfnisse zu befriedigen. Die meisten der den Suchmaschinen zugrunde lie-
genden Information-Retrieval-Systeme vergleichen Worter einer Suchanfrage exakt mit
den Wortern, die in den Dokumenten enthalten sind oder mit den die Dokumente be-
schreibenden Wortern. Aber das Suchen nach der buchstabengenauen Ubereinstimmung
zwischen zwei Wortern befriedigt in den meisten Fallen nicht das Suchbediirfnis des Nut-
zers - taucht ein Suchterm nicht im Dokument auf, wird dieses Dokument auch nicht
in der Ergebnismenge auftauchen. Vielmehr wiinscht der Nutzer dariiber hinaus, dass
Synonyme zu den eingegebenen Suchtermen bei der Ergebnisberechnung hinzugezogen
werden, oder dass mehrdeutige Worter in ihrer gewiinschten Bedeutung mit in die Such-
logik einflieffen. Die wenigsten IR-Systeme konnen diese Probleme der Synonymie und
der Polysemie behandeln oder dieses Problem ohne aufwindige, pflegeintensive Thesau-
ri oder Wissensdatenbanken handhaben (Yu et al. (2002)). Aktuelle Untersuchungen
(Berry und Dumais (2004)) zeigen, dass der hauptséchlich auf Dimensionsreduktions-
Verfahren beruhende TR-Algorithmus ,Latent Semantic Indexing* (L.SI) Verbesserungen
in vielen Anwendungsgebieten der IR-Systeme mit sich bringt - und auch die oben ge-

nannten Problemstellungen handhabbar macht.




Kapitel 1.1. Gegenstand der Arbeit

LSI basiert auf der Annahme, dass zwischen Dokumenten und den darin enthaltenen
Termen eine implizite iibergeordnete Beziehung zueinander besteht. Der von LSI ver-
wendete Algorithmus betrachtet die ihm zur Verfiigung gestellte Dokumentenkollektion
als Ganzes und beriicksichtigt alle in den jeweiligen Dokumenten enthaltenen Terme
sowie welche Dokumente welche Terme miteinander gemeinsam haben. Dokumente, die
viele Terme miteinander teilen, sieht LSI als semantisch nah zueinander an - Dokumente,
die wenig oder keine Terme miteinander gemeinsam haben, als semantisch fern. Diese
einfache Regel korreliert erstaunlicherweise sehr stark mit der Vorgehensweise, wie Men-
schen Inhalte wahrnehmen oder wie sie z.B. eine Dokumentenkollektion klassifizieren
wiirden (Landauer und Dumais (1997)).

Mit Hilfe der Singuldrwertzerlegung (singular value decomposition—SVD) kénnen nun
Berechnungen getétigt werden, die als Grundlage fiir eine Anfragebearbeitung dienen.
Zur Verdeutlichung der Methode von LSI sei folgendes Beispiel angefiihrt: Eine zu un-
tersuchende Datenmenge enthélt die beiden synonym gebrauchten Terme ,Laptop” und
,Notebook®, der Nutzer gab jedoch nur ,,Laptop® als Suchbegriff ein. LSI gewinnt nun aus
den Resultaten der SVD die Information, dass die beiden Begriffe in den meisten Fallen
im selben Kontext genutzt werden und fiigt nun zur Ergebnisliste Eintrdge hinzu, die

nur den Term ,Notebook® enthalten - LSI bringt also die latenten Beziehungen hervor.

1.1 Gegenstand der Arbeit

Motiviert durch die Arbeit des Lehrstuhls ,Mensch-Computer Interaktion“ der Univer-
sitit Konstanz am Projekt INVISIP! und die daraus entstandene Problemstellung der
Volltextsuche auf Geo-Metadaten, entstand die Nachfrage nach einem geeigneten IR-
System, das die verschiedenen Anforderungen des Projektes handhaben kann. Die vor-
handenen Geo-Metadaten enthalten nur kurze Beschreibungen zu den einzelnen Daten-
sitzen und der Gebrauch der Beschreibungsterme ist je nach Autor der Beschreibungen
sehr inhomogen und ein geeignetes IR-System zu finden scheint diffizil. Da die Untersu-
chungen zu LSI sehr vielversprechende Ergebnisse in &hnlichen Bereichen lieferten, fiel
die Wahl auf LSI.

Ziel dieser Arbeit ist nun einerseits ein IR-System auf Basis von LSI zu implementieren
und andererseits zu testen, wie effizient und effektiv dieses LSI-System im Hinblick

auf einen Dokumentenkorpus arbeitet, der vornehmlich aus kurzen Texten besteht. Um

VINVISIP - Informations Visualization in Site Planning. EU-Férderprojekt (IST-2000-29640). Ziel:
Standortplanungsprozess durch Einsatz von Visualisierungstechniken zu vereinfachen.




Kapitel 1.2. Aufbau der Arbeit

eine Vergleichbarkeit mit anderen TR-Systemen zu gewahrleisten, wurde fiir diese Arbeit
allerdings nicht auf die Geo-Metadaten des INVISIP-Projekts zuriickgegriffen, sondern
auf den von Michael Kluck bei der GESIS? entwickelten GIRT43-Datensatz - genauer auf
die deutschsprachigen Titel einer Teilmenge der darin enthaltenen Dokumente. In einem
Ausblick soll aufgezeigt werden, welche Anpassungen und Erweiterungen eine zusétzliche

Steigerung der Leistungsfahigkeit des Systems nach sich ziehen konnten.

1.2 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 wird zunéchst auf die Geschichte von LSI eingegangen, um dann niher auf
die dahinter stehende Theorie einzugehen. Nach einem Uberblick iiber die Anwendungs-
gebiete wird ein State-Of-The-Art-Projekt behandelt, welches die vielen F#higkeiten
von LSI demonstriert. Zum Ende des Kapitels werden Begriffe aus der Informationswis-
senschaft und aus der linearen Algebra erldutert, die bei dem Verstindnis der Arbeit
behilflich sein sollen.

Kapitel 3 demonstriert die Funktionsweise eines IR-Systems am Beispiel LSI. Auf die
einzelnen Phasen der Vorverarbeitung, Berechnung und der Anfrageverarbeitung, die
jedes IR-System durchlaufen muss, wird in diesem Abschnitt ndher eingegangen.

Im vierten Abschnitt der Arbeit werden die theoretischen Erkenntnisse in eine praktische
Implementation eines auf LSI beruhenden IR-Systems umgesetzt. Auch hier werden die
einzelnen Phasen durchlaufen und genauer auf die praktische Umsetzung eingegangen.
Nachdem in Kapitel 4 ein funktionsfahiges IR-System in die Tat umgesetzt wurde, geht es
in Kapitel 5 um das Testen dieses Systems. Nach einem Einblick in vorhandene Retrieval-
Tests wird mit den eigentlichen Untersuchungen der Effektivitit und Effizienz des IR-
Systems fortgefahren.

Schliefslich soll in einem Fazit kurz ein Resiimee der erarbeiteten Ergebnisse gezogen

werden, um dann in einem Ausblick weitere Verbesserungsméglichkeiten aufzuzeigen.

2Gesellschaft Sozialwissenschaftlicher Infrastruktureinrichtungen e.V.
3GIRT = German Indexing and Retrieval Testdatabase), 4. Version




2 Hintergrund

Latent Semantisches Indexieren ist ein seit 1988 existierendes automatisches algebrai-
sches Information-Retrieval-Verfahren, das im Gegensatz zu anderen IR-Verfahren in
der Lage ist, synonyme und polyseme Terme in einem Text ohne zusdtzlichen Aufwand,
sowohl auf Seiten der Implementation als auch der Nutzung, zu erkennen und damit
das Ergebnisspektrum einer Suchanfrage zu erweitern. In diesem Kapitel wird nach ei-
nem kurzen Abriss iiber die Geschichte von LSI auf die Theorie, die hinter LSI steckt,
eingegangen - warum funktioniert LSI, wieso liefert es bessere Ergebnisse als andere Ver-
fahren? Daran anschliefend wird ein Uberblick gegeben iiber die Anwendungsgebiete,
in denen LSI eingesetzt werden kann. Teil 2.4 wird die theoretischen Grundlagen schil-
dern, sowohl informationswissenschaftlicher als auch mathematischer Art. Abschliefiend
werden die bei Retrieval-Tests genutzten Testkollektionen aufgefiihrt, anhand derer die
unterschiedlichen IR-Verfahren in ihrer Effektivitdt und Effizienz getestet und mitein-

ander verglichen werden kénnen.

2.1 Geschichte von LSI

Latent Semantic Indexing wurde Ende der 1980er Jahre bei der Firma Bellcore ent-
wickelt. Der erste Einsatz der Technik wurde in dem Produkt ,expert/expert-locator
vollzogen und in dem Paper ,An expert/expert-locating system based on automatic re-
presentation of semantic structure® von Streeter und Lochbaum (1988) beschrieben. Erst-
mals unter dem Namen LSI der Offentlichkeit vorgestellt wurde der Algorithmus auf der
CHT’88 (15-19.05.1988) mit dem Vortrag: ,Using Latent Semantic Analysis To Improve
Access To Textual Information” von Dumais et al. (1988). Am 13.06.1989 wurde dann das
Patent ,,Computer information retrieval using latent semantic structure” von der Firma
Telcordia Technologies beim US-Patentamt eingereicht. Grofse Beriihmtheit erlangte LSI
dann schlieflich 1990 mit der Veroffentlichung des Artikels , Indexing by Latent Semantic
Analysis“ im ,Journal of the American Society of Information Science“ von Deerwester
et al. (1990). Dieser Artikel wird als Grundstock vieler iiber LST handelnder Arbeiten ver-
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Abbildung 2.1: Verlauf der Zitierungen des Artikels Deerwester et al. (1990) pro Jahr.
502 Zitate insgesamt (Stand: 07.07.2005) - Quelle: http://citeseer.
ist.psu.edu/deerwester90indexing.html

wendet. Fiir einen Zitierungsverlaufs-Uberblick des in http://citeseer.ist.psu.edu
502 mal zitierten Papers siehe Abbildung 2.1.

2.2 Theorie hinter LSI

LSI ist ein vollautomatisches, statistisches IR-Verfahren, welches versucht - im Gegen-
satz zu vielen anderen TR-Verfahren - seine Urteile nicht allein auf Grund des Auftretens
eines Terms (Keyword-Matching) zu ziehen, sondern die Beziehungen der Terme und
den Kontexten, in denen sie auftreten (Phrasen, Absétze, Dokumente), fiir seine Berech-
nungen zu nutzen (Nakov (2001)). Um diesen Konzept- bzw. Themenraum zu generie-
ren, benotigt es keinerlei Vorwissen oder andere Grundlagen wie z.B. Listen (Lexikon,
Worterbuch) oder Netzwerke (z.B. Thesaurus, Ontologie) und es wird auferdem die Rei-
henfolge bzw. Position der Terme ignoriert. Es nutzt an Stelle dessen allein die semanti-
schen Informationen, die latent im Dokumentenkorpus vorhanden sind. Auch nachdem
diese Berechnungen durchgefiihrt wurden, sind keinerlei manuelle Anpassungen sowohl
auf Seiten des Informationssuchenden als auch auf Seiten des Informationsanbietenden
mehr notig.

LST nutzt zunéchst eine Term-Dokument-Matrize in der Terme zu Dokumenten zuge-
ordnet werden; jede Zeile entspricht einem Term, jede Spalte einem Dokument. In den
jeweiligen Zellen wird die Haufigkeit des Auftretens des Terms abgetragen und anschlie-
fsend gewichtet. Der Konzeptraum ist eine niedrigdimensionale Approximation dieser
Term-Dokument-Matrize. Um die Dimensionsreduktion durchzufiihren, wird vorwiegend
von dem SVD-Verfahren aus der linearen Algebra Gebrauch gemacht. Das Schwierige

bei der Dimensionsreduktion ist die Bestimmung der optimalen Anzahl an Dimensionen
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Kapitel 2.3. Anwendungsgebiete

doctor - physician .61
doctor - doctors 79
mouse - mice .79
sugar - sucrose .69
salt - NaCl .61
sun - star .35
come - came 71
go - went 71
walk - walked .68
walk - walks .59
walk - walking .79

depend - independent .24

random pairs 02 £ .03

Tabelle 2.1: Ahnlichkeitswerte zwischen Termen im LSI-Konzeptraum. Quelle: Landauer
(2002b)

und somit der Themen bzw. Konzepte — sie darf einerseits nicht zu klein sein, da sonst
wichtige Informationen verloren gehen wiirden; andererseits darf sie aber auch nicht zu
grof werden, da sonst irrelevante Informationen in den Daten enthalten wéren.

Dieser Konzeptraum ermoglicht LSI ein Problem handzuhaben, welches die natiirliche
Sprache fiir viele IR-Systeme darstellt: Polyseme und Synonyme. Es gibt viele verschie-
dene Moglichkeiten eine Aussage zu formulieren — laut Furnas et al. (1984) nutzt ein
Mensch nur in 10 bis 20% der Fille die selben Worter, um ein und dasselbe Thema
zu beschreiben. LST ist in der Lage ein Dokument als relevant zur Suchanfrage zuriick-
zuliefern, selbst wenn das Dokument keinen einzigen Term der Suchanfrage enthilt. In
Tabelle 2.1 ist ein Ausschnitt zu sehen, der die Ahnlichkeitswerte zwischen Termen beru-
hend auf den aus dem Konzeptraum gewonnenen Ergebnissen widerspiegelt. Insgesamt
kann laut Deerwester et al. (1990) durch Nutzung von LSI eine Effektivitiatssteigerung
von 30% gegeniiber IR-Verfahren, die auf Keyword-Matching beruhen, erreicht werden.

2.3 Anwendungsgebiete

LST kann in vielen verschiedenen Gebieten der automatischen Informationsverarbeitung
eingesetzt werden. Es kann die Bedeutung eines Textes nicht direkt mit Worten be-
schreiben, sondern zieht all seine Urteile auf Grund der Berechnungen von semantischen

Ahnlichkeiten zu anderen Objekten — und gerade dadurch eréffnet sich LSI ein sehr brei-
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tes Anwendungsspektrum. Die Tragweite reicht von der normalen Suchmaschine iiber
Bewertung von Texten (Benotungssysteme, Lernunterstiitzungssysteme, Plagiatfindung)
bis zu sprachiibergreifendem IR oder auch vielen auf Ahnlichkeiten beruhenden Verfah-
ren wie der OCR!, Rechtschreibkorrektur, Clustering oder auch der Modellierung des
menschlichen Gehirns bzw. Gedéchtnisses. Stiandig aktualisierte Zusammenstellungen zu
Arbeiten im Gebiet LSI finden sich auf den Webseiten von Lemaire und Dessus (2005)
und Telcordia Technologies (2005); eine etwas dltere Auflistung ist auf der Webseite von
Berry und Dumais (2004) zu finden. Ferner beschéftigt sich das Paper Landauer et al.
(1998) mit den verschiedenen Anwendungsgebieten von LSI. Es folgt ein Beispiel, um

die verschiedenen Moglichkeiten von LST aufzuzeigen:

2.3.1 Summary Street

Summary Street bietet Schiilern die Moglichkeit, ihre Zusammenfassung von Texten
online einzureichen, um direkt eine automatische Bewertung dariiber zu erhalten und
somit die Verbesserung ihrer Texte zu ermdglichen. Die Bewertung (siehe Abbildung
2.2) kann entweder abschnittsweise oder auf den ganzen Text bezogen Rechtschreibung,
Stimmigkeit, Redundanz und Grammatik bewerten oder auch Plagiate oder irrelevan-
te Sétze (sieche Abbildung 2.3) als solche kennzeichnen. Aus dem Blick des Lehrenden
konnen verschiedene Sichten auf die Ergebnisse der Schiiler geworfen werden, so z.B. ein

Uberblick iiber mehrere Teilnehmer einer Klasse wie in Abbildung 2.4.

LOptical Character Recognition - Zeichenerkennung
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i Summary Street - Summary Scoreboard - Netscape =10] x|
« File Edit Yiew Go Bookmarks Tools 'Window Help

w Summary Scoreboard

Good work, Student One ! The following sections need work:

What is Wind? View Text

History of Wind Machines ;| View Text , See Hint
Jurnp to: Revise Your Summany

Text Sections Scores Summarny Length

waiswesr [ |
Machines

Wind Energy

Economics and the

Environment

H

The summary length
bar shows whether
the summary is an
appropriate length.

Good

Hal'p o coreraae arank

The bars show how
well the summanry
coverei the sections.

Short

Feedback is also
provided on spelling,
irrelevance, redundance,
and plagiarism.

Good length

Halp e Suriidy Lasgeh

Vife also found:

e 3 misspelled word.
* possible irrelevant sen

Abbildung 2.2: Screenshot: Summary Street - Schiiler-Sicht: ,Summary Scoreboard®
Quelle: Pearson Knowledge Technologies (2005)
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2 Summary Street - Irrelevant Sentence Check - Netscape - _Il:llil
. Fle Edt View Go Bookmarks Tools Window Help |

Irrelevant Sentence
Check

]:_I':_? Summary Street™

Student One, your summary is shown below. Sentences that may be irrefevant are marked in red.

If you agree that the sentences that are marked are irelevant, either delete them or combine their
infarmation with other sentences in your sumrmary.

Note: Spelling errors can cause good sentences to be marked as irelevant, 50 be sure 1o check your
spelling.

Your summany: Hump to: Revise Your Summary )

Wind is caused by the uneven heating of the earth's suface by the sun Since the eath's
siuface is made up of land, desen, water, and forest areas, the
suface absorbs the sun's radiation differently. During the day,
lands heat more quickly than air over water.

Irrelevant sentences
are identified to help
keep students on
track.

More than 5000 years ago ancient egyplians used the wind p
the Mile river,

Todays wind machine will still use blades to gat the winds kinglic
energy. Horizontal-axis machines use a tail to keep the rotor facing
vertical axis catches wind better.

wind bt

Wind energy is an important alternative energy source for the future. the cost

of producing electricity from the wind has dropped dramatically in the last two
decades, Electricity generated by the wind cost 30 cents per kWvh in 1975, but
nowe costs less than five cents per kKWWh, In comparison, new coal plants produce
glectricily at four cents per kvh.

Abbildung 2.3: Screenshot: Summary Street - Schiiler-Sicht: | IrrelevantSentence Check”
Quelle: Pearson Knowledge Technologies (2005)
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&) Summary Street Class Snapshot Tool - Netscape

« Be Edt Mew Go Bockmarks Took Window Help

s s s

Class Snapshot Tool |

Schook EAT High Schiool Feport Date: Thu Moy & 100268:28 2003
Class: Matural Energy Reelnash I
jont | MOSt Recert . Length
St | Text This report shows the Assessment ‘ Last Actian
teacher each student’s 163 wards
progress on summarizing ot 100=230
their current text. —
ol
[
What is Wind? o 2 Relevance
_— ﬂlﬂtk
L I
one  |ERETTY History of Wiisd e i e S e e = Wiad Oct 29
Machines e 2 07:41:21
) = 2003
wnatnerqy L W
Economics amd the ~~ -
Ernddf animent ’ =
F =
[}
113 wards
goal. 100- 250
123 45 (Nunber of Tries) _
g
What is Wind? " o | = Vigwed 2 Hind
studernt? -
Wind as
Student Wiad Oct 39
Tws |Eneray :1_|'“._l;t;|;i'::m'ﬂ o . it 2 09:53:33
achines / 3 003
Wind Energy
Economics and the ™, s R e
Erndranrrent g
Logged Oul
studint3 No
Student Wad Qct 79
Three | Summaries 06501 1
2003

Abbildung 2.4: Screenshot: Summary Street - Lehrer-Sicht: ,Class Snapshot Tool* Quel-
le: Pearson Knowledge Technologies (2005)
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2.4 Theoretische Grundlagen

In den beiden folgenden Unterabschnitten wird ein Abriss {iber informationswissenschaft-

liche und mathematische Grundlagen von Information-Retrieval-Systemen gegeben.

