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Abstract

Gegenstand der Arbeit ist der Entwurf und die Realisierung eines Frameworks, das
den Vorgang der inhaltlichen ErschlieBung von Informationsobjekten softwaretechnisch
unterstiitzt.

Die im Framework umgesetzten ErschlieBungsarten sind die Klassifikation, das
Clustering und die Assoziative Suche. Dabei wird, aufgrund der grofien wirtschaftlichen
Bedeutung, schwerpunktméfig auf die ErschlieBung von Textdokumenten eingegangen.

Der Grundgedanke des vorgestellten Modells besteht darin, die zu analysieren-
den Informationsobjekte in eine hochdimensionale numerische Vektorreprésentierung
umzuwandeln, und anschlieBend die Vektoren zu analysieren. Da sich das vorgestellte
Modell uniform auf verschiedenste Informationsobjekte anwenden ldsst, empfiehlt sich
eine generische Losung im Rahmen eines Frameworks. Aus diesem Ansatz ergeben
sich synergetische Effekte, da einmal entwickelte Module iibergreifend eingesetzt wer-
den kénnen. Ebenfalls ist die Komplexitét des Gesamtvorgangs leichter zu bewéltigen,

wenn man alle beteiligten Einzelschritte voneinander getrennt betrachtet.
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Kapitel 1
Einleitung

Friither war die Masse von Informationen fiir den Unternehmenserfolg entscheidend, heute
ist es deren Klasse. Es ist von zentraler Bedeutung fiir ein Unternehmen, den Mitarbeitern
einen effizienten Zugriff auf die vorhandene Wissensbasis zu ermoglichen. Nach einer Un-
tersuchung von Deloitte & Touche und Scribe Technologies bei den Top-1000-Unternehmen
GroBbritanniens verlieren etwa 80% der Mitarbeiter 40 Minuten pro Tag bei der Suche nach

individuell benétigten Informationen [Ger00].

Aufgrund der téglich zunehmenden Digitalisierung und Vernetzung nimmt die Menge
vorhandener Informationen sténdig zu. Daraus folgt eine wachsende Bedeutung des Suchens
und Wiederauffindens von Informationen. Unter dem Begrift Information Retrieval werden
alle Verfahren zusammengefasst, die mit der Aufbereitung, Speicherung und Wiedergewin-
nung von Informationen zu tun haben. Die vorliegende Arbeit befasst sich schwerpunkthaft
mit der automatisierten Aufbereitung von Informationsobjekten. Diese Aufbereitung soll
anhand inhaltlicher Kriterien erfolgen, und somit die Liicke zwischen einer manuellen Er-

schlieSung und einer Volltextsuche schliefien.

1.1 Ziele der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Java-Frameworks, das die Erschliefung von

Informationsobjekten unterstiitzt.

Der Schwerpunkt liegt auf der Erschliefung natiirlichsprachlicher Texte. Das entwick-
elte Framework soll sich flexibel an verschiedene Anwendungen anpassen lassen, den kom-
plexen Prozess einer Erschliefung in unabhingige Teilprozesse unterteilen und Texte ver-
schiedener Sprachen verarbeiten kénnen. Besonderer Wert wird auf eine performante Um-

setzung des Erschliefungsprozesses gelegt.
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1.2 Gliederung der Arbeit

In Kapitel 2 wird zuniichst ein Uberblick iiber verschiedene Arten der ErschlieBung gegeben.
Als Resultat werden die drei im Framework umgesetzten Arten der ErschlieBung (Klassi-
fikation, Clustering, Assoziative Suche) motiviert.

Anschlielend wird in Kapitel 3 das entwickelte und umgesetzte Modell einer inhaltlichen
ErschlieSung vorgestellt.

Die Umsetzung dieses Modells im Framework ADF wird in Kapitel 4 dargestellt. Das
Kapitel 5 fasst die gewonnenen Resultate zusammen und gibt einen Ausblick auf mogliche

Anschlussarbeiten.