2.4.1 Informationswissenschaftliche Grundlagen
2.4.1.1 Precision, Recall und Fall-Out

Precision und Recall sind Mafke, um die Giite der Ergebnisse eines IR-Systems zu be-
schreiben.

Precision beschreibt die Genauigkeit des Ergebnisses eines IR-Systems, indem es das
Verhéltnis zwischen den relevant gefundenen Dokumenten und allen Dokumente wider-

spiegelt:
relevante gefundene Dokumente

Precision =
alle gefundenen Dokumente

Recall beschreibt die Vollstindigkeit des Ergebnisses indem es den Anteil zwischen den

relevanten gefundenen Dokumenten und allen relevanten Dokumenten berechnet:

relevante gefundene Dokumente

Fecall = alle relevanten Dokumente

Fall-Out ermittelt die Effektivitit des Suchprozesses und beschreibt den Anteil der in
den Suchergebnissen enthaltenen Menge an irrelevanten Dokumenten im Verhéltnis zu

allen irrelevanten Dokumenten:

irrelevante ge fundene Dokumente

Fall — Out =

alle irrelevanten Dokumente

Der Idealwert fiir Precision und Recall ist jeweils 1 und der fiir Fall-Out ist 0. Die Werte
Recall und Precision haben in der Praxis eine negative Korrelation untereinander.
Weiterfiihrende Informationen kénnen dem Skript von Griesbaum und Bekavac (2001)

oder Haenelt (1997) entnommen werden.

2.4.1.2 Index

Jndexierung ist die Abbildung relevanter Informationsinhalte eines Datensatzes (z.B.
einer wissenschaftlichen Publikation, einer statistischen Zeitreihe, einer Menge betriebs-
wirtschaftlicher Kennzahlen) auf Deskriptoren (wenn ein Thesaurus eingesetzt wird),

Notationen (falls mit einem Klassifikationsmodell gearbeitet wird) oder andere Terme

11
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mit dem Zweck, den Datensatz thematisch suchbar zu machen. Das Ergebnis einer In-
dexierung ist der Index.“ Quelle: (Stock, 2000, S. 81).

2.4.1.3 Boolesches Modell

Das Boolesche Modell ist ein Retrieval-Modell, dass auf Mengentheorie und Boolescher
Algebra basiert. Es stellt Dokumente und Anfragen als Zusammenstellung von Index-
termen dar. Durch Verwendung von Booleschen Ausdriicken - wie NOT, AND, OR -
bietet es dem gewOhnlichen Benutzer eines IR-Systems ein einfach zu verstehendes Vo-
kabular. Aus diesem Grund erfreute es sich bei frithen kommerziellen bibliographischen
Informationssystemen grofer Beliebtheit. Quelle: (Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999,
S.20, 25).

2.4.1.4 Probabilistisches Modell

Im Gegensatz zum Booleschen Modell basiert das probabilistische Modell auf Wahr-
scheinlichkeitsrechnung. Es wurde erstmals von Robertson und Spérck Jones (1976) in
die wissenschaftliche Diskussion eingefiihrt. Das Modell versucht die ideale Beantwortung
einer Benutzeranfrage zunéchst durch Schitzen der relevanten Dokumente zu erreichen.
Anschliefend wird mittels stdndiger Riickfrage beim Benutzer, der auswahlt, welche
Dokumente relevant sind, und jeweils erneuter Suche die Ergebnisliste immer weiter ver-
feinert, um so der idealen Beantwortung stetig naher zu kommen. Quelle: (Baeza-Yates
und Ribeiro-Neto, 1999, S.20, 30).

2.4.1.5 Vektorraummodell

Retrievalverfahren, welches Ahnlichkeiten zwischen Suchanfrage und Dokument mit Hil-
fe der Vektorrechnung realisiert. Dokumente, Terme und Anfragen werden als Vektoren
dargestellt. Das Modell ermittelt durch ein Ahnlichkeitmaf die Ahnlichkeit zwischen
Vektoren - z.B. durch das Kosinus-Mak. Je kleiner der Winkel ist (Kosinus — 1), um so

ahnlicher sind die beiden Vektoren zueinander.

2.4.1.6 Cross-Language Information Retrieval

Ziel eines Cross-Language-Information-Retrieval-Systems ist es, auch aus einem Daten-
korpus, in dem unterschiedliche Sprachen verwendet werden, Informationen extrahieren

zu konnen.

12
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2.4.2 Mathematische Grundlagen

Im Folgenden werden die mathematischen Grundlagen zu den Berechnungen im Vektor-

raum und damit den mathematischen Voraussetzungen fiir LSI dargestellt.

2.4.2.1 Eigenwert, Eigenvektor

,Eigenvektoren eines linearen Operators (etwa durch eine Matrize dargestellt) sind Vek-
toren, auf welche die Anwendung des Operators (etwa die Multiplikation mit der Matrize)
ein skalares Vielfaches ihrer selbst ergeben.

Den entsprechenden Skalar nennt man Eigenwert. (Der Nullvektor wird nicht als Eigen-
vektor bezeichnet, obwohl er diese Eigenschaft fiir jeden Skalar erfiillt.)* Quelle: Wiki-
pedia (2005a).

2.4.3 Testkollektionen

Zur Erreichung einer mdglichst objektiven Vergleichbarkeit von IR-Systemen wurden
Testkollektionen erzeugt, um einheitliche Retrieval-Giite-Tests durchfithren zu kénnen.
Die Kollektionen bestehen einerseits aus einer Menge von Dokumenten und eventuellen
Metadaten zu diesen Dokumenten und andererseits aus Testanfragen mit einer jeweils
dazugehorigen Mengenangabe mit den zur Anfrage relevanten Dokumenten. Eine Auf-
stellung der Testkollektionen ist in Tabelle 2.2 zu finden.

13
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ADI Gebiet Bibliothekswesen
Inhalt Titel, Autor, Abstract
#Dokumente | 82
#Anfragen 35
CACM Gebiet Artikel aus den Communications of the ACM
Inhalt Titel, Autor, Quelle
#Dokumente | 3203
#Anfragen 63
CISI Gebiet Bibliothekswesen, Informationswissenschaften
Inhalt Titel, Autor, Abstract
#Dokumente | 1460
#Anfragen 35
CRAN Gebiet Aerodynamik
Inhalt Titel, Autor, Quelle, Abstract
#Dokumente | 1398
#Anfragen 225
GIRT Gebiet Sozialwissenschaften
Inhalt Titel, Autor, viele weitere Metadaten
#Dokumente | 151319
#Anfragen 25
INSPEC | Gebiet Physik, Elektrotechnik, Elektronik, Kommunikation,
Computer und Informatik, Informationstechnologie
Inhalt Titel, Abstracts, Klassifikation, Stichworter
#Dokumente | 12684
#Anfragen 7
LISA Gebiet Bibliothekswesen, Informationswissenschaften
Inhalt Titel, Abstract
#Dokumente | 6004
#Anfragen 35
MED Gebiet Biomedizin
Inhalt Titel + Abstract in einem Feld
#Dokumente | 1033
#Anfragen 30
TIME Gebiet Artikel des Time-Magazine Jahrgang 1963
Inhalt Volltext
#Dokumente | 425
#Anfragen 83
UCKIS | Gebiet Chemical Abstract Service
Inhalt Titel
#Dokumente | 27361
#Anfragen 182

Tabelle 2.2: Testkollektionen
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3 Funktionsweise eines IR-Systems

am Beispiel LSI

Um die Funktionsweise eines IR-Systems zu verdeutlichen, werden in diesem Kapitel die
einzelnen Schritte, die ein beliebiges IR-System durchlaufen muss, am Beispiel von LSI
dargestellt: Vorverarbeitung, Berechnungen und Anfrageverarbeitung (siehe 3.1). Hier-
fiir wird zuerst ein Dokumentenkorpus ausgewéhlt - in diesem Fall wird der Datensatz
(siehe folgende Seite, Tabelle 3.1) genutzt, den Deerwester et al. in ihrem Standardwerk
Deerwester et al. (1990) aufgefithrt haben. Die jeweiligen Datensétze bestehen der Ver-
deutlichung halber nur aus den Titeln zu den jeweiligen Dokumenten. Es fillt auf, dass
die ersten fiinf Dokumente dem Themenbereich Mensch-Computer-Interaktion zuzurech-
nen sind, die letzten vier Dokumente dem Themenbereich Graphentheorie. Basierend
auf diesen Datensitzen werden nun zu Beginn die einzelnen Schritte der Vorverarbei-
tung durchlaufen: lexikalische Analyse, Stemming, Stopwortelimination, Selektion der
Indexterme und Konstruktion einer Term-Kategorisierung. Diese Schritte sind notig,
um die Daten einerseits in einer fiir das IR-System verarbeitbaren Form aufzubereiten
und andererseits, um mit verschiedenen Verfahren Effizienz und Effektivitit des Systems
zu steigern. Ergebnis ist der sogenannte Index. Anschlieffend kénnen darauf - je nach
IR-System - unterschiedliche Berechnungen durchgefiihrt werden, die den Index nach
bestimmten Kriterien aufbereiten, um ihn auf die Zielsetzungen eines IR-Systems hin
anzupassen. Hierbei bestehen die grofiten Unterschiede zwischen diesen Systemen, wes-
wegen dieser Prozess auch als Herz eines jeden Systems angesehen werden kann. Sind die
Berechnungen durchgefiihrt, ist das System bereit fiir die erste Anfrage. Je nach verwen-
detem Konzept wird hier eine Auswahl aus den unterschiedlichen Methoden getroffen,

um eine Anfrage zur groftmoglichen Zufriedenheit des Nutzers abzuarbeiten.
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Docl: Human machine interface for ABC computer applications
Doc2: A survey of user opinion of computer system response time
Doc3: The EPS user interface management system
Doc4: System and human system engineering testing of EPS
Doch:  Relation of user perceived response time to error measurement
Doc6: The generation of random, binary, ordered trees
Doc7: The intersection graph of paths in trees
Doc8: Graph minors IV: Widths of trees and well-quasi-ordering
Doc9: Graph minors: A survey
Tabelle 3.1: Dokumentensammlung
Objekt- Deskriptor- reduzierte :
Sammlung Objekt-Matrix SVD-Matrizen =IELEEE S
Q 0,8723
Q 0,8617
Q 0,5902
Q 0,3233
Vorverarbeitung Berechnung Anfrageverarbeitung

Abbildung 3.1: Verarbeitungsschritte eines IR-Systems am Beispiel LSI

3.1 Datenbeschaffung

In jedem IR-System muss dem Vorverarbeitungsprozess der Prozess der Datenbeschaf-

fung vorgeschaltet werden. Dies wird im Allgemeinen durch Dienstprogramme (Entry-

Tools, Parser fiir vorhandene Datensétze oder Crawler bzw. Robots) realisiert, welche

die zu untersuchende Dokumentenmenge nach vorgegebenen Regeln durchforsten und

speichern. Die hier verwendete Dokumentenmenge stammt aus dem Paper Deerwester

et al. (1990).
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3.2 Vorverarbeitung

Die Intention des Vorverarbeitungsprozesses ist es, einerseits den Dokumentenkorpus in
eine fiir das IR-System verstindliche Form aufzubereiten und andererseits Effizienz und
Effektivitéit des IR-Systems zu steigern. Nach (Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999, S.

163-190) lisst sich der Vorverarbeitungsprozess in 5 Phasen unterteilen:
1. Lexikalische Analyse
2. Stopwortelimination
3. Stemming
4. Selektion der Indexterme
5. Konstruktion einer Term-Kategorisierung

Beim Latent Semantischen Indexieren wird auf die Konstruktion einer Term-Kategori-
sierung (z.B. Thesaurus, Ontologie) verzichtet, da diese iiber die immanente Struktur
der SVD-Matrizen abgedeckt wird.

All diese Schritte haben laut (Dumais, 1990, Seite 5) jeweils nur einen geringen Einfluss
(im Idealfall zwischen 1% und 5%) auf die Retrieval-Giite eines IR-Systems.

3.2.1 Lexikalische Analyse

Die lexikalische Analyse ist der Prozess des Umwandelns eines Eingabestroms von Zei-
chen in einen Strom von moglichen Reprisentanten fiir den Index eines IR-Systems
und wird auch als Tokenization bezeichnet. Viele Verfahren sehen alle Zeichenfolgen,
die zwischen zwei als Leerzeichen definierten Zeichen stehen, als einen Reprasentanten
(Token) an. Dies reicht in den meisten Féllen jedoch nicht aus, um mit dem IR-System
zufriedenstellende Ergebnisse zu erlangen. Die Frage nach der exakten Definition eines

Reprisentanten lasst sich allerdings nicht so einfach beantworten:

o Wie sollen Bindestriche, Schréigstriche oder andere Sonderzeichen behandelt wer-
den (MS-DOS, OS/2, n!)?

e Wie werden Zahlen bzw. Zahlausdriicke oder gemischte Zeichenfolgen behandelt
(25.3.1873, 14,3, T800-LHTEC-801)7

e Soll Grok-/Kleinschreibung beachtet werden (us < US, haut < Haut)?

17
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e Wie soll mit Phrasen umgegangen werden (leg of lamb = Lammbkeule)?

e Was geschieht mit im Deutschen hiufig vorkommenden Komposital (Donaudampf-

schifffahrtskapitinsmiitze)?

Bei vielen Suchanfragen kann das IR-System diese Punkte ignorieren. Handelt es sich
jedoch um Suchanfragen, bei denen haufig Zahlen bzw. Zahlausdriicke oder gemischte
Zeichenfolgen enthalten sind, z.B. Suche nach Computerteilen, die Produktbezeichnun-
gen haben wie z.B. WD740GD, oder auch Suchanfragen mit technischen Daten mit nicht
nur aus Buchstaben bestehenden Eintrédgen, so muss das angewandte IR-System in der
Lage sein, mit einer gezielten lexikalischen Analyse auch hier relevante Daten herausfil-
tern zu konnen. Muss ein IR-System aus Texten, die einen hohen Anteil an Komposita
enthalten, relevante Suchergebnisse liefern, so zieht eine Kompositazerlegung eine Sen-
kung des Precisionwertes nach sich.

Im hier aufgefithrten Beispiel von Deerwester et al. (1990) wurden nach lexikalischer
Analyse Zahlen, Satz- und Sonderzeichen eliminiert, Grof-/Kleinschreibung ignoriert
und Tokens als zwischen zwei Leerzeichen stehende Zeichenfolgen angesehen. Die ent-

sprechende Dokumentenkollektion kann der Tabelle 3.2 entnommen werden.

Docl: human machine interface for abc computer applications
Doc2: a survey of user opinion of computer system response time
Doc3: the eps user interface management system

Doc4: system and human system engineering testing of eps

Doch: relation of user perceived response time to error measurement
Doc6: the generation of random binary ordered trees

Doc7: the intersection graph of paths in trees

Doc8: graph minors iv widths of trees and well quasi ordering

Doc9: graph minors a survey

Tabelle 3.2: Dokumentensammlung nach lexikalischer Analyse

3.2.2 Stopwortelimination

Als Stopwort wird ein Wort bezeichnet, das fiir sich alleine nicht bedeutungstragend ist,
héufig in einem Dokument und/oder auch hiufig im ganzen Dokumentenkorpus auftreten
kann. Typische Stopworter sind Prépositionen (an, vor, durch, fiir, etc.), Konjunktionen
(als, und, weil, falls, etc.), Pronomen (ich, er, wir, sie, etc.), Artikel (der, dem, ein, eines,

etc.) und in manchen Fillen auch bestimmte geschlossene Wortklassen (Wahrungen,

'Komposita = Wort, das aus mehreren eigensténdig giiltigen Teilworten besteht
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Monate, etc.). Eine Dokumenten-Sammlung kann nach (Baeza-Yates und Ribeiro-Neto,
1999, S. 167) durch die Elimination von Stopwortern um teilweise mehr als 40% kom-
primiert werden - das Ignorieren von Stopwortern beim Erzeugen eines Indexes kann
je nach verwendetem System also enorme Speicherplatzeinsparungen und Geschwindig-
keitsgewinne erwirken. Dabei geht R. Ferber in Ferber (2003) davon aus, dass Stopworter
Jfiir die Reprasentation des Inhalts eines Dokuments nicht wichtig sind oder zumindest
nicht dazu beitragen, wichtige Dokumente von unwichtigen zu unterscheiden® und somit
Stopworter nicht zur manuellen Inhaltserschliefung eines Dokuments beitragen (nach
van Rijsbergen (1979) wird dies als geringe Trennschérfe bezeichnet). Somit sollte sich
das Entfernen dieser Worter nicht negativ auf die Retrievalgiite auswirken.

Welche Einfliisse die Stopwortelimination allerdings wirklich auf die Retrieval-Giite aus-
iibt, hingt stark vom Anwendungskontext ab. Einerseits konnen sie eine Recall-Ver-
schlechterung (,To be or not to be“) nach sich ziehen, andererseits sind sie z.B. fiir
eine Phrasensuche unabdingbar (,State of the art*). Aus diesem Grund verzichten viele
Internetsuchmaschinen beim Indizieren der Dokumentenmenge auf Stopworteliminati-
on. Standardanfragen hingegen werden einer Stopwortelimination unterzogen - erst bei
Phrase-Matching bzw. wenn Stopworter extra markiert werden, ziehen sie sie zur Suchan-
frage hinzu.

Sollen in einem Retrieval-System Stopworter zur Anwendung kommen, so miissen sie in
sogenannten Stopwortlisten vorgehalten werden; diese Listen enthalten in der Regel - je
nach Anwendungsgebiet - laut Landauer et al. (1997) zwischen 100 und 1000 Worter.
Fiir beliebige Dokumentensammlungen immer die selbe Stopwortliste zu nutzen, kann
und wird sich nachteilig auf die Retrieval-Giite auswirken. Da jeder Dokumentenkor-
pus seine eigenen Stopworter beinhaltet - man vergleiche einen Shakespeare-Text mit
einer aktuellen Internetseite -, sollte das Anpassen oder Neuerzeugen einer Stopwort-
liste dem Gebrauch einer vorhandenen Liste vorgezogen werden. Ein weiteres Problem
tritt bei mehrsprachigen Dokumentensammlungen auf. So ist ein Wort in der einen
Sprache ein Stopwort (Beispiel: deutsch - die = bestimmter Artikel ohne sinntragende
Bedeutung), aber in einer anderen Sprache ein sinntragendes Wort (englisch - die =
sterben). In einem mehrsprachigen Dokumentenkorpus ist also der Verzicht auf Stop-
wortelimination einer sprachunabhingigen Stopwortelimination vorzuziehen. Mit Hilfe
von halb-/vollautomatischen Verfahren kann der Arbeitsaufwand zur Erzeugung von
sowohl einsprachigen als auch mehrsprachigen Stopwortlisten enorm gesenkt werden.