Kapitel 2

Erschlieflen von

Informationsobjekten

2.1 Bibliothekarisches Erschlieflen

Erschlieung ist Zugénglichmachung. In Anlehnung an den angelséchsischen Usus wird die
Tatigkeit hdufig auch als ” Indezing, Indezieren” bezeichnet. Im klassischen Bibliothek-
swesen ist ErschlieBung gleichbedeutend mit Katalogisierung. Unter Katalog versteht man
im allgemeinen Sprachgebrauch ein nach bestimmten Gesichtspunkten (meist alphabetisch

oder sachlich) geordnetes Verzeichnis. (siehe [Hac83])

2.1.1 Formales Erschlieflen

Formales Erschlieen meint das Zugginglichmachen von Dokumenten anhand ihrer formalen
Eigenschaften (auch Metadaten genannt). Formale Eigenschaften von Dokumenten kénnen

sein:
e Namen der Autoren
e Jahr des Erscheinens

e Version des Dokumenten

Formale Erschliefung wird erreicht, indem die Metadaten aller Dokumente erfasst und

suchbar gemacht werden. Zum Austausch von Metadaten existieren verschiedene Aus-
tauschformate, zum Beispiel MARC (MAchine-Readable Cataloging, siehe [Cra84]).

2.1.2 Inhaltliches Erschlieflen

Im Gegensatz zur formalen ErschlieBung macht die inhaltliche ErschlieBung Dokumente
anhand ihres Inhalts zuginglich. Inhaltliche Erschliefung besteht aus den folgenden drei
Aspekten:
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e Auflerste Komprimierung der Aussage
e Erkennen des Wesentlichen
e Fassen in Sprache

InhaltserschlieSung ist damit ein Vorgang hohen intellektuellen Rangs und Anspruchs.
Im klassischen Bibliothekswesen wird inhaltliche ErschlieSung durch Einsortieren von Doku-
menten in Sachkataloge erreicht. Es gibt zwei Arten von Sachkatalogen: den Schlagwortkat-

alog sowie den Systematischen Katalog.

2.1.2.1 Schlagwortkatalog

Im Schlagwortkatalog werden die Dokumente bestimmten, aus dem Inhalt der Doku-
mente gewonnenen Schlagworten, zugeordnet. Ein Schlagwort ist ein moglichst kurzer,
aber genauer und vollstindiger Ausdruck fiir den sachlichen Inhalt eines Werkes. Die
Schlagworter werden unter sich alphabetisch geordnet. Ist die Liste der Benennungen fiir
den Bibliothekar verbindlich, so spricht man von gebundenen Schlagwdrtern, welche termi-

nologischer Kontrolle unterliegen, d.h.:

e cindeutige Definition der mit den Schlagwortern bezeichneten Inhalte und der zwis-

chen den einzelnen Termini bestehenden Bedeutungsrelationen;

e verbindliche Regeln fiir die Verwendung der Schlagworter.

Terminologische Kontrolle wird im allgemeinen hergestellt iiber das terminologische
Regelwerk eines Thesaurus. Ein Thesaurus ist eine geordnete Zusammenstellung von Be-
griffen und ihren Beziehungen, die in einem Dokumentationsgebiet zum Indexieren, Spe-

ichern und Wiederauffinden dient.

2.1.2.2 Systematischer Katalog

Im Systematischen Katalog werden die Dokumente ihrem Inhalt entsprechend nach einem
System der Wissenschaften eingeordnet. Dieses System der Wissenschaften ordnet die
einzelnen Bereiche der Wissenschaft in einer bestimmten sachlich-logischen Abfolge an.
Der Systematische Katalog vereinigt also sachlich zusammengehorige Literatur und weist
sie im Zusammenhang ihres grofieren Sachgebietes nach, im Gegensatz zum Schlagwortkat-
alog, der das Gesamtgebiet einer Wissenschaft in einzelne Teilgebiete aufteilt und diese
alphabetisch ordnet. Das vom Systematischen Katalog verwendete Ordnungssystem ist
in der Regel ein Werk der Bibliothekare und soll im Zeitverlauf moglichst stabil bleiben,
damit eine einheitliche ErschlieSung der Inhalte aller Werke gewéhrleistet werden kann.
Mithilfe der vorgestellten Methoden lisst sich ein schneller Zugriff auf die Dokumente
ermdglichen. Problematisch ist jedoch der hohe ErschlieBungsaufwand. Ziel der Uberlegung-

en muss also eine Automatisierung der vorgestellten Verfahren sein.
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2.2 Volltextsuche

Eine Alternative zu Erschliefung von Dokumenteninhalten bietet die Volltextsuche. Mit
Volltextsuche ist gemeint, dass alle Worter aller Dokumente als relevante Terme aufgefasst
werden.

Technisch wird dies durch das Erstellen eines invertierten Volltextindexes realisiert. In
diesem sind zu jedem Term die Vorkommen in den Dokumenten verzeichnet. Die Suchan-
frage wird nicht direkt auf den Dokumenten, sondern auf dem Volltextindex durchgefiihrt.
Die einfachste Suchanfrage besteht nun in einem einzigen Suchwort. Diese kann durch
boolesche Operatoren (UND, ODER, NICHT), Trunkierungen, Wildcards und Abstand-
soperatoren erweitert werden.

Die beschriebene Volltextsuche wird oft als boolesches Retrieval bezeichnet. Das Ermog-
lichen einer Volltextsuche ist heutzutage Standard. Die Leistungsfihigkeit eines Retrieval-

systems lasst sich anhand der Parameter Precision und Recall beurteilen:

e Der Wert des Recalls ergibt sich aus dem Anteil der gefundenen, relevanten Doku-

mente an der Gesamtzahl der relevanten Dokumente des Bestandes. (Vollsténdigkeit)

e Precision beschreibt den Anteil der gefundenen, relevanten Dokumente an der Gesamt-

zahl aller gefundenen Dokumente. (Priizision)

Im Einsatz boolescher Retrievalsysteme werden im allgemeinen hohe Recallwerte, aber
niedrige Precisionwerte erzielt. Dies liegt an den gestellten Anfragen, welche meist nur aus
sehr wenigen Termen bestehen. Zum Stellen komplexer Anfragen ist eine hohe Recherchekom-
petenz erforderlich, um bei spezifischen Themen mit der Kenntnis von Vieldeutigkeiten,
Homonymen und Synonymen das Richtige zu finden. Es zeigt sich, dass einzelne Mitarbeit-
er gut recherchieren kénnen, die meisten sind jedoch damit iiberfordert, komplexere Abfra-
gen aufzubauen. Den Anspruch, Inhalte von Dokumenten exakt aufzuspiiren zu kénnen,
kann boolesches Retrieval allein nicht iiberzeugend erfiillen, da Worte als Zeichenketten

wenig Bezug zur Syntax und Semantik haben.

2.3 Textklassifikation

Innerhalb des Fachgebiets Informatik hat sich in den letzten Jahren ein Teilgebiet entwick-
elt, welches sich mit der Klassifikation von natiirlichsprachlichen Textdokumenten befasst.
Dieses Teilgebiet firmiert unter dem Namen Textklassifikation. Textklassifikation ist die
Aufgabe, Textdokumente D = {dy, ..., d;, ..., d,} einer Menge von gegebenen Kategorien
C = {c1y--,Ciy -y &} zuzuordnen. Die Analogie zur inhaltlichen ErschlieBung im Biblio-
thekswesen ist offensichtlich. Die Schlagworte sind mit den gegebenen Kategorien gleichbe-

deutend, und die Dokumente sind gleichbedeutend mit den zu erschlieBenden Werken. Ist
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die Gesamtheit der Kategorien eines Unternehmens in einer Struktur hierarchisch ange-
ordnet, wird das im Folgenden mit Wissenslandkarte bezeichnet. Die Wissenslandkarte
entspricht also dem gebundenen Schlagwortkatalog.

Ubertragen auf den Einsatz von Retrieval im Unternehmen bedeutet Inhaltliches Er-
schliefen das Erstellen einer unternehmensspezifischen Wissenslandkarte, in die die vorhan-
denen Dokumente einsortiert werden. Als Resultat dieser inhaltlichen ErschlieSung liegen
die Dokumente fiir eine semantische Suche erschlossen vor, sie sind effizient zugreifbar.
Nun stellt sich die Frage nach der praktischen Durchfiihrung dieses Erschliefungsprozess-
es. Eine rein manuelle Durchfithrung erweist sich in der Praxis als kaum durchfiihrbar.
Dies liegt zum einen an der groflen Menge von Dokumenten, zum anderen entwickelt sich
moglicherweise die zugrundeliegende Wissenslandkarte dynamisch (besonders in Branchen,
die einer stiirmischen Entwicklung unterliegen). Daraus folgt ein grofler stéindiger Ver-
waltungsaufwand. Wiinschenswert wire eine geeignete maschinelle Unterstiitzung dieses
Prozesses. Diese maschinelle Unterstiitzung soll also folgenden Forderungen gerecht wer-

den:

e Zuordnen (Klassifizieren) von Dokumenten zu bestimmten Kategorien anhand se-

mantischer Eigenschaften.

e Geringer Administrationsaufwand, also Lernen von Beispielen anstatt manuelle Kon-

figuration iiber Eingabe von Regeln.