Folgende Verfahren zur Stopwort-Listen-Generierung stehen zur Verfiigung:

e Vorhandene Listen
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Es wird auf vorhandene Listen zuriickgegriffen.

o Manuell

Die Liste der Terme wird manuell auf Stopworte untersucht.

e Halbautomatisch

Der manuelle Indexierer wird mit automatischen Verfahren unterstiitzt.

e Vollautomatisch

Die Erzeugung der Stopwortliste geschieht vollautomatisch.

Das Nutzen vorhandener Stopwortlisten ist die einfachste und schnellste Methode, aller-
dings auch zu fehlerbehaftet. Besteht der Dokumentenkorpus z.B. aus einem Handbuch
fiir eine SQL-Datenbank, fallen viele wichtige Terme aus dem Index (for, while, from,
and). Hier sollte zumindest ein halbautomatisches Verfahren angewendet werden, in
dem das Hintergrundwissen des manuellen Indexierers iiber den Dokumentenkorpus in
die Stopwortelimination mit einfliefit - automatische Verfahren haben gerade mit diesem
Hintergrundwissen Probleme.

Im Falle der Beispielkollektion wird ein manuelles Verfahren verwendet, welches zu dem
Ergebnis in Tabelle 3.3 fiihrt.

Docl: human machin interfac foxr abc comput applic
Doc2: a survey of user opinion ef comput syst respons tim
Doc3: +the ep user interfac manag system

Doc4: system and human system engin test of ep

Doch: relat of user perceiv respons time e error measur
Doc6: +he generat of random binari order tree

Doc7: +the intersect graph ef path in tree

Doc8: graph minor iv width ef tree and well quasi order
Doc9: graph minor & survey

Tabelle 3.3: Dokumentensammlung nach Stopwortelimination

3.2.3 Stemming

Unter Stemming (englisch fiir Stamm, Abstammung) versteht man das Verfahren, lexi-
kalisch verwandte Wortformen auf eine grammatische Grund- (auch ,weak stemming")
bzw. Stammform (auch ,strong stemming“) zu reduzieren. Die Idee dahinter ist, dass

die Grund- bzw. Stammform die Bedeutung des Konzeptes tragt und die verschiedenen
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Wortformen dieses Konzept nur leicht modifizieren bzw. syntaktische Informationen bei-
tragen. Ein Verlust dieser Information sollte bei einem IR-System vernachlissigbar sein
und wird als Vorteil Speicherplatz- und Rechenzeiteinsparungen nach sich ziehen.

Die verschiedenen Wortformen kénnen je nach Sprache durch syntaktische Variation
in Deklination, Konjugation und Komparation entstehen. Nomina koénnen nach Kasus
(der Mann < des Mannes), Numerus (der Mann < die Ménner) und Genus (Bsp.
Aus dem Swahili: Wa-tu < wa-refu) dekliniert, Verben nach Person (er rennt < du
rennst), Numerus (sie rennt < wir rennen), Modus (es rennt < renn!), Tempus (sie
rennt < sie rannte), Genus (er trifft < er wird getroffen) konjugiert und Adjektive
und Adverbien schlieflich nach Steigerungsform (schnell < schneller < am schnellsten)
verglichen werden. Ferner konnen neue Worte auch durch Derivation (greifen < un-be-
greif-lich) oder Komposition (Dampf, Schiff < Dampfschiff) gebildet werden. Um diese
verschiedenen Wortformen auf ihre Grund- bzw. Stammform zu reduzieren, existieren
verschiedene Methoden, siehe Frakes und Baeza-Yates (1992):

e Statistisch (z.B. N-Gram);

e Computerlinguistisch (z.B. Part-Of-Speech-Tagging, Successor variety stemming);
e Datenbankbasiert (z.B. Lexikon);

e Regelbasiert (z.B. Affix-Removal).

Am Weitesten verbreitet ist das Affix-Removal-Verfahren, da die Implementation sehr
einfach ist, sehr viele Beispielprogramme existieren und es das schnellste der oben ge-
nannten Verfahren ist. Die zugrunde liegenden Algorithmen wurden in Kuhlen (1977)
und Porter (1980) beschrieben. Sie basieren auf wenigen Verkiirzungsregeln, die nach-
einander auf ein Wort angewendet werden. Bei Sprachen mit groftenteils regelméfiger
Morphologie, wie dem Englischen, funktioniert dieses Verfahren relativ gut: hohe Re-
duzierungsrate, Anzahl der Fehler relativ gering. Sprachen hingegen wie das Deutsche
bereiten mit ihrem hohen Anteil an unregelméfiger Morphologie diesem Verfahren Pro-
bleme. Bessere Ergebnisse erzielt das Einbinden eines Lexikons - wobei dann wiederum
die hohe Geschwindigkeit und die einfache Implementierung in Mitleidenschaft gezogen
werden und damit ein grofier Vorteil der rein regelbasierten Verfahren verloren geht.

Néhere Informationen zu dem in der Programmiersprache Snowball geschriebenen Stem-
mer findet sich unter http://snowball.tartarus.org/texts/introduction.html.

In unserem Beispiel wird der von Martin Porter entwickelte Snowball-Stemmer (siehe

Porter (2001)) genutzt, der uns zu folgendem Ergebnis fiihrt:
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Docl: human machine interface for abc computer applications
Doc2: a survey of user opinion of computer system response time
Doc3: the eps user interface managent system

Doc4: system and human system engineering testing of eps

Doch: relatien of user perceived response time to error measurement
Doc6: the generatien of random binari ordered trees

Doc7: the intersection graph of paths in trees

Doc8: graph minors iv widths of trees and well quasi ordering

Doc9: graph minors a survey

Tabelle 3.4: Dokumentensammlung nach Stemming

3.2.4 Selektion der Indexterme

Die Selektion der Indexterme bestimmt, welche Objekte (einzelner Term oder Phrase)
zu einem Index hinzugefiigt werden, um das jeweilige Dokument zu représentieren. Es

existieren drei verschiedene Verfahren:

o Volltext

alle Terme werden zum Index hinzugefiigt;

e Filterbasiert
nur Terme, die gewissen Filterregeln entsprechen bzw. nicht entsprechen, werden

zum Index hinzugezogen;

o Lexikonbasiert
es werden z.B. nur Nomen bzw. Phrasen bestehend aus Nomen (sog. Noun Groups)

zum Index hinzugefiigt, die auch in einem Lexikon beinhaltet sind.

Welches dieser Verfahren bei einem IR-System zum FEinsatz kommt, hingt wieder vom
Anwendungskontext ab. Die meisten Internetsuchmaschinen vertrauen auf die Volltextin-
dizierung (Yu et al. (2002)), das IR-System INQUERY (in Broglio et al. (1994) beschrie-
ben) nutzt das lexikonbasierte Verfahren und LSI schlieflich die filterbasierte Losung.
Die Filterregeln fiir LSI sehen wie folgt aus:

e Term kommt in mindestens einem Dokument vor.
e Term kommt nicht in allen Dokumenten vor.

Zusitzliche Regeln konnen z.B. wie folgt lauten:
. Term muls aus mindestens zwei Zeichen bestehen“ oder

,Term darf aus maximal 20 Zeichen bestehen*.
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Dieses Beispiel verdeutlicht die zwei in der Aufzdhlung angegebenen Regeln: beide tragen

nicht zur Unterscheidung von Dokumenten bei, sie vergrofern bei Nichtanwendung den

Index und verlangern die spateren Berechnungen. Dafiir wird in Kauf genommen, dass

nicht mehr nach diesen Termen gesucht werden kann.

Die entsprechende Selektion der Indexterme fiihrt im Beispiel von Deerwester et al.
(1990) zu dem in Tabelle 3.5 aufgefiihrten Ergebnis.

Docl:
Doc2:
Doc3:
Doc4:
Doch:
Docé:
DocT:
DocS8:
Doc9:

human maehin interfac abe comput applie
survey user epinieor comput syst respons tim
ep user interfac manag system

system human system engin test ep

relat user pereerv respons time error meastr
generat random binari order tree

interseet graph path tree

graph minor iv width tree well quast erder

graph minor survey

Tabelle 3.5: Dokumentensammlung nach Selektion der Indexterme
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3.3 Berechnungen

Nach Beendigung der in Kapitel 3.2 aufgezeigten Vorverarbeitungsschritte wird mit Hilfe
der gewéhlten Indexterme die fiir die SVD-Berechnungen benétigte Term-Dokument-Ma-
trize (siche Tabelle 3.6) erzeugt. Dumais (1990) zeigt in verschiedenen Arbeiten, dass
sich die Retrieval-Giite eines IR-Systems durch die Hinzunahme eines Verfahrens, das
auf die reine Auftretenshaufigkeit eines Terms angewendet wird, weiter steigern lasst: die
sogenannte Termgewichtung. Hierdurch lassen sich in IR-Systemen Verbesserungen von
durchschnittlich bis zu 40% Erhoéhung des Precision-Wertes erreichen (Dumais, 1990,
S.11). Sie haben also oft mehr Einfluss auf das Ergebnis als ein Austausch des eigent-
lichen Retrieval-Verfahrens. Nach der Implementierung eines Termgewichtungsalgorith-
mus erfolgt die Implementierung des eigentlichen Retrieval-Algorithmus, zum Beispiel
des Boolschen Modells, des probabilistischen Modells oder des Vektorraummodells. In
diesem Beispiel wird das auf dem Vektorraummodell basierende Verfahren LSI behan-
delt. Es nutzt als Dimensionsreduktionverfahren die SVD auf dessen einzelne Schritte

abschlieffend naher eingegangen wird.

Term Docl Doc2 Doc3 Docd Docbhb Doc6 Doc7 Doc8 Doc9
human 1 0 0 1 0 0 0 0 0
interface 1 0 1 0 0 0 0 0 0
computer 1 1 0 0 0 0 0 0 0
user 0 1 1 0 1 0 0 0 0
system 0 1 1 2 0 0 0 0 0
response 0 1 0 0 1 0 0 0 0
time 0 1 0 0 1 0 0 0 0
eps 0 0 1 1 0 0 0 0 0
survey 0 1 0 0 0 0 0 0 1
trees 0 0 0 0 0 1 1 1 0
graph 0 0 0 0 0 0 1 1 1
minors 0 0 0 0 0 0 0 1 1

Tabelle 3.6: Term-Dokument-Matrize

3.3.1 Termgewichtung

Eines der meistgenutzten Verfahren, um die Retrieval-Giite eines vektorraummodell-
basierten IR-Systems weiter zu steigern, ist die Termgewichtung. Da nicht jeder Term in
einer Dokumentenkollektion von gleicher Bedeutung ist, existieren verschiedene Metho-

den, die Terme eines Dokuments (oder spéiter einer Anfrage) zu gewichten. Abbildung
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Upper
cut - off

‘‘‘‘‘

Lower
cut - off

Resolving power of

/"— significant words

Frequency of words

| Significant
— words

Words y rank order r

Abbildung 3.2: Term-Rang-Frequenz-Diagramm Quelle: (van Rijsbergen, 1979, S. 16)

3.2 verdeutlicht die Beziehungen zwischen Auftretenshéufigkeit eines Terms und dessen
Wichtigkeit fiir das Dokument - die verschiedenen Gewichtungsmafe versuchen die Si-
gnifikanz, die in der Abbildung durch die gepunktete Normalverteilung dargestellt ist,
nachzubilden.

Folgende Syntax wird verwendet:

e | steht fiir den i-ten Term in der Term-Dokument-Tabelle.

7 steht fiir das j-te Dokument.

n fir die Anzahl der Terme.

m fir die Anzahl der Dokumente.

tp steht fiir die Position des Termes im Dokument.

tl fiir die Lange eines Terms.

tf entspricht der Termfrequenz.

tb zeigt auf, ob ein Term in einem Dokument vorkommt.
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e df beinhaltet die Anzahl der Dokumente, die den Term enthalten.
e cf ist die Corpusfrequenz, d.h. die Termh&ufigkeit in der Dokumentensammlung.

Die Abschnitte 3.3.1.1 und 3.3.1.2 zeigen einige der gebrauchlichsten Verfahren, die sich

in folgende Gruppen unterteilen lassen:

3.3.1.1 Lokale Gewichtungsmale

Die lokalen Gewichtungsmafe, auch als kontextabhingige Gewichtungsmafe bzw. With-
in-Object-Gewichtungsmafe bezeichnet, wirken sich nur lokal auf einen einzelnen Term
eines Dokuments aus - Beispiel die Term-Dokument-Matrize A (siehe 3.6): hier wirken
diese Mafe nur auf eine einzelne Zelle.

Folgende Syntax wird verwendet:

o Termfrequenz: tf;;

Wie oft kommt ein Term in einem Dokument vor.

e Bool: tsz

Kommt ein Term in einem Dokument vor oder nicht.

e log(Termfrequenz + 1): log(tfi; + 1)
Gleicht der einfachen Termfrequenz, jedoch werden die Effekte stark variierender
Auftretenshiufigkeiten der Terme in unterschiedlichen Dokumenten durch den Lo-

garithmus geddmpft.

e Termposition: tp;; * w;
Gewichtung ist abhéingig von der Termposition (z.B. Uberschrift, Nachrichtenmel-
dungen).

3.3.1.2 Globale Gewichtungsmale

Die globalen Gewichtungsmafe, auch als kontextunabhingige Gewichtungsmafie oder
Between-Object-Gewichtungsmafe bezeichnet, wirken sich immer auf mehrere Eintrige
in der Term-Dokument-Matrize aus. Sie analysieren Beziehungen unter den Termen bzw.
Dokumenten und wirken zeilen- bzw. spaltenweise. Ziel der globalen Mafse ist, dass hdufig
vorkommende Terme weniger stark gewichtet werden und selten vorkommende stéirker
gewichtet werden.

Folgende Syntax wird verwendet:
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tfij
tfmax;;

Die Auftretenshiufigkeit eines Terms im Dokument wird durch die Auftretenshéu-

e Normalisierte Worthaufigkeit:

figkeit des am haufigsten vorkommenden Terms geteilt und somit werden langere

Texte normalisiert.

e Dokumentenhaufigkeit: df;

In wie vielen Dokumenten tritt der Term auf.

e Termlange: t/;; * wy
Die Gewichtung des Terms héngt von seiner Lange ab - je ldnger ein Term ist,

desto stirker wird er gewichtet.

e Inverse Dokumentenhéufigkeit (IDF): Z=
Terme werden invers gewichtet, indem die Anzahl aller Dokumente durch die An-
zahl der Dokumente geteilt wird, die den Term enthalten. Somit wird im Do-
kumentenkorpus selten vorkommenden Termen ein hohes Gewicht zugeteilt und
héufig vorkommenden ein niedriges. Manchmal wird auch logarithmiert, um die

hohe Gewichtung sehr seltener Terme abzuschwéchen: In (%) + 1.

o TEIdf: tf;; * idf;
Termhaufigkeit wird gewichtet, indem sie mit der IDF des Terms multipliziert
wird. Terme, die selten im Dokumentenkorpus vorkommen aber héufig in einem
Dokument, werden mit Tf-Idf stérker gewichtet. Sehr hiufig genutztes Termge-

wichtungsmaf.

e Globale Haufigkeit / Dokumentenhéufigkeit: ZTf?
Verhiltnis zwischen dem Vorkommen im Dokumentenkorpus und dem Vorkommen

im Dokument selbst.

tfi: tfi:
o & anes(i7)
e 1 - Entropie: 1 — > egm
j=1
1 - Entropie weist hdufigen Termen ein niedriges Gewicht zu und seltenen Termen

ein hohes.

Die Tabelle 3.7 aus (Dumais, 1990, Seite 11) listet die Auswirkungen der verschiedenen
Gewichtungsmafke auf die Ergebnisse eines auf LSI beruhenden IR-Systems auf.
Weiterfiihrende Literatur: Dumais (1990); Spérck Jones (1972); William M. Shaw et al.
(1997); Spérck Jones (1997); Jung et al. (2000); Wu und Salton (1981); Salton (1971);
Noreault et al. (1981).
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TF TF TF TF TF Log(TF)
Raw | Normal GITdf Idf Entropy Entropy
ADI 28 .30 | +7% | .24 | -14% | .34 | +22% | .36 | +30% | .36 | +30%
MED b2 | .48 | 6% | b5 | +6% | .67 | +30% | .66 | +27% | .72 | +39%
CISI A1 |10 6% | 10| 7% | .15 | +36% | .16 | +46% | .17 | +53%
CRAN | 29 | .25 | -15% | .28 | -5% | .40 | +37% | .40 | +38% | .46 | +57%
TIME | 49 | .32 |-35% | 42 | -14% | .55 | +12% | .54 | +10% | .59 | +20%
mean -11% -1% +27% +30% +40%
Tabelle 3.7: Auswirkungen verschiedener Termgewichtung
n K Kk
m - m X X
S=kxk VI=kxn
A=mxn U=mxk

Abbildung 3.3: Aufbau und Dimension der SVD-Matrizen

3.3.2 Singularwertzerlegung

Die Singuldrwertzerlegung ist ein Verfahren aus der linearen Algebra und wird bei LSI
als Dimensionsreduktionsschritt genutzt. Es kann eine beliebige m x n Matrize A in das

Produkt dreier Matrizen U (m x m), S (m x n) und V' (n x n) zerlegen:
A=UxS=VT

U und V sind orthogonale Matrizen; S ist eine Diagonalmatrize. Die Diagonalelemente
der Matrize S werden als ,,Singulérwerte” bezeichnet.

Werden die durch die SVD-Berechnungen gewonnenen Matrizen nun auf eine vorgege-
bene Anzahl k reduziert (U — m x k, S — kx k, V' — kxn ) (siche Abbildung 3.3), so
erhdlt man durch die Multiplikation der Matrizen eine Anndherung der urspriinglichen
A.

Laut Wiemer-Hastings (1999) erzielt LSI seine hohe Retrievel-Performance hauptséch-
lich durch die SVD.
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3.3.2.1 Berechnungen der SVD

Ausgangspunkt fiir die SVD-Berechnungen ist die Term-Dokument-Matrize A, wie sie
in Tabelle 3.6 zu sehen ist. Die folgenden Berechnungen werden am Beispiel der Matrize
A, die auch in der Arbeit Deerwester et al. (1990) genutzt wurde, durchgefiihrt.