Der Vorgang der Textklassifikation erfordert also das Vorhandensein einer Trainings-
menge, das heiflit einer Menge von Kategorien mit manuell zugeordneten Dokumenten.
Darauf aufbauend ”lernt” ein maschineller Klassifikator in einer Trainingsphase. In der
sogenannten Produktivphase ist der Klassifikator anschieflend in der Lage, gegebene Doku-

mente den Kategorien zuzuordnen.

2.4 Clustering

In vielen Unternehmen liegt der Dokumentenbestand inhaltlich unerschlossen vor. Eine
rein manuelle ErsterschlieBung zur Gewéhrleistung effektiven Retrievals bedeutet einen
gewaltigen Aufwand. Zur Sichtung der Dokumente ist ein Tool wiinschenswert, welches
die Inhalte aller Dokumente analysiert und Kategorien von inhaltlich dhnlichen Doku-
menten erstellt. Die erstellten Kategorien (im folgenden auch Cluster genannt) sollen die
Eigenschaft haben, dass alle Dokumente eines Clusters einerseits dhnlich zueinander sind,
andererseits undhnlich zu Dokumenten anderer Cluster.

Diese Aufgabenstellung wird Clustering genannt. Eine eng verwandte Aufgabenstel-
lung ist die anschlielende Visualisierung der erzeugten Cluster in sogenannten Wissens-
landkarten. Auf diese Art und Weise ist es moglich, den gesamten Dokumentenbestand

beziiglich der enthaltenen Inhalte zu sichten, und anschlieflend zu katalogisieren.
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Auch im Falle einer Clusteraufgabe existiert eine Trainingsphase, in der der Cluster-
er alle vorhandenen Dokumente analysiert und eine Menge von Clustern bildet. In der
sich sofort an die Trainingsphase anschliefenden Produktivphase werden die analysierten
Dokumente den gebildeten Clustern zugewiesen. Der Unterschied zur Klassifikation beste-
ht darin, dass als Resultat der Trainingsphase die Kategorien synthetisch erzeugt werden,
wéhrend im Falle einer Klassifikationsaufgabe die Kategorien mit zugeordneten Doku-

menten gegeben sind.

2.5 Assoziative Suche

Ein weiteres Instrument zur Unterstiitzung von Retrieval ist die sogenannte Assoziative
Suche. Diese findet zu einem eingegebenen Freitext oder bereits gefundenen Dokumenten
weitere Dokumente mit d&hnlichem semantischen Inhalt. Mit Hilfe dieser Funktionalitét ist
eine Navigation entlang bereits gefundener Dokumente moglich. Méglicherweise findet ein
Benutzer recht schnell ein relevantes Dokument, es existieren aber noch einige weitere, die
mit den vorhandenen Operationen nicht gefunden werden. Eine assoziative Suche kann
folglich den Retrieval-Prozess erheblich erleichtern.

Im Vorlauf einer Assoziativen Suche muss das entsprechende Tool alle vorhandenen
Dokumente in einer Trainingsphase analysieren. Anschlieend — in der Produktivphase —

ist das Tool in der Lage, Assoziative Suchen durchzufiihren.

2.6 Schlussfolgerungen

Zusammenfassend sei nochmals die enorme wirtschaftliche Bedeutung eines effektiven Re-
trievals erwdhnt. Zur Unterstiitzung dieses Retrievalvorgangs existieren die drei vorgestell-
ten Verfahren, die die vorhandenen Dokumente inhaltlich erschlieflen, und somit effektiver
zugreifbar machen. Alle Verfahren bediirfen einer Trainingsphase, in der sie die vorhande-
nen Dokumente analysieren. In der anschlieBenden Produktivphase findet die eigentliche
ErschlieBung statt. Ebenfalls zeichnet alle Verfahren die Fahigkeit aus, Dokumente an-
hand ihrer inhaltlichen Verwandtschaft zu bewerten. Die Umsetzungen der verschiedenen
Erschliefungsformen liegen demzufolge eng beieinander.

Abschlielend sei kurz erwéhnt, dass die genannten Verfahren nicht nur im Zusammen-
hang mit Textdokumenten eine Bedeutung haben, sondern sie sind vielmehr auf beliebige
Informationsobjekte iibertragbar. Beispielsweise lassen sich Bilder oder Musikstiicke Kat-

egorien zuordnen.
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Kapitel 3

Ein konzeptuelles Modell der
inhaltlichen Erschlief3ung

In diesem Kapitel wird ein konzeptuelles Modell einer inhaltlichen ErschlieBung vorgestellt.
Dieses Modell beinhaltet die Représentierung der zu erschlieBenden Informationen als nu-
merische Vektoren. Die eigentliche ErschlieSung léasst sich als ein Prozess in drei Schrit-
ten beschreiben: Vektorerzeugung, Vektorvorverarbeitung und Vektoranalyse. Orthogonal
dazu existieren zwei unterscheidbare Phasen, in denen jeweils die genannten drei Schritte
nacheinander ablaufen. Als erstes ist eine Trainingsphase notwendig. In der nachfolgenden
Produktivphase erfolgen die Aktionen bzw. Entscheidung der Erschliefung.

Der Schwerpunkt der folgenden Ausfithrungen liegt auf der Ausfithrung des entwickelten
Modells. Die in den einzelnen Phasen des Modells anzuwendenden Algorithmen werden
nur kurz erwéhnt, zur Vertiefung werden Literaturreferenzen angegeben. Einen guten
Uberblick iiber eine grofie Zahl der erwihnten Algorithmen gibt [Seb99].

Ein &hnlicher Ansatz wie in der vorliegenden Arbeit wird in [Mou96] vorgestellt. Der
weitergehende Fokus dieser Arbeit liegt in der Umsetzung des Modells in einem objektori-

entierten Framework.

3.1 Datenmodell

Im folgenden Kapitel wird die Représentierung von Textdokumenten als numerische Vek-
toren eingefithrt. Diese Reprasentierungsform hat eine Reihe von wiinschenswerten Eigen-

schaften:

e Computer konnen speichereffizient mit numerischen Daten umgehen.

e Verschiedenartige Informationsobjekte lassen sich als Vektoren repriisentieren und

anschlieend auf die gleiche Art und Weise analysieren.

e Die Vektorreprasentierung ermoglicht Distanzbestimmungen in verschiedenen Metriken

9
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und somit Aussagen iiber Ahnlichkeiten zwischen Vektoren (und somit Information-
sobjekten).

e Es existiert eine grofle Anzahl von Algorithmen zur Analyse von Vektordaten (Klas-
sifikation, Clustering).

Ein numerischer Vektor wird als Objekt der Klasse Vector reprisentiert. Ein Objekt
vom Typ Vector verwaltet zusétzlich zu dem numerischen Werten des Vektors die ein-
deutige ID des repréasentierten Informationsobjekts. Im Falle einer Klassifikationsaufgabe
verwaltet ein Objekt vom Typ Vector zusétzlich die eindeutig ID der Kategorie, welcher
das Informationsobjekt zugehort.

Eine Menge von Vektoren wird von einem TrainingSet verwaltet (siehe Abbildung
4.5).

3.2 Phasen einer Erschliefflung

Wie bereits erwihnt, ldsst sich jede ErschlieBungsaufgabe in zwei Phasen unterteilen:

1. Trainingsphase,

2. Produktivphase.

Die Vorgénge in beiden Phasen verlaufen analog in drei voneinander unabhéngigen
Teilschritten.

Die Trainingsphase (siehe Abbildung 3.1) ist die Lernphase des Systems, in ihr ”lernt”
das System die vorhandenen Informationsobjekte und ihre Beziehungen untereinander
"kennen”. Der erste Schritt der Trainingsphase ist die Erzeugung einer Trainingsmenge
aus der Menge aller Informationsobjekte. Dieser Schritt heiffit Vektorerzeugung. Es wird
ein Vektor pro Informationsobjekt angelegt. An die Vektorerzeugung schlieit sich der
optionale Schritt der Vektorvorverarbeitung an. Dieser Schritt ist optional, es werden
beispielsweise fehlerhafte Vektoren entfernt, oder der Merkmalsraum wird verkleinert. Die
bis dato gebildete Trainingsmenge stellt die Grundlage des dritten Schrittes dar, der Vek-
toranalyse. In ihr erfolgt der eigentliche Lernvorgang.