S O B O O O O o o o o o
S = B O O O O O o o o o
_ = = O O O O O O o o O
_— = O = O O O O O o o O

O O O O O O O O O ===
O O O R O == O O
SO O O O = O O = = O = O
S O O O B O O N O o O =
O O O O OO = = O = O O O

Zunichst miissen die Matrizen tempU und tempV berechnet werden. Matrize tempU
ergibt sich aus der Multiplikation der Matrize A mit der transponierten Matrize A’. Sie
wird auch als ,, Term-Term-Matrize® bezeichnet, denn die resultierende Matrize tempU

spiegelt die Beziehungen zwischen den Termen untereinander wider.

tempU = Ax A’ =

— N WO O O O o o o o o
N W NN = O O O O o o o O
NN = = O O O O O o o O

SO O O O = O O N O = =N
SO O O O = O O o= N o=
O O O R O K FH H = N R~ =
O O O = NN W= O
O O O H WK R ON RN
O O O = O NN =N = OO
O O O = O NN =N = OO
O O O O N O O W R O = =
— = O N O == OO
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Die gleiche Multiplikation wird anschliefend fiir die Matrize tempV durchgefiihrt, je-

doch in umgekehrter Reihenfolge. Somit ergeben sich auch andere Dimensionen fiir die

resultierende Matrize tempV - sie spiegelt die Dokument-Dokument- Ahnlichkeit wider.

tempV = A" x A =

S O O O OO = = =W
— O O O W N NN O =
O O O O W bk N o
O O O O O O W N o=
o O O O w o = w o
S = = = O O O O O

_— NN =R OO O O O

N WO O O O O

W N = O O O O = O

Anschliefend berechnet man die Singulirwerte, indem man die Eigenwerte \; einer? der

beiden tempordren Matrizen (um Rechenzeit zu sparen vorzugsweise von der kleineren

Matrize - in unserem Beispiel also tempV’) berechnet (siehe Gleichung 3.1), die positive

Wurzel jeden Eigenwerts zieht (siehe Gleichung 3.2) und sie anschliefsend absteigend

anordnet. Die Singuldrwerte werden schliefllich auf den Diagonalelementen der Matrize

S (Gleichung 3.3) abgetragen - die Matrize spiegelt die Aussagekraft der Themen wider.

0.1323
0.3138
0.7156
1.7066
eigenwerte(tempV) = | 2.2645
2.7045
5.5411
6.4602
11.1615

2Eigenwerte von (A * B) = Eigenwerte von (B x A)

(3.1)
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0.3637
0.5601
0.8459
1.3064
= \/(eigenwerte(tempV) = | 1.5048 (3.2)
1.6445
2.3539
2.5417
3.3409

3.3409
2.5417
2.3539
1.6445
=95 = 1.5048
1.3064
0.8459
0.5601
0.3637
(3.3)
Der letzte Berechnungsschritt der SVD ist die Aufstellung der Matrizen U und V. Hier-
zu berechnen wir die Eigenvektoren der Matrizen tempU und tempV (Gleichung 3.4),

um sie anschliefend - sortiert nach den Eigenwerten (Gleichung 3.1) - spaltenweise an-
zuordnen. Das Rechenbeispiel wird aus Platzgriinden nur fiir V durchgefiihrt und auf

zwei Nachkommastellen gekiirzt (die vollstindigen Matrizen sind auf der beigefiigten
CD-ROM zu finden):
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= eigenvektoren(tempV') =

0.06 001 -0.18 0.08 —-0.05 -0.95 0.11 —-0.06 0.20
-0.24 —-0.05 043 026 021 -0.03 —-0.50 0.17 0.61
-0.02 -0.01 024 -0.72 -0.38 0.04 0.21 —-0.13 0.46

0.08 0.02 =026 037 021 027 0.57 —0.23 0.54

026 0.06 —-0.67 —-0.03 —-0.33 0.15 —-0.51 0.11 0.28 (3.4)

0.62 —-045 034 030 -0.39 0.02 0.10 0.19 0.00
-0.02 0.76 0.15 021 -035 0.02 0.19 0.44 0.01
-0.52 -0.45 -0.25 0.00 —-0.15 0.01 025 0.62 0.02

045 0.07 -0.04 -0.36 0.60 —-0.02 0.08 0.53 0.08

0,20 —0,06 0,11 —0,95 —0,05 0,08 —0,18 0,01 0,06
0,61 0,17 —0,50 —0,03 0,21 0,26 0,43 —0,05 —0,24
0,46 —0,13 0,21 0,04 —0,38 —0,72 0,24 —0,01 —0,02
0,54 —0,23 0,57 0,27 0,21 0,37 —0,26 0,02 0,08
=V=1|02 011 -051 0,15 —0,33 —0,03 —0,67 0,06 0,26
0,00 0,19 0,10 0,02 —0,39 0,30 0,34 —0,45 0,62
0,0l 0,44 0,19 0,02 —0,35 0,21 0,15 0,76 —0,02
0,02 0,62 0,25 0,00l —0,15 0,00 —0,25 —0,45 —0,52
0,08 0,53 0,08 —0,02 0,60 —0,36 —0,04 0,07 0,45

(3.5)
Weiterfiihrende Literatur: Strang (2003); Golub und Loan (1989); Oksa et al. (2002)

3.3.2.2 SVD-Updating & Fold-In

Die SVD-Berechnungen brauchen bei grofen Matrizen sehr viel Arbeitsspeicher und Re-
chenzeit. Bei sich oft dndernden Datenkollektionen ist eine komplette Neuberechnung
oft nicht moglich. Es wurden zwei Verfahren entwickelt, die auf den schon berechneten
Matrizen U, S und V arbeiten und ein nahezu gleiche Matrize erzeugen, wie wenn eine
komplette Neuberechnung der SVD durchgefiihrt werden wiirde. Diese Verfahren ermog-
lichen auch das Generieren von Matrizen, deren Berechnungen vorher arbeitsspeicher-
bzw. rechenzeitlimitiert waren.

Weiterfiihrende Literatur:

Zha und Simon (1999); Gétze und Rieder (1996); Manning und Schiitze (1999)
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3.4 Anfrageverarbeitung

Anfragen an ein IR-System werden den gleichen Vorverarbeitungsschritten unterworfen,
die auch jedes Dokument durchlaufen musste, um in den Index aufgenommen zu werden.
Bei Vektorraummodell-basierten Losungen wird die Anfrage, nachdem sie die einzelnen
Phasen durchlaufen hat, ebenfalls zu einem Vektor und kann genauso behandelt werden,

wie alle anderen indexierten Dokumente oder Terme.

3.4.1 AhnlichkeitsmaRe

Ahnlichkeitsmake im Vektorraummodell zeigen die Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten
auf und versuchen, diese durch einen numerischen Wert widerzuspiegeln. Es kann eine
Ahnlichkeitsberechnung zwischen Dokumenten, zwischen Dokumenten und Anfragen,
aber auch zwischen Termen durchgefiihrt werden - auf eine Term-Dokument-Matrize
bezogen bedeutet dies eine spalten- (dokumentweise) bzw. zeilenweise (termweise) Be-
rechnung. Ein perfektes, fiir alle Szenarien giiltiges Ahnlichkeitsmaf kann aus tatsichli-
chen Griinden nicht existieren, weshalb eine Vielzahl von Algorithmen entwickelt wurde,
die auf verschiedene Art und Weise versuchen, dem ,perfekten Algorithmus néher zu
kommen. Allein in der Arbeit von Noreault et al. (1981) wurden 67 Ahnlichkeitsmafe
beschrieben, inzwischen sind weitere hinzugekommen (Spérck Jones (1997); Jung et al.
(2000)). Im Folgenden werden die gebriuchlichsten Ahnlichkeitsmake aufgezeigt (orien-
tiert an den Arbeiten von Ferber (2003); Haenelt (2004); Anderberg (1973)).

3.4.1.1 Korrelationsmale

Korrelationsmafse versuchen mit Hilfe verschiedener Berechnungen, die auf Korrelation
(z.B. gleicher Winkel, gleiche Linge) zwischen Vektoren beruhen, Vektor-Ahnlichkeit
durch einen Wert auszudriicken. Dieser Wert liegt meistens zwischen 0 und 1, kann aber
auch abweichend davon sein (beim Kosinus liegen die Werte z.B. zwischen -1 und 1).
Immer jedoch gilt: Je d&hnlicher sich Dokumente sind, desto eher tendiert der Wert gegen
1.

Mogliche Korrelationsmafse sind:

e Matching: match(d;, dy) = |d; N di|
Der Matching Koeffizient ist die Anzahl der Terme, die in beiden Dokumenten

enthalten sind.

33



Kapitel 3.4. Anfrageverarbeitung

Skalarprodukt (Dot-Product): dot(d;, d;) = d od; = Z Wij * Wik
Das Skalarprodukt wird durch Summe der multlphzlerten Vektor-Dimensionen be-
rechnet. Die Auftretenshiufigkeit der Terme, die in beiden Dokumenten vorkom-

men, wird miteinander multipliziert und die einzelnen Produkte dann aufsummiert.

n
i ) . N ;
Dice-Koeffizient: dice(d;, d;) = 2 * |ll_3|+‘§k“ =% =t
Z wlj-"_z Wik

Der Dice-Koeffizient normalisiert das Skalarprodukt mdem der Durchschnitt der

beiden Termmengen gebildet wird.

n

Z LL)”*Z Wik
Das Pseudo-Kosinus-Mals teilt das Skalarprodukt durch das Produkt der jeweils

aufsummierten Vektor-Dimensionen der beiden Dokumente.

n
i |d;Ndi | 2 ik
Kosinus-Mak: cos(d;, dy) = ——~2—== =L

\/|dj|><|dk| szzj*zwzzk

djnde| _
|d;j[[di]

Pseudo-Kosinus-Maf: pseudo_cos(d;, dy) =

=1 =1
Das Kosinus-Maf spiegelt den Winkel der beiden Vektoren wider und ist Lingen-

invariant.

n

_ > min(wijwi)
man|d;,dy| i=1

= n n
min (Z wij,z wik)
i=1

min(|d;],|dk)
i=1

Ahnlich dem Pseudo-Kosinus-Ma®, hier wird jedoch das Produkt der Summen

jeweils durch das Minimum der Summanden ersetzt.

Overlap-Mak: overlap(d;, dy,) =

n
Z w1]+2 Wik — Z Wi j¥Wik

Ahnlich dem Dice-Koeffizienten; im Unterschled zZu dlesem bemhaltet der Zahler

|djnd|
|d;jUdg| —

Jaccard-Koeffizient: jaccard(d;, dy) =

die Vereinigungsmenge der Termmengen der beiden Dokumente.

In einem sehr interessanten Ansatz in der Arbeit von Jones und Furnas (1987) wurde ver-

sucht, die Korrelationsmafe geometrisch zu interpretieren und somit dem IR-Experten

ein Werkzeug an die Hand zu geben, mit dem die Wahl eines passenden Ahnlichkeits-

malfses unterstiitzt werden kann. Der Versuch, die Evaluation eines Korrelationsmafes

zu umgehen, scheiterte - allerdings liefen sich Schliisse auf die Eigenschaften der Mafe

ziehen, weshalb die Diagramme die Vorauswahl eines Korrelationsmalses entscheidend

erleichtern konnen.
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3.4.1.2 Distanzmalle

Distanzmake bewerten Ahnlichkeit durch den Abstand zwischen zwei Vektoren - je nied-
riger der Wert, um so dhnlicher sind die zwei Vektoren. Ihr Wertebereich liegt zwischen
0 und oo - wird oft aber zwischen 0 und 1 normalisiert. Die meisten Mafie basieren auf
der sog. Minkowski-Metrik Lq(cfj, dy) = ¢ il (wi; — wig)?, aus ihr lassen sich direkt die

Manhatten-, Euklid- und die Maximumsdistanz ableiten.

e Manhattan (L1): manhattan(d},dl) = i (|wij — wikl)

Auch als City-Block bezeichnet. Hier wird die Distanz so gemessen, als ob man

um einen quadratischen Hauserblock gehen miifite, um einen Punkt zu erreichen.

1=

e Euklid (L2): euklz’d(d},cﬁ) = \/Zn: (wij — wix)?
Die Euklidsche Distanz ist diejenige, die - wiederum auf einen Hauserblock bezogen

- der Luftlinie entsprechen wiirde.

e Maximum (Loo): max(czj, dy) = maz {Jwij — wir|}
Bei der Maximumsdistanz wird einfach die grofte Auspriagung eines Vektors als

Distanzmall verwendet.

e gewichtete Euklid: w_euk:lid(d;-, J}C) = Zn: w; * (wi; — wik)Q
i=1
Ekulidsches Distanzmaf um einen Gewichtungsfaktor erweitert - bei einem LSI-

System konnte z.B. der normalisierte Singuldrwert eines Themas als Gewichtungs-

maf einflieken.

e Mahalanobis: mahalanobz’s(d}, J}C) = \/(wij —wi) * X% (wi — wig,)
Die Mahalanobis-Distanz unterscheidet sich von der Euklidschen durch die Gewich-
tung durch eine Kovarianzmatrize X, die die Korrelationen der Daten untereinan-
der in die Berechnungen mit einflieflen lésst. Ist die Matrize ¥ eine Einheitsmatrize,

so stimmt das Ergebnis mit dem der Euklidschen Distanz iiberein.

Weiterfiihrende Literatur: Sparck Jones (1972); Manning und Schiitze (1999).

3.4.2 Bestimmung der Anzahl der Themen

Die Schwierigkeit bei der Bestimmung der Anzahl der Themen bzw. Konzepte liegt
darin, einerseits nicht zu viele wichtige Informationen zu verlieren, andererseits aber auch

nicht zu viel Rauschen in die Relevanzberechnungen mit aufzunehmen. Verschiedene
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Verfahren (siehe Dupret (2004); Oksa et al. (2002)) versuchen die Anzahl der Themen
mit Heuristiken automatisch berechnen zu lassen, sind aber fiir die Anwendung in der
Praxis noch zu unelaboriert - die meisten Umsetzungen von LSI verfahren nach der
,what works best“-Methode (sieche Dumais (1990)). Die Anhaltspunkte fiir die Anzahl
der Dimensionen schwanken je nach Autor und genutztem Dokumentenkorpus zwischen
den Werten 100 (Dumais et al. (1997)), 200-346 (Dumais (1994, 1995)), 256 (Hofmann
(1999)), 100 (Dumais (1990) oder zwischen 100 und 1500 (Landauer et al. (1997)).

In Abbildung 3.4 ist ein Verlauf der Singularwerte fiir die Beispielkollektion abgetragen.

Wichtigkeit

Thema

Abbildung 3.4: Verlauf der Singuldrwerte fiir die Beispielsammlung

3.4.3 Relevance Feedback

Fiir viele Nutzer ist die Formulierung eines Suchbediirfnisses duferst schwierig. Haufig
liefert das IR-System dann nicht das, was der Nutzer sich erwartete. Die Methode des
Relevance Feedbacks greift dieses Problem auf, indem es eine erste Suchanfrage des Nut-
zers bewertet und diese Bewertung in eine erneute Suchanfrage mit einbezieht, um damit
den Erwartungen des Nutzers ndher zu kommen. Auch hier existieren wieder manuelle
und automatische Verfahren sowie Mischungen aus beiden. So besteht das manuelle Ver-
fahren meistens darin, dass der Nutzer in der Ergebnismenge der ersten Suchanfrage die
Dokumente markiert, die er als relevant zu seinem Suchbediirfnis ansieht. Diese Rele-

vanzbewertungen fallen den Nutzern sehr viel leichter als die Formulierung der Suchan-
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frage selbst (Baeza-Yates und Ribeiro-Neto (1999)). Automatische Verfahren kénnen
einerseits auf lokale Informationen (Wissen iiber die in der Ergebnismenge enthaltenen
Dokumente und Terme) oder auf globale Informationen (Wissen iiber den gesamten Do-
kumentenkorpus und die darin enthaltenen Terme oder weiteres Hintergrundwissen wie
Thesauri oder Ontologien) zuriickgreifen.

Néhere Informationen zu den dahinter stehenden Algorithmen kénnen in (Dumais, 1990,
S. 11ff), Salton (1971) oder Baeza-Yates und Ribeiro-Neto (1999) nachgelesen werden.

3.5 Zwischenfazit

3.5.1 Vorteile

Zu den Vorteilen von LSI zéhlen: kein Erlernen von Query-Syntax nétig; Synonyme und
Polyseme stellen kein Problem mehr dar; keinerlei linguistisches Vorwissen von Noten
(Thesaurus oder Wissensbasis); Terme und Dokumente werden in einem gemeinsamen
Vektorraum abgebildet und werden auch gleich behandelt; Stemming und Stopworte-
limination nicht unbedingt ndtig; gute Ergebnisse bei verrauschten Daten; bei Cross-

Language-Retrieval keine Ubersetzung der Suchanfrage nétig.

3.5.2 Nachteile

Zu den Nachteilen von LSI gehoren: hoher Speicherverbrauch und Rechenzeit fiir die
Berechnung der zugrunde liegenden Matrizen; Skalierbarkeit von SVD bei grofen Matri-
zen; schlecht fiir groke, sich schnell &ndernde Datenbestinde (SVD-Updating); Interpre-
tation der reduzierten Matrizen schwierig; optimale Anzahl an Themen nur empirisch
bestimmbar; Position der Terme wird nicht beachtet; keine Phrasensuche moglich; Inde-
xe zur Beschleunigung der Suchanfragen nur schwer erstellbar (Konzept der invertierten
Listen nicht mehr anwendbar, da reduzierte Matrizen nicht mehr spérlich besetzt sind),

viele Parameter beeinflussen die Retrieval-Giite.
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4 Adaption und Implementation
eines auf LS| beruhenden

|IR-Systems

In diesem Kapitel soll auf die genaue Implementation eines auf LST beruhenden IR-
Systems eingegangen werden. Das Aufgabengebiet dieses Systems sind kurze Texte, die
in der Datenbank des INVISIP-Systems als Metadaten zu den jeweiligen Objekten vor-
gehalten werden. Um eine Vergleichbarkeit mit anderen Systemen zu gewéhrleisten, wird
als Datensatz auf den GIRT4-Datensatz zuriickgegriffen - spezieller: auf seine Uberschrif-
ten. Dieser setzt sich aus 151.319 sozialwissenschaftlichen Dokumenten der Datenbanken
SOLIS und FORIS zusammen - und beinhaltet zusétzlich 25 Testanfragen mit der dazu-
gehorigen relevanten Dokumentenmenge. Bevor die Qualitat eines IR-Systems getestet
werden kann, muss die Funktion des Systems gewéhrleistet werden, was an den Beschrei-
bungen zu den jeweiligen Abschnitten verdeutlicht werden soll. Um fiir die in Kapitel
5 folgenden Retrievaltests ein Vergleichsystem zu haben, werden die Implementations-
schritte fiir zwei Verfahren durchgefiihrt: sowohl fiir das LSI-Modell als auch fiir das
Vektorraummodell - im Folgenden soll allerdings nur auf das LSI-Verfahren eingegangen

werden.

4.1 Genutzter Dokumentenkorpus

Die genutzte Testkollektion ist der GIRT4-Datensatz. Sie wurde von Michael Kluck
erzeugt und beinhaltet sowohl Dokumente, Anfragen wie auch die Mengen der zu den
Anfragen relevanten Dokumente. Die Dokumente werden nach Jahren und Datenbank
getrennt in SGML-Dateien vorgehalten (Beispiel fiir ein solches Dokument siehe B) -

Anfragen sehen wie folgt aus:

<top>

<num> 076 </num>
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<DE-title> Politische Kultur in einer Demokratie </DE-title>

<DE-desc> Finde Dokumente, die Formen der politischen Kultur in
demokratischen Systemen analysieren oder beschreiben.

</DE-desc>

<DE-narr> Relevante Dokumente liefern Informationen, die theoretische
Aspekte der politischen Kultur behandeln und/oder auf
konkrete Formen innerhalb der Partei- oder Parlamentsarbeit
oder des politischen Lebens eingehen.

</DE-narr>

</top>

Die dazu relevante Dokumentenmenge befindet sich in einer extra Datei (auf der beige-
fiigten CD-ROM im Verzeichnis ,GIRT-Daten /Beispielanfragen®).

Durch Beschréankungen in der SVD-Berechnung musste der Datensatz auf 2068 Doku-
mente und 1449 Terme reduziert werden. Die Auswahl der Dokumente fiel dabei auf
diejenigen Dokumente, die in mindestens einer Anfragemenge als relevant gekennzeich-
neten wurden. Die Anzahl der Terme setzt sich aus den in diesen Dokumenten vorhande-
nen Termen zusammen, die in mindestens einem Dokument, nicht in allen Dokumenten

vorkommen und nicht als Stopwort deklariert sind (siche Kapitel 4.4.2.3).

4.2 Genutzte Werkzeuge

Die folgende Liste zeigt die in dieser Arbeit genutzten Werkzeuge:

e PostgreSQL 8.0.0 4 psql-Umgebung
Objektrelationales Open-Source Datenbankmanagementsystem mit dem dazuge-
horigen interaktiven Terminal ,,psql®.

http://www.postgresql.org/

e SQL

Abfragesprache fiir relationale Datenbanken.

e PL/pgSQL
Prozedurale Programmiersprache in PostgreSQL fiir serverseitig ausfiihrbare Pro-
gramme.
http://www.postgresql.org/files/documentation/books/pghandbuch/html/
plpgsql.html
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Snowball-Stemmer
Ein von Martin Porter in der Programmiersprache ,Snowball“ entwickelter Stamm-
formreduzierer.

http://snowball.tartarus.org/

Bash
Open-Source Unix-Kommandozeileninterpreter mit eigener Skriptsprache.
http://www.gnu.org/software/bash/bash.html

Perl
Plattformunabhéngige interpretierte Open-Source Programmiersprache.

http://www.perl.org/

Matlab
Mathe-Software der Firma Mathworks.
http://www.mathworks.com/

HTML

Auszeichnungssprache zur Beschreibung von Hypertext.
http://www.w3.org/MarkUp/

PHP

Interpretierte Open-Source Skriptsprache, hauptsichlicher Nutzungsbereich ist die
dynamische Webseitengenerierung.

http://www.php.net/

Excel
Tabellenkalkulationsprogramm der Firma Microsoft.
http://www.microsoft.com/germany/office/editionen/bestandteile/excel.

mspx

4.3 Datenmodell

Alle Berechnungen fiir die spéteren Anfragen und die Speicherung der dazu benotig-

ten Daten iibernimmt das Datenbankmanagementsystem PostgreSQL. Dort werden die

Daten in verschiedenen Tabellen vorgehalten (sieche Abbildung 4.1), die sich wie folgt

zusammensetzen:
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e documents
In dieser Tabelle wird primér eine eindeutige ID fiir das jeweilige Dokument ge-
speichert und zusétzlich mindestens ein Feld, in dem die fiir die Ahnlichkeitsbe-
rechnungen herangezogenen Eintrige enthalten sind. In diesem Beispiel sind es die
Titel der GIRT4-Datensitze.

e terms
Hier befinden sich die Deskriptoren, die in den Dokumenten enthalten sind. Zu-
sétzlich wird zu jedem Deskriptor das globale Gewichtungsmaf I DF' gespeichert,

um die spateren Berechnungen zu beschleunigen.

e term_document
In der Term-Dokumententabelle werden die Zuordnungen von Termen zu Doku-
menten zusammen mit der Auftretenshiufigkeit des Termes gespeichert. Das be-
sondere hieran ist, dass nicht eine echte Term-Dokument-Matrize gespeichert wird,
sondern nur die Koordinaten der jeweiligen Zelle. Nulleintrige werden nicht gespei-
chert und somit kann bei den spérlich besetzten Matrizen enorm Speicherplatz ein-
gespart werden. Doch dieses System hat auch noch einen weiteren Vorteil: Falls ein
anderes Term-Gewichtungsmaf eingefiihrt werden soll, so kann dies einfach durch
eine weitere Spalte der Tabelle erledigt werden - und somit kénnte im laufenden

System das Termgewichtungsmaf gedndert werden.

e query data
Hierin befinden sich Informationen {iber die einzelnen Anfragen: Start-Zeit und
End-Zeit. Jede Anfrage erhilt durch diese Tabelle ihre eindeutige Identifikation.

e (ueries
Die Query-Tabelle beinhaltet pro Tabelleneintrag einen Suchterm der Suchanfra-
gen der Nutzer. Es werden zusétzlich zu der eindeutigen Query id der Anfrage
(Fremdschliissel — query data) noch die Term id und die Auftretenshiufigkeit
des Suchterms in der Suchanfrage festgehalten. Zusétzlich konnte noch die Position

des Termes gespeichert werden.

e U, s,V
In diesen drei Matrizen befinden sich die Ergebnisse der SVD-Berechnungen. Die
einzelnen Tabellen sind iiber Fremdschliissel miteinander (u — s, v — s) und mit

der Term- bzw. Dokument-Tabelle (u — terms, v — docs) verbunden.
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>

u
term_id query_data
thema_id uer _|d
value Start_fume
id: term_id end_time
ref random_id
id" thema_id id: query_id|_
ref acc
S terms
thema id term_id
thema_col term
value !df .
id: thema_id id: term_id
acc
: documents
d_oc_@l_ doc id
thema d Isi_field
value . .
id: doc_id
id: dgfc_id ™ aco <
r
|| id" thema_id
ref

Abbildung 4.1: ER-Diagramm der fiir LSI-Berechnungen benétigten Tabellen

gueries

query id
term_id
count
position
text

id: query_id

acc
id": term_id
ref acc

term_document

doc id
term_id
count

id: doc_id
ref acc
id: term_id

ref acc
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4.4 Implementation

Zur Implementation werden wie in Deerwester et al. (1990) das Termgewichtungsmaf
TF-IDF, das Kosinus-Ahnlichkeitsmaf und als Dimensionsreduktionsverfahren die SVD

eingesetzt.

4.4.1 Datenbeschaffung

Zur Auswahl des Dokumentenkorpusses wird auf den GIRT4-Datensatz zuriickgegrif-
fen, der pro Datenbank (SOLIS & FORIS) und Jahr jeweils eine eigene SGML-Datei
bereithélt. Um diese Daten aufzubereiten, wird ein Perl-Script geschrieben, welches die
einzelnen Eintrige in SQL-Befehle umwandelt. Diese wiederum schreiben die Daten in
relationell verkniipfte Tabellen (sieche Abbildung 4.1).

4.4.2 \Vorverarbeitung

Mit Hilfe eines SQL-Befehls in der psql-Umgebung werden die Dokumententitel samt
den dazugehorigen DocIds (mit dem Parameter \o ausgabedatei.csv) in eine Datei
geschrieben. Anschliefend wird die Datei manuell von irrelevanten Formatierungszeichen
befreit und zweimal der lexikalischen Analyse iibergeben - einmal um die SQL-Befehle
zur Erzeugung der Term-Matrize und ein weiteres Mal um die SQL-Befehle zur Er-
zeugung der Term-Dokument-Matrize zu generieren. Diesen Vorgang in zwei Schritte
aufzuteilen, vereinfacht den Prozess, da zur Erzeugung der Term-Dokument-Matrize die

eindeutigen IDs der Terme feststehen miissen.

4.4.2.1 Lexikalische Analyse

Die lexikalische Analyse eliminiert in der hier angewandten Implementation Umlaute,
Zahlen, Satz- und Sonderzeichen. Ein Perl-Script fiihrt diese Aufgaben durch und sieht
Zeichenketten, die zwischen zwei als Leerzeichen definierten Zeichen (Newline, Leerzei-
chen, Tabulator) stehen, als Token an. Dieser Schritt ist fiir beide Durchlaufe gleich
- sowohl fiir die Erzeugung der Term-Matrize als auch fiir die der Term-Dokument-

Matrize.

4.4.2.2 Stemming

Da der Prozess der Stammformreduktion aufserhalb der Datenbank durchgefiihrt wird,

wird er in dieser Implementation vor dem Schritt der Stopwortelimination eingebunden.
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Nach dem Durchlauf der lexikalischen Analyse werden fiir die Term-Matrize die Tokens
zunichst mit dem Bash-Befehl sort -u alphabetisch sortiert und doppelte Elemente
eliminiert, um die Dauer des Stemming-Vorgangs abzukiirzen. Nach Reduktion der Ter-
me auf ihre Stammform durchlaufen sie ein weiteres Mal den Sortierprozess sort -u,
um evtl. mehrfach vorkommende Stammformen zu eliminieren. Fiir den Durchgang der
Stammformreduktion der Term-Dokument-Matrize werden beide Sortierschritte ausge-
lassen. Das Ergebnis wird sowohl fiir die Phase der Term-Matrize als auch fiir die Term-
Dokument-Matrize jeweils mit Hilfe eines Perl-Skripts in SQL-Befehle umgewandelt, die

die jeweiligen Tabellen (terms, A) der Datenbank mit Inhalten fiillen.

4.4.2.3 Stopworteliminination

Nachdem die Datenbanktabellen terms und A mit den zu untersuchenden Daten versehen
sind, wird die Stopwortelimination durchgefiihrt. Dies erfolgt bewusst nicht vor dem
Einlesen der Tabelle A, um evtl. spitere Tests mit und ohne Stopworte durchlaufen
lassen zu konnen.

Zunéchst wird ein halbautomatisches Verfahren eingesetzt: Per SQL-Befehl werden alle
Terme absteigend nach Auftretenshiufigkeit aufgelistet, um anschliefend Stopworte ma-
nuell zu identifizieren und in die stopwords-Tabelle mit samt der description ,manuell”
einzutragen. Nach Durchsicht von etwa 500 aus 80000 Termen und dem Identifizieren von
69 Stopworten wurde dieser Prozess auf Grund zu hohen Aufwandes abgebrochen. Ent-
gegen der Empfehlungen aus Kapitel 3.2.2 wird als Alternative auf eine leicht angepasste
vorhandene Liste zuriickgegriffen; die Eintrige dieser Liste werden mit der description
,vorhandene liste” in die stopwords-Tabelle eingetragen. Um nun Stopworte aus An-

fragen herausfiltern zu konnen, geniigt das Anhéngen des Befehls:

. AND term_id IN (SELECT term_id
FROM stopwords

WHERE description = ’vorhandene_liste’)

Falls bei weiteren Anfragen andere Stopwortlisten bzw. andere Verfahren zur Generie-
rung von Stopwortlisten genutzt werden, so ist dies durch das Eintragen der term_id

und einem zu wahlenden description-Eintrag realisierbar.

4.4.2.4 Selektion der Indexterme

Die Selektion der Indexterme gestaltet sich komplexer als der Prozess der Stopworteli-

mination. Eine SQL-Abfrage reicht allerdings aus, um die Filterkriterien ,,Term kommt
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in mindestens einem Dokument® und ,/Term ist in einem Dokument enthalten, das als
relevant zu einem Query gilt* wirken zu lassen (die Regel ,,Term kommt nicht in allen

Dokumente vor muss nicht angewendet werden, da dies fiir keinen Term der Fall ist):

SELECT distinct(term_id)
FROM a
WHERE doc_id IN (
SELECT distinct(rd.doc_id)
FROM queries_relevant_documents rd
WHERE rd.relevant_for_query = 1)
AND term_id IN (
SELECT term_id
FROM a
WHERE doc_id IN (
SELECT distinct(rd.doc_id)
FROM queries_relevant_documents rd
WHERE rd.relevant_for_query = 1
)
GROUP BY term_id HAVING count(term_id) > 1
)

4.4.3 Berechnungen

Die Berechnungsphase kann in zwei Teile unterteilt werden: Berechnungen auf der Daten-
bank, Berechnungen in Matlab. Zunéchst miissen auf der Datenbank noch die globalen
Termgewichtungen auf die einzelnen Zellen der Term-Dokument-Matrize angewendet

werden, um sie anschliefend in eine in Matlab importierbare Form aufzubereiten.

4.4.3.1 Termgewichtung

Die PL/pgSQL-Funktion calculate_idf_values() iibernimmt die Aufgabe der Be-
rechnung der Idf-Werte. Sie durchlauft die Terme der terms-Tabelle, die in einem Do-
kument enthalten sind, die auch relevant zu einer der Testanfragen sind und berechnet
ihren IDF-Wert, um ihn in der terms-Tabelle zu speichern.

Die Berechnung des T'f — [df-Mafes wird gleichzeitig mit dem Export der Term-Doku-

ment-Tabelle vollzogen, der im néchsten Schritt genau beschrieben ist.
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4.4.3.2 Singuldarwertzerlegung

Um die Singuldrwertzerlegung zu berechnen, wird das Programm Matlab von MathWorks
genutzt - es kann aber auch jedes andere Programm genutzt werden, welches die SVD-
Berechnungen durchfiihren kann.

Zunichst werden die Daten, die in der Datenbank in verschiedenen Tabellen vorliegen, in
ein fiir Matlab (oder ein anderes Programm) versténdliches Format umgewandelt. Hierzu
wird eine PL/pgSQL-Funktion implementiert, die einerseits eine kommagetrennte Liste
mit Term ids und den Doc ids ausgibt, und andererseits die Term-Dokument-Matrize
kommagetrennt aufbereitet. Die sich daraus ergebende Matrize enthilt keine Nullein-
trige, womit eine Speicherplatzeinsparung von fast 50% erzielt wird. Um das Resultat
der PL/pgSQL Funktion weiterverarbeiten zu konnen, werden einerseits die Fehleraus-
gaben dieses Programms - sie enthalten die Auflistung der Doc_Ids und der Term Ids
- manuell in die Dateien doc_ids.csv und term ids.csv kopiert und andererseits die
Standardausgabe in eine Datei umgeleitet. Diese Datei muss anschliefend von den zu-
siitzlichen Ausgaben (Tabellen-Uberschriften, Tabellen-Unterschriften, Leerzeilen) der
psql-Umgebung bereinigt werden (manueller, wenige Sekunden beanspruchender Schritt)
und kann anschliefend mit dem Matlab-Befehl

A = csvread(’ausgabedatei.csv’)

in Matlab eingelesen werden. Das Ergebnis dieses Einleseprozesses ist die Zuweisung der
Term-Dokument-Matrize mit den Tt-Idf Werten zur Variablen A. Anschliefend kann mit

den SVD-Berechnungen begonnen werden.
[US V] = svd(A);

Aus den drei Matrizen werden noch drei weitere Matrizen s_inv (Inverse von S), u_sinv
(Produkt der Matrizen U und S~') und doc_vecs (beinhaltet die vorberechneten Do-
kument-Vektoren) berechnet, um die spétere Anfrageberechnung zu beschleunigen. Ein
erhohter Speicherplatzbedarf wird auf Grund des Teststatusses des Systems in Kauf

genommen.

s_inv = inv(S);
u_sinv = U(:,1:500) * inv(S(1:500, 1:500));

doc_vecs = A’ * u_sinv;

Anschlieend werden die Variablen in die jeweiligen Dateien geschrieben.
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csvwrite(Pu.csv’,U(:,1:500));
csvwrite(’s.csv’,S5(1:500,1:500));
csvwrite(’v.csv’,V(:,1:500));
csvwrite(’s_inv.csv’,s_inv(1:500,1:500));
csvwrite(Pu_sinv.csv’,u_sinv(:,1:500));

csvwrite(’doc_vecs.csv’,doc_vecs(:,1:500));

Im néchsten Schritt werden die CSV-Dateien in SQL-Befehle konvertiert. Hierzu dient
wieder ein Perl-Script, welches die verschiedenen durch Matlab berechneten Matrizen
mit Hilfe der Dateien doc_ids.csv und term _ids.csv in eine fiir die Datenbank ver-
stdndliche Syntax aufbereitet. Nach dem Einlesen der iiber 250MB grofsen SQL-Datei
(in der psql-Umgebung mit dem Befehl \i sql-input.sql) ist die Datenbank bereit,

beliebige Anfragen entgegen zu nehmen.

4.4.4 Anfrageverarbeitung

Um die Anfragen eines Benutzers entgegen nehmen zu konnen, wird eine Webseite er-
stellt. Diese enthilt eine kleine Suchmaske, bei der man den gewiinschten Suchtext ein-
geben und - wenn gewiinscht - auch noch die Anzahl der Themen bestimmen kann.
Anschliefsend kann die Suchanfrage abgeschickt werden. Die Suchmaske an sich wird in
reinem HTML umgesetzt - die Bearbeitung der Suchterme und das Aufbereiten der Su-
chergebnisse als Webseite erledigt hingegen ein PHP-Skript. Es nimmt die Suchanfrage
entgegen, filhrt dann neben Hilfsfunktionen die selben Schritte durch, die auch jedes Do-
kument beim Erzeugen des Indexes wihrend des Vorverarbeitungsprozesses durchlaufen

musste:

4.4.4.1 Lexikalische Analyse

Umlaute, Zahlen, Satz- und Sonderzeichen werden entfernt; alles, was zwischen zwei
Leerzeichen steht, wird als Token angesehen. Dies wird vom selben Perl-Skript erledigt,
das auch im Vorverarbeitungsprozess genutzt wurde. Die Einbindung in den PHP-Code
konnte mittels des Befehls

passthru("echo ".$query." | perl ./tokenize.pl")

realisiert werden, es werden jedoch zur Vereinfachung des Aufbaus des PHP-Skripts die
Schritte der lexikalischen Analyse und des Stemmings zusammen in ein gemeinsames

Skript geschrieben.
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4.4.4.2 Stemming

Beim Stemming der Suchanfrage wird das gleiche Programm verwendet, das auch im
Vorverarbeitungsprozess fiir das Stemming verantwortlich war. Der nun genutzte Be-
fehl, um die Suchanfrage in Tokens aufzuteilen und die Tokens anschliefsend auf ihre

Stammform zu reduzieren, wird mit dem Befehl
passthru("echo ".$query." | perl ./tokenize.pl | ./stemwords -1 german)

im PHP-Skript umgesetzt.

Das Ergebnis dieser beiden Schritte wird nun als Suchanfrage an die PostgreSQL-Daten-
bank gesendet und damit der PL/pgSQL-Funktion 1si_get_query_results() iiberge-
ben. Sie erwartet als Eingangsparameter den zu suchenden Text, den Schwellenwert fiir
die als dhnlich gekennzeichneten Dokumente und die Anzahl der Themen k, die fiir die
Suchanfrage herangezogen werden sollen.

Bevor der Tokenizer der Datenbank mit dem Zerlegen der Anfrage beginnt, werden durch
die PL/pgSQLFunktion 1si_create_query_data() zunichst einige Informationen zu

der aktuellen Anfrage in der Tabelle query_data gespeichert:

e query_id
Eine eindeutige Identifikationsnummer, um die Anfrage und die darin enthaltenen

Terme spéter eindeutig zuweisen zu konnen.

e start_time
Hierin wird zu Beginn einer Anfrage die aktuelle Uhrzeit eingetragen, um spéter

eine Ubersicht iiber die Dauer der Anfragen erhalten zu kénnen.

e end_time
Wenn die Funktion 1si_get_query_results() abgeschlossen und somit eine An-

frage abgearbeitet ist, wird diesem Wert noch die aktuelle Uhrzeit zugewiesen.