Im Schritt der Vektoranalyse lernt eine untrainierte Vektormaschine die Merkmale der
zu erschliefenden Informationsobjekte, und liegt anschliefflend als trainierte Vektormas-
chine vor. In diesem Schritt unterscheiden sich die drei ErschlieBungsformen erstmals
voneinander. Dies wird im folgenden durch unterschiedliche einzusetzende Vektormaschi-
nen modelliert. Im Falle einer Klassifikationsaufgabe kommt ein Vektorklassifikator, im
Falle einer Clusteraufgabe ein Vektorclusterer und im Falle einer Assoziativen Suche eine
Ahnlichkeitssuchmaschine zum Einsatz (siehe Abbildung 3.2). Allen gemein ist, dass sie

im Laufe der Trainingsphase eine gegebene Trainingsmenge analysieren. Im Falle einer
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Abbildung 3.3: Produktivphase

Klassifikationsaufgabe werden Informationen iiber die Zugehétrigkeit der Trainingsobjekte
zu existierenden Kategorien bendtigt.

Mit Abschluss der Trainingsphase sind die Vektormaschinen in einem trainierten Zus-
tand, sie sind nun in der Lage, die jeweilige ErschlieBung vorzunehmen. Zusammenfassend
lasst sich die Trainingsphase also in die drei Teilschritte Vektorerzeugung, Vektorvorverar-
beitung und Vektoranalyse unterteilen.

In der nun folgenden Produktivphase (siehe Abbildung 3.3) soll ein bestimmtes Informa-
tionsobjekt erschlossen werden. Es laufen die gleichen Teilschritte wie in der Trainingsphase
ab. Zunéchst wird im Vektorerzeugungsschritt ein Vektor erzeugt, dieser wird anschlieBend
im Vektorvorverarbeitungsschritt vorverarbeitet. Anhand dieses gebildeten Vektors fiihrt
die jeweilige trainierte Vektormaschine die entsprechende Vektoranalyse durch.

In diesem Schritt wird das eigentliche Resultat der ErschlieBung erzeugt. Die Art
des Resultates hingt von der gewahlten ErschlieBungsart und damit von der gew&hlten
Vektormaschine ab. Ein Vektorklassifikator fallt Entscheidungen zugunsten existierender
Kategorien. Ein Vektorclusterer erzeugt zunichst eine bestimmte Anzahl synthetischer
Kategorien und ordnet anschlieBend zu erschlieBende Informationsobjekte diesen erzeugten
Kategorien zu. Als Resultat einer Assoziativen Suche wird eine bestimmte Anzahl dhnlicher
Informationsobjekte zuriickgeliefert.

Zusammenfassend kann man — jeweils in Trainings- und Produktivphase — die wesent-
lichen drei Schritte einer ErschlieBungsaufgabe erkennen:
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1. Vektorerzeugung,
2. Vektorvorverarbeitung (optional) und

3. Vektoranalyse.

Demzufolge gibt es drei Arten von vektorverarbeitenden Objekten, eine Art pro Teilschritt.
Diese Objekte werden im folgenden Vektormodule genannt (siehe Kapitel 4.8).

Die strikte Unterteilung einer Erschliefung in die genannten drei Schritte, und deren
unabhéngige Umsetzung, bringt die folgenden Vorteile mit sich:

e Verringerung der Komplexitét durch Zerlegung eines groflen Problems in drei kleinere.

e Die Art des Informationsobjektes ist nur im Schritt der Vektorerzeugung relevant.
Implementierungen der folgenden Schritte sind sofort auf alle vektorisierte Informa-

tionsobjekte anwendbar.

e Die Art der Erschliefung prigt sich nur im Vektoranalyseschritt aus. Demzufolge
konnen alle drei Arten der ErschlieBung ohne grolen Aufwand auf einmal vektorisierte
Informationsobjekte angewandt werden.