Der Riickgabewert der Funktion 1si_create_query_data() ist eine iiber alle Anfragen
eindeutige query_id. Anschliefend kann der Tokenizer seine Arbeit aufnehmen, indem
er alles, was zwischen zwei Leerzeichen steht, als Token ansieht. Die so gewonnenen
Tokens enthalten jeweils den auf die Stammform reduzierten Term der urspriinglichen
Suchanfrage. Zu jedem dieser Terme wird nun die term_id in der terms-Tabelle nachge-
schlagen und in die Tabelle queries mitsamt der query_id eingetragen und der count

wird auf ;1 gesetzt. Existiert schon ein Eintrag fiir diesen Term und diese Anfrage in
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der Tabelle, so wird der count um ,1* inkrementiert. Fiir spitere Positionsbestimmun-
gen der Terme bzw. Phrasensuche ist zusétzlich die Speicherung eines Arrays mit den
Positionen des Terms moglich. In diesem Fall wird nur die Position des letzten Terms
gespeichert, hierbei konnen aber doppelt in einer Suchanfrage vorkommende Terme nicht
gesondert behandeln werden.

Nachdem die Anfragedaten in der Datenbank gespeichert wurden, fihrt die PL/pgSQL-
Funktion 1si_get_query_results() mit den Ahnlichkeitsberechnungen fiir sowohl das
LSI-Modell als auch das Vektorraummodell fort.

4.4.4.3 Stopwortelimination

Die Stopwortelimination ist ein dem Verfahren immanenter Prozess, denn Terme, die
nicht im Index des IR-Systems zu finden sind, werden auch nicht zur Suchanfrage hin-

zugezogen. Dies trifft in diesem IR-System auch auf die Stopworte zu.

4.4.4.4 Selektion der Queryterme

Wie auch schon bei der Stopwortelimination werden nur Terme genutzt, die auch im
Index des IR-Systems zu finden sind. Dadurch fallen einige Terme, die in den Beispiel-
suchanfragen fiir die GIRT-4-Daten enthalten sind, durch diesen Indexprozess, da sie
der Filterregel ,,Term kommt in mindestens einem Dokument vor” nicht gerecht werden
- 80 bei der Anfrage mit der Nummer 90 ,Zeitungslesen“ oder mit dem Term ,Homo-
sexualitit aus der Anfrage 94. Beide Terme finden sich nur in der Uberschrift eines
Dokumentes im Index. Somit wird z.B. zu der Anfrage 90, die nur aus diesem einen

Term besteht, kein einziges relevantes Dokument geliefert.

4.4.4.5 AhnlichkeitsmaR

Als Ahnlichkeitsmaf wird wie in vielen LSI-Implementationen das Kosinus-Maf gewshlt,
da es ein relativ gutes Verhiltnis von Implementationsaufwand und Retrievalgiite besitzt.
Die Umsetzung der Kosinus-Berechnung wird in mehrere Teilschritte zerlegt; sie ist im
Prinzip fiir LSI und VSM gleich. Im Folgenden wird nur auf die LSI-Implementation
eingegangen. Die PL/pgSQL-Funktion

1si_get_query_results()
iteriert iiber alle Dokumente und ruft zunichst die Funktion

1si_calc_cosine_similarity_between_the_query_and_a_doc_for_k()
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auf. Sie erwartet als Eingangsparameter die query_id, die doc_id des zu vergleichenden
Dokuments und schlieklich die Anzahl der Themen, ausgedriickt durch die Dimension
der Vektoren, fiir die die Ahnlichkeitsberechnungen durchgefiihrt werden sollen.

Zur Veranschaulichung der folgenden Erklarung noch einmal das Kosinus-Mafk:

n

— — i=1

cos(d;, dy) = ; -

1

Die Funktion 1si_calc_cosine_similarity_between_the_query_and_a_doc_for_k()
berechnet zunéichst den Zahler der Kosinus-Formel: die Summe der multiplizierten Term-
gewichte fiir die {ibereinstimmenden Dimensionen der beiden Vektoren. Anschliefsend
wird der Nenner berechnet, indem die Wurzel aus dem Produkt der Summe der Qua-

drate der beiden Vektoren gezogen wird.

4.4.4.6 Bestimmung der Anzahl der Themen

Eine valide Bestimmung der Anzahl der Themen kann erst nach der Durchfiihrung der
Retrieval-Tests erfolgen - erste Beispiel-Anfragen lassen allerdings einen optimalen Wert

zwischen 50 und 75 Themen erwarten.

4.4.4.7 Relevance Feedback

Ein vom IR-System gestiitztes Relevance Feedback wird nicht durchgefiihrt. Relevance
Feedback in diesem System ist mdéglich, muss aber manuell durchgefiihrt werden, indem
die Titel, die als relevant identifiziert werden, manuell zur Suchanfrage hinzugezogen
werden. Das Ergebnis entspricht dem durch ein von einem IR-System unterstiitzten

Relevance Feedback.

4.5 Zwischenergebnis

Nach den ersten Suchergebnissen zeigten sich beim VSM einige auffillig schlechte Er-
gebnisse: Die Anfragen 81, 92, 95, 97, 100 liefern sehr wenige Ergebnisse, allerdings sind
diese haufig Volltreffer.

Anfrage 90 verursacht bei beiden Systemen einen Totalausfall - bei beiden Verfahren wird

kein Dokument als relevant zur Suchanfrage ausgegeben. Nach kurzen Nachforschungen
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stellte sich heraus, dass der Term ,,Zeitunglesen® nicht in den Titeln der gewahlten Doku-
mente zu finden ist, weshalb er auch nicht im Index des Systems gespeichert ist. Bei einer
manuellen Umformulierung der Suchanfrage zu ,Zeitung lesen® erschienen die erhofften
Ergebnisse.

Die LSI-Ergebnisse fiir die geringe Anzahl an Testanfragen mit nur wenigen unterschied-
lichen Dimensionen erfiillen nicht die in LSI gesteckten Erwartungen - ein genaues Urteil
kann zu diesem Zeitpunkt aber noch nicht gefillt werden, da die einzelnen Parameter

zu groke Auswirkungen auf die Retrieval-Giite haben.
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5 Evaluation

In diesem Kapitel soll genauer auf Testverfahren und deren Ergebnisse eingegangen wer-
den, die fiir die Implementation des in Kapitel 4 beschriebenen LSI-Systems durchgefiihrt
werden. Zunéchst soll allerdings eine Analyse vorhandener Retrieval-Tests durchgefiihrt
werden, um im Voraus evtl. Schliisse auf die Ergebnisse des gewahlten Dokumentenkor-
pusses ziehen zu konnen. Danach wird ein kurzer Einblick in die Effizienz des Systems
gegeben, indem Speicherverbrauch, Rechenzeit zur Erzeugung des Indexes und die Dau-
er einer Anfrage niaher analysiert werden. Nachdem diese Schritte durchgefiihrt wur-
den, finden die eigentlichen Retrieval-Tests statt. Jede der 25 Anfragen wird insgesamt
100 Mal an die Datenbank gestellt - fiir verschiedene Anzahl an Konzeptdimensionen;
beginnend bei 5 und dann in 5er-Schritten bis 500. Dabei werden jedes Mal auch die
Ahnlichkeitsberechnungen fiir das Vektorraummodell durchgefiihrt, um eine direkte Ver-
gleichbarkeit mit einem IR-System zu ermoglichen - so konnen Schwankungen, die durch
minimal verschiedene Implementationen entstehen, ausgeschlossen werden. Fiir eine Aus-
wahl an Konzeptdimensionen (meistens 25, 50, 75, 100, 125 - bei Auffilligkeiten auch
mehr) werden dann mit Hilfe von interpolierten Precision-Recall-Diagrammen und den
durchschnittlichen Precision- und Recall-Werten die Ergebnisse der jeweiligen Anfrage
analysiert. Zusétzlich werden die Ergebnisauflistungen der Anfragen genauer betrachtet,
um evtl. Riickschliisse auf das hinter LSI stehende Modell ziehen zu konnen. In einem

Fazit sollen die Ergebnisse und somit die LSI-Implementierung bewertet werden.

5.1 Analyse vorhandener Retrieval-Tests

Vor Beginn der eigentlichen Retrieval-Tests werden zunichst vorhandene Retrieval-Test
des LSI-Verfahrens analysiert und iiberpriift, ob sie sich evtl. auf das durch INVISP
gestellte Szenario iibertragen lassen. Die Aufstellung der verschiedenen Testkollektio-
nen sind aus Dumais (1990) und Ferber (2003) entnommen und in der um die GIRT4-
Testdatenbank erweiterten Tabelle 5.1 eingetragen. Bei der Testkollektion CISI schnei-

'Die Relevanzurteile in UCKIS sind teilweise unvollstindig.
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#Terms #Terms | RelDocs | (RD/A) | LSI AVG
Name #Docs | /Doc | Anf | /Anf JAnf | /#Docs | Precision
ADI 82 16 35 9 3 6.10% .29
CISI 1460 45 35 8 20 3.42% A1
Cranfield 1400 28.7 225 8 7.2 0.51% .39
LISA 6004 39.7 35 16.5 10.8 0.18% .20
MED 1033 50 30 10 23 2.23% .52
TIME 425 190 83 8 4 0.94% .40
GIRT (Titel) 151319 9.1 25 2.88 91.36 | 0.0006%
GIRT (LSI-Test) | 2068 6.0 25 2.88 91.36 4.42%

Tabelle 5.1: Zusammensetzung Test-Kollektionen Quelle: Ferber (2003)

det LSI sehr schlecht ab. Die genauen Griinde fiir dieses Ergebnis lassen sich aus Ta-
belle 5.1 nicht entnehmen — die quantitativen Daten entsprechen ungefihr denen von
MED, bei dem LSI ein sehr gutes Ergebnis erzielt. Auch ein genaueres Betrachten der
Precision-Recall-Diagramme (siehe Abbildung 5.1) fithren zu keinen méglichen Folgerun-
gen fiir 4hnliche Dokumentenkorpusse. Es miisste also auf die genaue Zusammensetzung
der Testkollektion eingegangen werden, um Riickschliisse fiir das schlechte Abschneiden
ziehen zu kdnnen - also auch nicht von dem guten Ergebnis von MED. Insgesamt laft
sich in den quantitativen Daten also keine Korrelation zur Retrieval-Giite erkennen. Ein
genaueres Studieren der Dokumentenkollektionen wiirde allerdings sehr viel Zeit in An-
spruch nehmen und die Verlésslichkeit der daraus gewonnenen Erkenntnisse miisste in
Frage gestellt werden. Ein Test mit dem eigenen Dokumentenkorpus lasst sich also nicht

umgehen.

5.2 Analyse der LSI-Ergebnisse des
GIRT-4-Datensatzes

Zunéchst wird im Unterkapitel 5.2.1 auf die Effizienz der LSI-Implementierung einge-
gangen - Fragen nach dem Umgang mit Ressourcen wie Rechenzeit und Speicherplatz

werden gekléart.

5.2.1 Effizienz

Effizienz bei IR-Systemen bedeutet, wie sparsam das Verfahren mit Ressourcen eines

Rechnersystems umgeht. In diesem Unterkapitel sollen der Speicherverbrauch und die
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Abbildung 5.1: Precision-Recall-Diagramm fiir Testkollektion ADI. Quelle: Dupret
(2004)
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verschiedenen Berechnungszeiten genauer betrachtet werden.

5.2.1.1 Speicherverbrauch

Der Speicherverbrauch der fiir die Ahnlichkeitsberechnung benétigten Datenbanktabel-
len 1aft sich aus folgender Formel berechnen (Tabellen mit Metadaten zu Termen und
Dokumenten werden nicht behandelt, da diese in jedem System gespeichert werden miis-
sen):

(#Terme * k + k + #Docs x k) * Datentyp in Byte (5.1)

Der Verbrauch eines normalen Vektorraummodells wird durch folgende Formel berech-
net:
#Terme * #Docs x Datentyp in Byte (5.2)

Fiir einen Dokumenten-Korpus mit 1000 Termen und 2000 Dokumenten und einem 4
Byte grofsen Datentyp ergidbe dies fiir LSI bei 100 Themen einen Verbrauch von

(1000 * 100 + 100 + 2000 * 100) * 4 Byte = 500100 Byte ~ 0,5 M B (5.3)
Fiir das Vektorraummodell wiirde dies folgende Rechnung bedeuten:

1000 * 2000 * 4 Byte = 8000000 Byte ~ 8 M B (5.4)

Gerade bei grofen Term-Dokument-Matrizen wiirde die Nutzung eines auf LSI beruhen-

den TR-Systems enorme Speicherplatzeinsparungen nach sich ziehen.

5.2.1.2 Berechnung des Indexes

Hier liegt ein groftes Manko von LSI - das genutzte SVD-Verfahren hat eine Laufzeit
von o (n%g). Aber neben der Laufzeit existiert in der Praxis ein noch viel groferes Pro-
blem: der Arbeitsspeicherverbrauch. Bei der Berechnung der SVD-Matrizen des gekiirz-
ten GIRT4-Korpusses (2068 Dokumente, 1449 Terme) benottigte Matlab iiber 800MB
Arbeitsspeicher - bei nur geringfiigig groferen Matrizen war es nicht mehr im Stande,
die SVD-Berechnung durchzufiihren.

5.2.1.3 Anfragedauer

Wie in Abbildung 5.3 zu sehen, ist der Verlauf der durchschnittlichen Anfragedauer fiir

verschiedene Anzahl an Themen nahezu linear. Die Berechnungszeit 14t sich durch die
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Abbildung 5.3: Verlauf der Anfragedauer fiir verschiedene Anzahl Themen

Funktion
f(z)~ 0,084 %z + 11,705 (5.5)

approximieren. Da sich jede Anfrage aus mehreren Funktionen zusammensetzt (siehe
Kapitel 4.4), lasst sich die Konstante der Funktion weiter aufteilen. Die Berechnung der
Ergebnisse des Vektorraummodells benotigt durchschnittlich etwas unter einer Sekunde,
die nun noch iibrigen Hilfsfunktionen verbrauchen den Rest, also ungefdahr 11 Sekunden.
Welche dieser Hilfs-Funktionen den groften Anteil dieser Rechenzeit verbraucht, miisste
durch weitere Tests genauer untersucht werden.

Wie ausschlaggebend allerdings die Anzahl der Themen bzw. der Terme ist, kann nur
durch weitere Tests mit verschiedenen Grofen genauer spezifiziert werden. Hochstwahr-
scheinlich werden sie die Steigung der Gleichung 5.5 jeweils linear bzw. — wenn sowohl
Termanzahl als auch Dokumentenanzahl erh6ht werden — exponentiell erhéhen bzw.
verringern. Die Arbeit von Letsche (1996) geht genauer auf diese Problemstellung ein.
Die Anfragedauer bei 50 Themen von durchschnittlich 16,831 Sekunden scheint je nach
Anwendungsgebiet auszureichen - im Alltagseinsatz eines Suchsystems wie INVISIP oder
MedioVis — bei denen die Anfragedauer im Millisekundenbereich liegt — sollten allerdings
weitere Optimierungen durchgefiihrt werden. Dies kann durch Deaktivieren von verschie-
denen Hilfsfunktionen, aber vor allem durch Externalisieren der Matrizen-Berechnungen,

realisiert werden.
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Abbildung 5.4: Precision-Recall-Diagramm fiir Anfrage 76 ohne Interpolation

5.2.2 Retrieval-Ergebnisse

Die Retrieval-Tests wurden mit den 25 Beispielanfragen (siche Anhang C) des GIRT4-
Datensatzes durchgefiihrt. Die Nummerierung der Anfragen beginnt bei ,Query 76* und
endet bei ,Query 100%. Fiir jede dieser Anfragen wurden die Ahnlichkeitswerte fiir das
Vektorraummodell und LSI (in 5er-Schritten von 5 bis 500 Themen) ermittelt. Die
Ergebnisse dieser Anfragen befinden sich als Excel-Tabellen, nach Anfragen getrennt,
auf der beigefiigten CD-ROM im Verzeichnis ,,Query-Tests“. Anschlieftend wurden die
Precision-, Recall- und Fall-Out-Werte (siche Kapitel 2.4.1.1) berechnet, um daraus
Precision-Recall-Diagramme — wie in Abbildung 5.4 — zu generieren. Eine iibersicht-
lichere Version (das sogenannte 11-Punkt-Verfahren) interpoliert die Ergebnisse bei den
Werten von 0 bis 1 in den Intervallen 0,1. Um die Giite eines IR-Systems darzustellen
wird normalerweise ein interpoliertes Precision-Recall-Diagramm iiber den Durchschnitt
aller Anfragen erstellt. Da die GIRT-Daten allerdings nur 25 Anfragen bereithalten kann
auf eine genauer auf die Ergebnisse der einzelnen Anfragen eingegangen werden:

(Der VSM-Graph ist immer blau, die Farbe und Anzahl der Themen bei LSI variieren

von Test zu Test.)
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Abbildung 5.5: Precision-Recall-Diagramm fiir Anfrage 76 mit Interpolation

Query76

,Politische Kultur in einer Demokratie*

Anzahl relevante Dokumente: 296

e VSM
Gutes Ergebnis.
Durchschnittliche Precision: 0,62
Durchschnittlicher Recall: 0,42

o LSI
Gute Ergebnis fiir k =~ 100.
Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,58
Durchschnittlicher Recall: 0,45
Andere Wert fiir k liefern einen besseren Durchschnitt (z.B. fiir k = 5: Precision
0,70; Recall 0,49), obwohl fiir den Nutzer die Ergebnisse schlechter sind. Fiir k =
100 sind die ersten 28 Ergebnisse Volltreffer, fiir k = 5 nur die ersten 8. Aus diesem

Grund wird nicht weiter auf die MaBe der durchschnittlichen Precision und des
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durchschnittlichen Recalls eingegangen, obwohl in vielen Arbeiten iiber LSI (z.B.
Deerwester et al. (1990); Dumais et al. (1997)) dieses Maf als Vergleichskriterium

zu anderen Verfahren genutzt wurde. Anstelle dessen werden die Qualitdtsaussagen

anhand der Precision-Recall-Diagramme getroffen.
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Abbildung 5.6: Anfrage 76

Query77

,Politische Partizipation von DDR-Frauen®

Anzahl relevante Dokumente: 33

VSM

Schlechtes Ergebnis.
Durchschnittliche Precision: 0,51
Durchschnittlicher Recall: 0,08

LSI
Gutes Ergebnis fiir k & 75.

Durchschnittliche Precision fiir k = 75: 0,86

Durchschnittlicher Recall: 0,12

LSI arbeitet durchweg 30% besser als VSM.

Query78

,Bildung in der Tiirkei“

Anzahl relevante Dokumente: 24
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Abbildung 5.8: Anfrage 78 Abbildung 5.9: Anfrage 79

e VSM
Zu Beginn bessere Ergebnisse als die getesteten Konzeptdimensionen LSIs.
Durchschnittliche Precision: 0,68
Durchschnittlicher Recall: 0,05

o LSI
Relativ schlechte Ergebnis fiir kleine k (fiir k = 25 ist unter den ersten 20 Doku-
menten kein einziges Relevantes zu finden), beste Ergebnisse fiir k &~ 175, hohere
Anzahl an Konzeptdimensionen muss getestet werden.
Durchschnittliche Precision fiir k = 175: 0,82
Durchschnittlicher Recall: 0,08
Die Anféinge der Ergebnislisten, die durch LSI berechnet wurden, sind relativ
schlecht, nehmen mit steigendem k aber stetig zu. Weitere Tests mit hoheren k
sollten durchgefiihrt werden, um eine mdogliche Steigerung der Retrieval-Giite zu

iberpriifen.