Die folgenden Abschnitte widmen sich den drei Teilschritten einer Erschlieung. Zuné&chst
wird in Kapitel 3.3 die Vektorerzeugung am Beispiel von Textdokumenten behandelt. Im
Kapitel 3.4 werden Verfahren der Vektorvorverarbeitung, eingehend auf die speziellen As-
pekte der ErschlieSung natiirlichsprachlicher Texte, erldutert. Abschliefend werden in den
Kapiteln 3.5.1, 3.5.2 und 3.5.3 Moglichkeiten der Vektoranalyse entsprechend der drei Er-

schlieBungsarten vorgestellt.

3.3 Vektorerzeugung

Im Vektorerzeugungsschritt werden Vektoren aus Informationsobjekten gewonnen. Die
Qualitdt der gebildeten Vektoren ist fiir die Qualitdt der anschlieBenden Erschlieung
mafigeblich, die Vektorerzeugung ist demzufolge ein wesentlicher Schritt einer jeden Er-
schlieBungsaufgabe. In der Trainingsphase wird aus einer Menge von Informationsobjekten
eine Trainingsmenge — ein Vektor pro Informationsobjekt — erzeugt, in der Produktivphase

aus einem einzelnen Informationsobjekt ein Vektor.

3.3.1 Informationsobjekte

In diesem Abschnitt soll der Begriff des Informationsobjektes niher beleuchtet werden. Ein
Informationsobjekt ist von einem bestimmten Typ und aggregiert eine fiir die ErschlieBung
relevante geordnete Menge von Features f;. In Abbildung 3.4 sind fiinf verschiedene Typen
von Informationsobjekten dargestellt.
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Abbildung 3.4: Typen von Informationsobjekten
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Abbildung 3.5: Featureselektoren

3.3.1.1 Isomorphe Informationsobjekttypen

Typen von Informationsobjekten sind isomorph, wenn sie die gleichen relevanten Typen von
Features f; haben. In Abbildung 3.4 sind die Typen dpa-news und reuters-news isomorph.
Da fiir eine ErschlieBung nur die Features mafigeblich sind, lassen sich die Informationsob-

jekte beider Typen auf die gleiche Art und Weise erschliefen.

3.3.1.2 Featureselektoren

Sogenannte Featureselektoren extrahieren die Features aus gegebenen Informationsobjek-
ten. Pro relevantem Feature f; gibt es einen Featureselektor. Als Beispiel ist in Abbil-
dung 3.5 der Informationsobjekttyp heise-Artikel mit dazugehérigen Featureselektoren
graphisch veranschaulicht. Dabei handelt es sich um Dokumente mit vier Features: ein-
er Uberschrift, einem Haupttext, einem Autor und einem Datum. Das Datum ist kein
fiir eine ErschlieBung relevantes Feature, demzufolge existiert kein Featureselektor der es

extrahiert.
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Vektorisierer fiir Strings

zu vektorisierendes
Feature Vektor

Abbildung 3.6: Stringvektorisierer

Bei Dokumenten des Typs Benutzer eines Wissensmanagementsystems aus Abbildung
3.4 kénnen die fiir eine ErschlieBung relevanten Features von Featureselektoren aus den
iiber Assoziationen erreichbaren Objekten gewonnen werden.

Der konkrete Typ der jeweils zu erschliefenden Informationsobjekte (Art und Anzahl
der Features) unterscheidet sich von ErschlieBungsaufgabe zu ErschlieBungsaufgabe. Die
Features repréisentieren die zu vektorisierenden Informationen. Diese sind im allgemeinen
von primitivem Typ (reelle Zahlen, Zeichenketten usw.). Zun&chst werden die Features
fi vektorisiert, anschlieBend wird die resultierende Gesamtvektorreprisentierung des In-
formationsobjektes aus den Teilvektorreprésentierungen gebildet. Dieser Vorgang wird im
Kapitel 3.3.3 néher erldutert.

Die Vektorisierung eines Informationsobjektes ldsst sich also in die Vektorisierung
der Features f; und die anschlieBende Bildung einer Gesamtvektorreprésentierung unter-

gliedern.

3.3.2 Vektorisieren von Features

In diesem Abschnitt wird die Bildung von Vektoren aus Features f; behandelt. Dies ist die
Aufgabe der sogenannten Vektorisierer.