Query79

,Volksentscheide in der Demokratie®

Anzahl relevante Dokumente: 129

e VSM
Sehr schlechtes Ergebnis im Vergleich zu LSI, Precision kann nur zu Beginn iiber
20% gehalten werden.
Durchschnittliche Precision: 0,52
Durchschnittlicher Recall: 0,13
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o LSI
Zu Beginn relativ gute Ergebnis fiir hohe k, iiber den kompletten Verlauf des Dia-
gramms ist allerdings k ~ 25 vorzuziehen.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,82
Durchschnittlicher Recall: 0,27
Je nach Zielsetzung kann hier zwischen hohem k (= 225; dadurch guten Ergebnis-
sen zu Beginn der Ergebnisliste) oder niedrigem k (= 25; mehr Treffer insgesamt)

gewahlt werden.
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Abbildung 5.10: Anfrage 80 Abbildung 5.11: Anfrage 81

yndustrielle und 6konomische Entwicklung Indiens®

Anzahl relevante Dokumente: 14

e VSM
Zu Beginn besseres Ergebnis als LSI; ab einem Recallwert von 30% fast keine
Treffer mehr.
Durchschnittliche Precision: 0,62
Durchschnittlicher Recall: 0,02

o LSI
Sehr schlechtes Ergebnis fiir kleine k, interessanter ,Buckel” fiir k = 125 — fiir
grokere k weitere Tests durchfithren. Mangels Tests vorerst k ~ 125.
Durchschnittliche Precision fiir k = 125: 0,82
Durchschnittlicher Recall: 0,05
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Unbedingt weitere Tests durchfiihren. Anscheinend kann bei Anfragen, die nur ei-
ne kleine Menge an relevanten Dokumenten enthalten, mit groften k eine enorme
Steigerung der Retrieval-Giite erreicht werden. Somit konnte bei Dokumentenkol-
lektionen, in denen nur wenige Dokumente als relevant zu einer Suchanfrage gelten,
ein hoher k-Wert in Betracht gezogen werden, um diese Anfragen befriedigen zu
konnen. Dabei konnten die schlechteren Ergebnisse bei Suchanfragen mit vielen

relevanten Dokumenten in Kauf genommen werden.

Query81

,Ausbildungsabbruch®

Anzahl relevante Dokumente: 53

e VSM
Laut Precision-Recall-Diagramm keine Ergebnisse fiir VSM, allerdings werden 5
Dokumente gefunden und diese sind allesamt Volltreffer. Jedoch fallen die Doku-
mente durch die Interpolation der Ergebnisse aus den Daten.
Durchschnittliche Precision: 0,06
Durchschnittlicher Recall: 1,00

o LSI
Zu Beginn gutes Ergebnis fiir k ~ 100 - sonst eher schlechtes Ergebnis.
Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,47
Durchschnittlicher Recall: 0,09
Das schlechte Ergebnis fiir VSM und LSI liegt wahrscheinlich daran begriindet,
dass der Term ,,Ausbildungsabbruch® selten in der Dokumentenmenge zu finden
ist (insgesamt 5 mal). Eine Kompositazerlegung wiirde bei einer solchen Anfrage

fiir eine enorme Steigerung des Recalls sorgen.

Query82

,Berufliche Bildung von Immigranten®

Anzahl relevante Dokumente: 42

e VSM
Schlechtes Ergebnis, VSM besser als alle getesteten LSI-Konzeptdimensionen.
Durchschnittliche Precision: 043,
Durchschnittlicher Recall: 0,11
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Abbildung 5.12: Anfrage 82 Abbildung 5.13: Anfrage 83

e LSI
Sehr schlechtes Ergebnis fiir k bis 125, héhere Anzahl an Dimensionen muss getes-
tet werden.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,64
Durchschnittlicher Recall: 0,09

Query83

,Medien und Krieg“

Anzahl relevante Dokumente: 145

e VSM
Weit abgeschlagen im Vergleich zu LSI.
Durchschnittliche Precision: 0,42
Durchschnittlicher Recall: 0,16

e LSI
Hervorragende Ergebnisse fiir LSI, k ~ 25.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,76
Durchschnittlicher Recall: 0,36
Anscheinend werden die beiden Themen ,Medien* und ,Krieg* in den ersten 25
Dimensionen des Konzeptraumes sehr gut behandelt. Hohere Dimensionen ver-

schlechtern das Ergebnis nach und nach. Evtl. fiir noch kleinere k testen.
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Abbildung 5.14: Anfrage 84 Abbildung 5.15: Anfrage 85

s,Neue Medien im Unterricht®

Anzahl relevante Dokumente: 165

e VSM
Durchschnittliches Ergebnis.
Durchschnittliche Precision: 0,35
Durchschnittlicher Recall: 0,28

o LSI
Gutes Ergebnis fiir k ~ 25.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,60
Durchschnittlicher Recall: 0,29

Query85

yfuropdische Bildungssysteme im Vergleich®

Anzahl relevante Dokumente: 144

e VSM
Durchschnittliches Ergebnis.
Durchschnittliche Precision: 0,47
Durchschnittlicher Recall: 0,36
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LSIT

Gutes Ergebnis fiir k &~ 100.

Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,70
Durchschnittlicher Recall: 0,32

Optimaler k-Wert wahrscheinlich zwischen 75 und 100.

Query86
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,Politische Symbole in Osteuropa“

Anzahl relevante Dokumente: 7

VSM

Sehr schlechtes Ergebnis fiir VSM, erster Treffer nach 80 Dokumenten.
Durchschnittliche Precision: 0,64

Durchschnittlicher Recall: 0,01

LSI

Hervorragende Ergebnisse fiir hohe k, k &~ 500; evtl. mit noch héheren k testen.
Durchschnittliche Precision fiir k = 500: 0,81

Durchschnittlicher Recall: 0,03

Bei k zwischen 25 und 125 erzielt LSI dhnlich schlechte Ergebnisse wie VSM -
erst ab k = 175 verbessern sich die Ergebnisse langsam. Ergebnis bestatigt die
Vermutung bei kleiner Anzahl an relevanten Dokumenten eine hohe Anzahl an

Konzeptdimensionen zu wéhlen.
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Query87

sntegration Behinderter in Schulen®

Anzahl relevante Dokumente: 91

e VSM

Sehr gutes Ergebnis fiir VSM, mit einem steilen Anstieg ab 40% Recall (hier werden
fast nur noch relevante Dokumente gefunden).

Durchschnittliche Precision: 0,23

Durchschnittlicher Recall: 0,66

LST

Gutes Ergebnis fiir LSI, k ~ 100; aber besser noch mit weiteren Anzahlen an k
testen.

Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,65

Durchschnittlicher Recall: 0,22

Um sicher zu gehen, sollten noch weitere Tests mit hoheren k durchgefiihrt werden.

Wie sich aber aus dem Diagramm ergibt, fallen die Ergebnisse ab k = 125 wieder

ab.
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,Sport im Nationalsozialismus®

Anzahl relevante Dokumente: 23
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e VSM
Durchschnittliches Ergebnis, ab 40% Recall fast keine Treffer mehr.
Durchschnittliche Precision: 0,32
Durchschnittlicher Recall: 0,07

o LSI
Sehr gutes Ergebnis fiir LSI, k ~ 75.
Durchschnittliche Precision fiir k = 75: 0,63
Durchschnittlicher Recall: 0,06

Evtl. noch weitere Tests mit hoheren k durchfiithren, um Ergebnis zu validieren.

Query89

,Berufsethik im Journalismus®

Anzahl relevante Dokumente: 200

e VSM
Durchschnittliches Ergebnis, relativ ,kleine Ergebnismenge (382 Dokumente).
Durchschnittliche Precision: 0,25
Durchschnittlicher Recall: 0,35

e LSI
Sehr gutes Ergebnis fiir k ~ 25.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,71
Durchschnittlicher Recall: 0,39
Auch dieses Ergebnis bestétigt die Vermutung: Hohe Anzahl an relevanten Doku-

mente — niedrige Anzahl an Konzeptdimensionen.

Query90

yZeitunglesen®

Anzahl relevante Dokumente: 125

Fiir beide Modelle keine Ergebnisse, was darin begriindet liegt, dass der Term ,Zei-
tunglesen® in keinem der Titel vorkommt. Wird die Suchanfrage in ,Zeitung lesen um-
gewandelt, so erscheinen die erwarteten Ergebnisse. Eine mogliche Losung wére einerseits

eine Kompositazerlegung (VSM wiirde enorm davon profitieren) oder andererseits das
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Trainieren mit einer groferen Dokumentenmenge (LSI kénnte wahrscheinlich den Kon-

text von ,Zeitunglesen“ aus der hoheren Anzahl an Dokumenten herausfinden und somit

bessere Ergebnisse liefern).

Diese Anfrage wird aus den Durchschnittsberechnungen herausgenommen.

Query91

,Qualitdt von Bildungssystemen*

Anzahl relevante Dokumente: 100

VSM

Schlechtes Ergebnis.
Durchschnittliche Precision: 0,21
Durchschnittlicher Recall: 0,16

LSI

Durchschnittliches bis gutes Ergebnis fiir LSI, k ~ 25, wahrscheinlich aber zwischen

25 und 50.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,68
Durchschnittlicher Recall: 0,20

Query92

,Parteimitglieder

Anzahl relevante Dokumente: 103
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e VSM
5 Volltreffer, danach keine weiteren Ergebnisse.
Durchschnittliche Precision: 0,03
Durchschnittlicher Recall: 1,00
o LSI
Durchschnittliche Ergebnis fiir k &~ 125.
Durchschnittliche Precision fiir k = 125: 0,61
Durchschnittlicher Recall: 0,19
Tests fiir grofere k miissen durchgefiihrt werden - optimale Anzahl an Konzepten
wahrscheinlich hoher als 125.
Query93

,Burnout-Syndrom“

Anzahl relevante Dokumente: 87

VSM

Sehr gutes Ergebnis fiir VSM, sehr hohe durchschnittliche Recall-Werte.
Durchschnittliche Precision: 0,22

Durchschnittlicher Recall: 0,96

LST

Nahezu ideales Ergebnis fiir LSI, k ~ 100.
Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,70
Durchschnittlicher Recall: 0,25
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Die ersten 30 Ergebnisse Volltreffer. Optimaler Wert fiir k liegt wahrscheinlich

zwischen 100 und 125 - weitere Tests konnten dies validieren.

Query94
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,Homosexualitdt und Coming-out”

Anzahl relevante Dokumente: 11
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Schlechtes Ergebnis, 4 Volltreffer, danach erst nach iiber 500 Dokumenten wieder

ein Trefler.

Durchschnittliche Precision: 0,48
Durchschnittlicher Recall: 0,03

o [SI

Sehr gutes Ergebnis fiir LSI, k ~ 100.

Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,79
Durchschnittlicher Recall: 0,05

Weitere Tests fiir grofsere k sollten durchgefiihrt werden - optimaler Wert evtl.

hoher als 100.

Query95

y,Sonntagsarbeit

Anzahl relevante Dokumente: 81
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e VSM
Zunichst 12 Volltreffer, danach keine weiteren Ergebnisse.
Durchschnittliche Precision: 0,08
Durchschnittlicher Recall: 1,00

o LSI
Hervorragende Ergebnisse fiir LSI, k ~ 125.
Durchschnittliche Precision fiir k = 125: 0,69
Durchschnittlicher Recall: 0,20
Aber weitere Tests notig, da k = 100 in Teilbereichen besser ist als k = 125 -
entweder Wert zwischen 100 und 125 oder grofer als 125.
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Abbildung 5.26: Anfrage 96 Abbildung 5.27: Anfrage 97

,Kosten der Berufsausbildung®

Anzahl relevante Dokumente: 76

e VSM
Zu Beginn recht gut, doch ab 20% stark abfallend.
Durchschnittliche Precision: 0,45
Durchschnittlicher Recall: 0,13

o LSI
Sehr gutes Ergebnis fiir k ~ 50.
Durchschnittliche Precision fiir k = 50: 0,64
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Durchschnittlicher Recall: 0,22
Optimaler Wert wahrscheinlich zwischen 50 und 75.

Query97

Sekten”

Anzahl relevante Dokumente: 94

e VSM

17 Volltreffer, danach keine weiteren Ergebnisse.
Durchschnittliche Precision: 0,07
Durchschnittlicher Recall: 1,00

o [LSI

Sehr gutes Ergebnis fiir k ~ 100.

Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,72

Durchschnittlicher Recall: 0,22

Optimaler Wert wahrscheinlich zwischen 100 und 125 - weitere Tests notig.
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L2Aufenpolitik Kanadas*

Anzahl relevante Dokumente: 19

e VSM

7 Volltreffer, VSM liefert gute Ergebnisse.
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Durchschnittliche Precision: 0,23
Durchschnittlicher Recall: 0,98

o LSI
Sehr gutes Ergebnis fiir k ~ 25.
Durchschnittliche Precision fiir k = 25: 0,82
Durchschnittlicher Recall: 0,08

Query99

Sport und Jugendarbeit®

Anzahl relevante Dokumente: 21

e VSM
VSM zu Beginn recht schlecht, kurzes Hoch bei 20% aber dann wieder starker
Abfall.
Durchschnittliche Precision: 0,67
Durchschnittlicher Recall: 0,05

e LSI
Durchwachsenes Ergebnis fiir LSI, k ~ 125.
Durchschnittliche Precision fiir k = 125: 0,
Durchschnittlicher Recall: 0,
Weitere Tests notig, optimaler k-Wert wahrscheinlich héher als 125.

Query100

,Kneipenkultur®

Anzahl relevante Dokumente: 10

e VSM
VSM und LSI beide zu Beginn recht gut, um dann bei 30% einzuknicken auf nahezu
0-Niveau.
Durchschnittliche Precision: 0,15
Durchschnittlicher Recall: 1,00

o LSI
Exakt gleichverteilte, aber gute Ergebnisse fiir LSI, k ~ 100.
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Abbildung 5.30: Anfrage 100

Durchschnittliche Precision fiir k = 100: 0,40

Durchschnittlicher Recall: 0,02

Tests mit grofseren k sind nétig - vielleicht dhnlich iiberraschendes Ergebnis wie
bei Anfrage 86.

5.3 Zwischenergebnisse

Die Analyse des in Kapitel 4 implementierten IR-Systems gestaltete sich viel komplexer
als zundchst angenommen. Insgesamt wurden iiber 2500 Anfragen an das System gestellt
um die jeweiligen Aspekte des Systems und deren Qualitit zu iiberpriifen. Doch ein
grofes Manko von LSI konnte auch ohne Anfragen an das System lokalisiert werden.
Die Berechnung der SVD-Matrizen. Der erzeugte Index hat zwar einen hochoptimierten
Speicherplatzverbrauch, allerdings muss dies durch die enorm arbeitsspeicherlimitierten
Berechnungen erkauft werden. Nicht ganz so schlimm sieht der Ressourcenverbrauch aus,
wenn man andere Programme zur SVD-Berechnung nutzt als Matlab: In der Arbeit von
Tang et al. (2004) wurde versucht LSI auf einer Teilmenge der TREC-Datensammlung
(insgesamt 2GB grok) zu implementieren - allerdings mufte die Dokumentenkollektion
auf 15% ihrer eigentlichen Ausmake geschrumpft werden um die SVD-Berechnungen zu
ermoglichen - und der Arbeitsspeicherverbrauch lag trotzdem bei 1,7GB.

Nachdem die Hiirde genommen wurde konnten erste Tests {iber die Geschwindigkeit des
Systems durchgefiihrt werden. Diese Betrug zu Beginn dieser Untersuchungen 40min
pro Anfrage - Versuche die Anfragedauer auf ein ertrégliches Minimum zu schrumpfen

scheiterten kldglich. Doch dann stellte sich heraus, dass der Arbeitsspeicher des Rechners,
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Abbildung 5.31: Verhéltnis Anzahl relevante Dokumente zu Themen

auf dem das Datenbankmanagementsystem lieg, stindig an seine Grenzen gefiihrt wurde.
Nachdem dieses Problem behoben wurden dauerten die Anfragen nur noch zwischen
12 und 60 Sekunden - je nach gewahlter Anzahl an Konzeptdimensionen. Fiir ein im
Tageseinsatz einsatzfihiges System noch viel zu langsam. Die Anfragedauer sollte durch
Optimierungen in den Millisekundenbereich gedriickt werden.

Der Speicherverbrauch der SVD ist zu vernachlissigen, jedes Vektorraummodell benotigt
ein vielfaches eines LSI-Systems.

Kommen wir nun zur Analyse der Anfrageergebnissen: Die Tests miiften um endgiiltige
Aussagen zu treffen fiir die noch fehlende Anzahl an Dimensionen durchgefiihrt werden
- gerade die Anfragen 80, 81, 82, 92, 95 und 99 lassen optimale k-Werte jenseits der 125
vermuten. LSI liefert iiber die ganzen Anfragen gesehen gute bis sehr gute Ergebnisse.
Das Vektorraummodell erreicht im Durchschnitt 30% schlechtere Precision-Werte als
LSI. Es kann LST also eine Gute Retrieval-Giite bescheinigt werden.

Zum Schluf der Retrieval-Tests sei noch auf die Abbildung 5.31 hingewiesen - sie zeigt
die Verteilung der Einzelnen Anfragen im Verhéltnis von Anzahl relevanter Dokumente

zur optimalen Anzahl an Themen.
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6 Zusammenfassungen & Ausblick

Das Versprechen, ausnahmslos bessere Ergebnisse zu liefern als das Vektorraummodell,
konnte LSI nur in einem Fall nicht ganz erfiillen (siche Anfrage 82 auf Seite 62). Den
hohen Erwartungen konnte L.ST also auch dann gerecht werden, wenn der genutzte Doku-
mentenkorpus - wie der angepasste GIRT4-Datensatz - vornehmlich aus kurzen Texten
besteht und die Anfragen aus durchschnittlich 2,5 Termen bestehen. Die Vorteile ge-
geniiber dem Vektorraummodell stechen teilweise sogar noch deutlicher hervor, als dies
bei grofkeren Dokumentenkorpussen der Fall wire (siehe Anfragen 77, 83, 86 und 91).
Eine Pauschalisierung, wie diese Ergebnisse erreicht werden konnen, lasst sich aber nicht
vornehmen. Ahnlich dem, wie Nakov (2000a) es so schon formuliert hat (,The usage of
LSI is a kind of art and is dependent on a variety of parameters that must be tuned very
carefully in order to achieve better results®), ist die Anwendung von LSI nicht mit dem
Kochen nach Rezept zu vergleichen - vielmehr muss mal hier mal da ein bisschen Pfeffer
(Termgewichtung), eine Prise Salz (AhnlichkeitsmaR), verschiedene Kriuter (Nutzen von
Stopwortelimination) oder etwas Zucker hinzugegeben (Anzahl Konzepte) werden, um
den Geschmack den eigenen Wiinschen anzupassen. Genau wie im richtigen Leben kann
man zwar abschitzen, ob der Geschmack einer Mahlzeit jemandem mundet. Definitive
Aussagen konnen aber erst getroffen werden, wenn derjenige das Essen probiert hat.
So auch bei einem auf LSI beruhenden IR-System: ohne die genauen Zutaten und ihre
Dosierung zu kennen, kann man die Retrieval-Giite nicht vorhersagen. Erst nach ausgie-
bigem Testen des Systems mit verschieden strukturierten Anfragen konnen Schliisse auf
die Retrievalgiite gezogen werden.

Eine Regel fiirs LSI-Kochrezept - fiir die Menge an ,Zucker®, die hinzugegeben werden
soll - konnte allerdings fiir die GIRT4-Daten gefunden werden: Wenn sich zu einer Anfra-
ge eine vermutlich hohe Anzahl an relevanten Dokumenten im Korpus befindet, so sollte
eine niedrige Anzahl an Dimensionen gewihlt werden - fiir den GIRT4-Korpus ist der An-
haltspunkt 25 Dimensionen. Wenn die zu vermutende relevante Ergebnismenge allerdings
sehr wenig Dokumente enthélt, so muss eine sehr hohe Anzahl an Konzept-Dimensionen

gewihlt werden (beim GIRT4-Datensatz &~ 500). Bei Ergebnismengen zwischen diesen
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beiden Extremen stellten sich Werte um 125 Konzeptdimensionen als wirksam heraus.
Ob sich diese Regel auch auf andere Dokumentensammlungen iibertragen ldsst, muss
durch genauere Test validiert werden.

Vielleicht kann man noch einen Schritt weiter gehen und behaupten, dass die Anzahl
der Konzepte auf die Verteilung der Terme im Dokumentenkorpus zuriickgefiihrt und
mit einer Formel berechnet werden kann. Nehmen wir wieder die auf Seite 25 genutzte
Abbildung (6.1) als Demonstrationsobjekt:

f Upper Lower

cut - off cut - off

...... Resolving power of
N /"— significant words

Frequency of words

\| Significant
— words

Words by rank order r

1
25 Themen 500

Abbildung 6.1: Term-Rang-Frequenz-Diagramm erweitert um Bestimmung der Anzahl
der Konzepte

Je seltener ein Term in der Dokumentenkollektion auftritt, um so hoher ist sein Rang.
Nehmen wir an, ein Term kommt sehr selten in der Dokumentenkollektion vor (z.B.
w2okonomische* in diesem Korpus nur 4 Mal), so spricht dies dafiir, dass er bei den Be-
rechnungen der Konzeptdimensionen nur sehr wenig Einfluss auf die vorderen Dimen-
sionen hat - er wird wahrscheinlich erst in einer der héheren Dimensionen stirkeren
Einfluf nehmen kénnen (k — 500). Wiirde man nun, bevor die eigentliche Suchanfra-

ge an die SVD-Matrizen geschickt wird, eine Auftretensanalyse der in der Suchanfrage
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Kapitel 6.1. Optimierungsmdglichkeiten

enthaltenen Terme vornehmen, so konnte man anhand des am seltensten auftretenden
Term der Suchanfrage die Anzahl der Konzeptdimensionen festmachen (evtl. miisste ein
Gewichtungsverfahren auf die Auftretenshaufigkeit angewendet werden und nicht allein
die Auftretenshiufigkeit als Mak fiir diese Bestimmung). Bei in den GIRT4-Titeln selten
auftretenden Termen konnte die These nachvollzogen werden - bei anderen Korpussen
oder groferen Dokumentkollektionen miisste das Verfahren nidher evaluiert werden.

Falls die These validiert werden kann, so miisste die Festlegung fiir eine Anzahl an The-
men nicht nur ein einziges Mal fiir den kompletten Korpus vollzogen werden, sondern
fiir jede Anfrage neu, da die Unterschiede zwischen den Dokumenten einer Dokumenten-
kollektion sich nicht iiber eine starre Anzahl an Konzeptdimensionen behandeln lassen

konnen.

6.1 Optimierungsmoglichkeiten

Das grofite Problem von LSI stellt die fiir die Dimensionreduktion genutzte SVD dar:
Bei sich schnell &ndernden Dokumentensammlungen und bei grofsen Term-Dokumenten-
Matrizen lésst sich die Standard-SVD nicht nutzen. In diesem Bereich wird allerdings
intensiv geforscht, wie die Arbeiten Braun et al. (2002); Oksa et al. (2002) belegen.
Alternativen zur SVD sind rar gesit und wenig elaboriert.

Je nach Anwendungsgebiet konnte auch eine Kompositazerlegung sinnvoll sein. Anfrage
90 (siehe Seite 67) ist ein Paradebeispiel fiir eine Steigerung der Retrieval-Giite mit Hilf
der Wortzerlegung in Komposita. Wie sich dies allerdings auf die Retrieval-Performance

der anderen Anfragen auswirkt, kann wiederum nur durch Tests evaluiert werden.

6.1.1 Boolean LSI

Das Nutzen von Boolean-Operatoren wire in einigen Anfragen (z.B. ,Industrielle und
okonomische Entwicklung Indiens®) der Testkollektion hilfreich gewesen. Die Studien
Nakov (2000b); Jeliazkov und Nakov (2002); Baek et al. (2000) gehen auf die Erweiterung
LSTs mit Boolean-Operatoren ein und zeigen in vielen Anwendungsgebieten Vorteile

gegeniiber dem Standardverfahren.

6.1.2 Probabilistic LSI

In der Arbeit von Hofmann (1999) wird als Dimensionsreduktion nicht die SVD genutzt
sondern auf Bayes beruhende Wahrscheinlichkeitsberechnungen. Wie in Abbildung 6.2
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zu sehen sind die Ergebnisse sehr vielversprechend - eine genauere Betrachtung gerade

im Hinblick auf die Berechnungs-Probleme der SVD erscheint sehr sinnvoll.
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Abbildung 6.2: Retrievalergebnisse fiir Probabilistic LSI (Y-Achsenbelegung verzerrt)

6.1.3 Sparsification

Die Arbeiten Kontostathis et al. (2004); Gao und Zhang (2003); Kontostathis et al.
(2005) beschéftigen sich mit der ,Sparsification” der durch die SVD entstandenen Matri-
zen. Aus den Matrizen U und V werden Eintrige entfernt, die ein niedriges Gewichtungs-
mak haben. Mit diesem Verfahren kénnen 70 - 90% der Eintrédge der Matrizen entfernt
werden (siehe Abbildung 6.3), was zur Folge hétte, dass die Matrizen und die Anfragebe-
arbeitung weniger Ressourcen benotigen. In den meisten Féallen wird dies erreicht ohne
einen Nachteil bei der Giite der Ergebnisse zu erleiden - in manchen Fillen geht sogar
eine Verbesserung der Retrieval-Ergebnisse einher, da unwichtige Eintrige das Ergebnis

nicht mehr ,yverrauschen* konnen. Beim Entfernen zu vieler Daten kann die Performance
allerdings auch sinken (siche Abbildung 6.4).
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MED Retrieval Performance Summary
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Abbildung 6.3: Sparsification Performance bei der MED-Kollektion Quelle: Kontostathis
et al. (2005)

CISI Retrieval Performance Summary

0.23
0.22 A
0.21 A

0.20 /‘\,(‘x/x —-LSI Baseline

-=-50% Truncation
0.191 / -+ 70% Truncation

—>— 0, 1
0.18 | 90% Truncation

—-Vector Baseline

Average Precision

0.17 A
0.16 -

0.15 T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200

Abbildung 6.4: Sparsification Performance bei der CISI-Kollektion Quelle: Kontostathis
et al. (2005)

80



Kapitel 6.1. Optimierungsmdglichkeiten

0,999 —

0,997 +—

(]
& 0,995
£
i —0.1bis-0.1
% 0,993 0.2 bis -0.2
3 ——0.05 bis -0.05
£ 0.15 bis -0.15
< 0,991 —0.075 bis -0.075
3
£
< \

0,989 \

0,987

0,985

5 50 95 140 185 230 275 320 365 410 455 500
Anzahl Themen

Abbildung 6.5: Verteilung der Zelleneintrége mit ,sinnlosen” Werten

Inspiriert durch die Arbeiten iiber Sparsification der SVD-Matrizen, wurden fiir den
GIRT4-Dokumentenkorpus kurze Tests auf Sparsification durchgefiihrt:

Anzahl der Eintrige der Matrize U (bei 500 Themen):

724.500

Anzahl der Eintrige der Matrize U (bei 500 Themen) die zwischen 0.01 und -0.01 liegen:
302.179

— 41,7% der Werte liegen zwischen 0.01 und -0.01.

Diese Berechnungen wurden fiir verschiedene Intervalle durchgefiihrt und in einem Dia-
gramm (Abbildung 6.5) abgetragen. Das Intervall zwischen 0,1 und -0,1 liefert zu Beginn
einen steilen Abfall, um dann seine negative Steigung langsam in eine positive umzu-
wandeln, die nach kurzer Zeit aber immer mehr abnimmt. Kleinere Intervalle wie 0,05
bis -0,05 lieferten flachere Kurven. Meine Hypothese ist nun, dass man mit Hilfe dieser
Graphen die optimale Anzahl an Themen fiir einen Korpus finden kann. Man berechnet
zundchst fiir viele Intervalle den jeweiligen Graphen. Dann versucht man die Funktionen
der jeweiligen Graphen zu berechnen und sucht anschlieffend den Graphen, der in irgend-
einem Abschnitt die grofite Steigung besitzt. Berechnet man nun fiir diesen Graphen die
Nullstelle der 1. Ableitung, so erhédlt man den Wert bei dem seine Steigung 0 betrigt:
Der Wert fiir die optimale Anzahl an Themen ist gefunden.

Auch hier miissen weitere Tests erst beweisen, ob die These gehalten oder verworfen

werden kann.
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6.1.4 Erweiterung um Phrasen-Suche

Inspiriert durch die verschiedenen Suchanfragen des GIRT4-Datensatzes (,Politische
Kultur®, ,6konomische Entwicklung®) und auch den eigenen Vorlieben und Erfahrungen
im Bereich der Phrasensuche wurden nithere Uberlegungen iiber die Einbindung einer
Phrasensuche in LST getétigt. Die untersuchten Methoden (Salton (1965); Fagan (1987);
Sheridan und Smeaton (1992)) schienen mir unflexibel und wiirden die Mdoglichkeiten
von LSI zu sehr beschneiden. Im Folgenden soll ndher auf das Konzept eines auf LSI
beruhenden ,Weak-Phrase-Matching” oder ,,Synonym-Phrase-Matching“-Verfahrens ein-
gegangen werden: Jede Suchanfrage wird in einzelne Tokens zerlegt und zu jedem Token
eines zuvor als Phrase gekennzeichneten Abschnitts wird eine Term-Ahnlichkeitsanfrage
an den Vektorraum des LSI-Modells gestellt. Uberschreitet ein Term eine gewisse Minde-
stdhnlichkeit, so wird er zusammen mit dem Ursprungsterm zu einer Menge hinzugefiigt.
Dieses Verfahren wird fiir jeden Term der Phrase durchgefiihrt. Nachdem nun die Term-
mengen generiert wurden, kann mit der eigentlichen Phrasen suche begonnen werden.
Grundlage hierfiir ist das Speichern der Position eines jeden Terms - in der in Kapitel
4 beschriebenen Implementation sind die ersten Vorarbeiten fiir eine effektive Positi-
onsspeicherung vollzogen. Nun wird in der Menge des ersten Terms nach direkten Nach-
folgern gesucht, die in der Menge des zweiten Terms enthalten sind. Nachdem dies bis
zur letzten Termmenge durchgefiihrt wurde, kann theoretisch schon eine Ergebnismenge
ausgegeben werden - aber wahrscheinlich miisste zunédchst noch ein Gewichtungsmafs auf
die Termmengen angewendet werden. Der grofse Vorteil dieser Phrasensuche wére, dass
sie auch Phrasen findet, die nicht exakt mit der eingegebenen Phrase iibereinstimmen
- dies hort sich auf den ersten Eindruck eher widersinnig an. Doch gegeben sei folgen-
des Beispiel: Der Nutzer tippt als Phrase ,,Laptop Computer ein - bei einer normalen
Phrasensuche wiirden nur Dokumente gefunden, die den Term Laptop enthalten. Bei der
hier dargestellten Phrasensuche wiirden auch Dokumente gefunden, die nur die Phrase
s,Notebook Computer” enthalten. Wenn eine normale Phrasensuche durchgefiihrt werden
soll, dann kann das Gewichtungsmafs besonders kritisch eingestellt werden, wenn eine
etwas freiziigigere Phrasensuche vollzogen werden soll, so kann das Maf nach und nach
gelockert werden. Aber wie bei allen anderen Hypothesen gilt auch hier, dass erst ein

lauffahiges System die Qualitdt und Niitzlichkeit eines solchen Systems validieren kann.
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A Stopwortlisten

Manuell erstellte Liste (gestemmt)

all, als, am, an, auch, auf, aus, bei, beim, bis, das, dem, den, der, des, die, durch, ein,
er, erst, es, fur, geg, gibt, hab, hat, ich, ihr, im, in, ins, ist, kann, man, mehr, mit, nach,
neu, noch, nur, oder, ohn, sein, seit, sich, sie, sind, so, statt, uber, um, und, uns, unt,

vom, von, vor, war, was, wenn, wer, werd, wie, wird, zu, zum, zur, zwisch

Vorhande Liste (gestemmt) - manuell angepalit

aber, all, allein, als, also, and, anstatt, auch, auf, aus, auss, ausserhalb, behalt, bei,
beid, beim, beinah, bevor, bin, bis, bist, bitt, dah, damit, danach, dank, dann, darub,
daruberhinaus, darum, das, dass, dein, dem, den, denn, der, des, deshalb, die, dies, dir,
doch, dort, durch, durft, eig, eigent, ein, einfach, einig, entgeg, entwed, erschein, etwas,
fast, fertig, fort, fur, ganz, geg, gegenub, gehalt, geht, gemacht, gemass, genau, genug,
gerad, getan, getrennt, gewes, gibt, grundlich, gut, hab, habt, hallo, hast, hat, hatt,
haufig, hier, hint, ich, ihm, ihn, ihr, imm, ind, inn, innerhalb, irgendwelch, irgendwo, iss,
ist, jed, jedoch, jemal, jemand, jen, jetzt, jung, kann, kaum, kein, kommt, konn, konnt,
konntet, mach, macht, mal, man, mehr, mein, meist, mich, mir, mit, muss, musst, nach,
nachd, nebenan, nein, nen, net, nicht, niemand, nirgendwo, nix, noch, nun, nur, oben,
obwohl, oder, oft, ohn, pro, quot, roll, sagt, schein, schon, sehr, sei, seid, seien, sein, seit,
selb, sich, sie, sind, sogar, solch, soll, sollt, sond, statt, stet, tatsach, tief, tun, tut, uber,
und, uns, unt, unterhalb, usw, viel, vielleicht, von, vor, vorbei, vorh, wahrend, wann,
war, wart, was, wed, weg, weil, weit, welch, wem, wen, wenig, wenn, wer, werd, werdet,
wess, wie, wied, will, wir, wird, wirklich, wirst, wohin, wohl, wurd, ziemlich, zum, zur,

zusamin, zwar, zwisch
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B GIRT4-Beispiel-Dokument

<D0OC>

<DOCNO>GIRT-DE20008977</DOCNO>

<DOCID>GIRT-DE20008977</DOCID>

<TITLE-DE>Ganzheitliche Humanpsychologie und ganzheitliche Human-
medizin oder: die Psyche als Heilkraft</TITLE-DE>
<AUTHOR>Schleifer, Horst</AUTHOR>
<PUBLICATION-YEAR>2000</PUBLICATION-YEAR>
<LANGUAGE-CODE>DE</LANGUAGE-CODE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Psyche</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Heilung</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Schulmedizin</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>kognitive Faktoren</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Alternative</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>psychosomatische Faktoren</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Mensch</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>psychosoziale Faktoren</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Therapie</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Krankheit</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Psychotherapie</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>Denken</CONTROLLED-TERM-DE>
<CONTROLLED-TERM-DE>ganzheitlicher Ansatz</CONTROLLED-TERM-DE>
<METHOD-TERM-DE>empirisch</METHOD-TERM-DE>
<METHOD-TERM-DE>Theoriebildung</METHOD-TERM-DE>
<METHOD-TERM-DE>Grundlagenforschung</METHOD-TERM-DE>
<METHOD-TERM-DE>Befragung</METHOD-TERM-DE>
<CLASSIFICATION-TEXT-DE>Sozialmedizin, Medizin</CLASSIFICATION-TEXT-DE>
<CLASSIFICATION-TEXT-DE>Medizinsoziologie</CLASSIFICATION-TEXT-DE>
<ABSTRACT-DE>Ebenso wie in der akademischen Psychologie das
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ANHANG B. GIRT4-BEISPIEL-DOKUMENT

’Geistig-seelische’ aus dem Forschungsgegenstand weitgehend
ausgeblendet bleibt (sic!), so filhrt auch in der natur-
wissenschaftlich begriindeten sog. Schulmedizin die Einbeziehung
erfahrungswissenschaftlicher Erkenntnisse, auch sog. Alternativer
Heilverfahren bis in die Gegenwart ein Schattendasein. Mit der
Forderung, den ganzen Menschen in den Blickpunkt der Heilkunst zu
ricken, wird der Grundgedanke des Projekts strukturiert: Nach einer
Charakterisierung der jeweiligen Vorgehensweisen bei der Therapie
erkrankter Menschen - auf der Basis unterschiedlicher Heilmethoden
in der psychologischen bzw. medizinischen Therapie - sollen die
’essentials’ des Heilungsprozesses herausgearbeitet werden. Dies
geschieht primdr durch die Bilanzierung einschlégiger Untersuchungs-
ergebnisse aus Psychotherapie und Humanmedizin, deren Aktualisierung
iber selbst gefiihrte Interviews mit renommierten Vertretern dieser
Heilverfahren ’gesichert’ werden soll. Letztlich geht es um die
Vermittlung des Grundkonzeptes systemtheoretischen Denkens, d.h. um
den Versuch, somatische, kognitive und psychosoziale Prozesse auch
fir die psychologische und medizinische Therapie unter besonderer
Beriicksichtigung der ’Psyche als Heilkraft’ herauszuarbeiten.
</ABSTRACT-DE>

</D0C>

Die kompletten GIRT4-Daten befinden sich im Verzeichnis ,GIRT-SGML-Dateien® auf
der beigefiigten CD-ROM.
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C GIRT-Retrieval-Test: Anfragen

Query76: Politische Kultur in einer Demokratie
Query77: Politische Partizipation von DDR-Frauen
Query78: Bildung in der Tiirkei
Query79: Volksentscheide in der Demokratie
Query80: Industrielle und 6konomische Entwicklung Indiens
Query81: Aushildungsabbruch
Query82: Berufliche Bildung von Immigranten
Query83: Medien und Krieg
Query84: Neue Medien im Unterricht
Query85: Europiische Bildungssysteme im Vergleich
Query86: Politische Symbole in Osteuropa
Query87: Integration Behinderter in Schulen
Query88: Sport im Nationalsozialismus
Query89: Berufsethik im Journalismus
Query90: Zeitunglesen
Query91: Qualitdt von Bildungssystemen
Query92: Parteimitglieder
Query93: Burnout-Syndrom
Query94: Homosexualitit und Coming-out
Query95: Sonntagsarbeit
Query96: Kosten der Berufsausbildung
Query97: Sekten
Query98: Aufenpolitik Kanadas
Query99: Sport und Jugendarbeit

Query100: Kneipenkultur

Weitere Details zu den Anfragen sind in der Datei ,clef-2003-girt _ de.txt“ auf der beige-
fiigten CD-ROM zu finden.
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