Ein Vektorisierer erzeugt einen Vektor anhand der gewichteten Features f;. Diese
Gewichtung wird durch ein 7; € R ausgedriickt. Die Aufgabe eines Vektorisierers lésst

sich also formal beschreiben durch:

0 =g(mfi +nafi + .. + k).

In Abbildung 3.6 ist der einfache Fall eines Vektorisierers, der das Feature Uberschrift
vektorisiert, graphisch dargestellt. In diesem Falle ist n; = 1.0. In Abbildung 3.7 erzeugt
der selbe Vektorisierer einen Vektor aus zwei Features, es ist n; = 2.0 und 7y = 1.0,
entsprechend der vermutlich héheren Relevanz des Features Uberschrift. Der Fall, dass ein
Vektorisierer aus mehreren gewichteten Features einen Vektor erzeugt, ist im allgemeinen
recht selten und macht auch nur fiir bestimmte Informationstypen Sinn. Wie dies im
speziellen ausgestaltet wird, héngt vom konkreten Vektorisierer ab.

Allgemein kann man sagen, dass diese Form der Bildung eines Vektors angewendet
werden sollte, wenn alle verwendeten Features f; einen (moglicherweise unterschiedlich
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Abbildung 3.7: Stringvektorisierer mit zwei Attributen

wichtigen) Beitrag zu einem Aspekt des Informationsobjektes beitragen.

Im anderen Falle — die Attribute leisten voneinander unabhéngige Beitridge zum Inhalt
des gesamten Informationsobjektes — wird pro Feature ein Vektorisierer eingesetzt.

Wie bereits erwihnt, sind die Features eines Informationsobjektes meist von primitivem
Typ. Im einfachsten Falle handelt es sich um eine reelle Zahl. In diesem Falle wird vom
Vektorisierer in der Trainingsphase, wie in der Produktivphase, ein Vektor der Dimension
eins mit dem entsprechenden Wert erzeugt. Ein weiteres recht einfaches Beispiel ist ein
Features, welches diskrete nominale Informationen reprisentiert — beispielsweise das Alter
eines Menschen. Mogliche Werte sind: jung, mittel, alt. In der Trainingsphase werden alle
Features gelesen und jeder Ausprigung wird ein numerischer Wert zugeordnet, beispiel-
sweise (jung; 0), (mittel; 1) und (alt; 2). Die entsprechende Trainingsmenge mit Vektoren
der Dimension eins wird erzeugt, und die Zuordnungsinformationen werden gespeichert.
In der Produktivphase erzeugt der Vektorisierer zu jedem Feature ebenfalls einen Vektor
der Dimension eins mit dem Wert der entsprechenden Zuordnung.

In der Trainingsphase werden also Vektoren erzeugt und Informationen gesammelt.
Anhand dieser Informationen kénnen in der Produktivphase Vektoren erzeugt werden. In
jedem Falle stimmen die Dimensionen der in Trainings- und Produktivphase erzeugten

Vektoren iiberein.

3.3.2.1 Textindexierung

Da die Erschliefung von natiirlichsprachlichen Texten in dieser Arbeit eine Sonderstel-
lung einnimmt, wird im folgenden die Vektorisierung fiir Features, die natiirlichsprachliche
Texte in Form einer Zeichenkette reprisentieren, erldutert. In der Trainingsphase liegen n
natiirlichsprachliche Texte vor. Zundchst werden die Texte vorverarbeitet. Es gibt die in
Abbildung 3.8 dargestellten optionalen Méglichkeiten der Vorverarbeitung.

Im ersten Schritt werden die sogenannten Stoppworter entfernt. Dies sind inhaltsleere
Worter (Artikel, Pronomina, Prépositionen, Adverbien, Konjunktionen), sowie weitere von
der Indexierung ausgeschlossene Woérter.

In einem weiteren Schritt, der sogenannten Wortstammbildung werden die vorhande-
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Stoppworter Text' Wortstamm- Text"
I R
entfernen bildung

Abbildung 3.8: Vorverarbeitung von Texten

nen konkreten Wortformen auf ihre grammatische Grund- oder Stammform zuriickgefiihrt.
Dies kann im einfachsten Fall anhand von Regeln realisiert werden. Fiir englischsprach-
liche Texte existieren eine Reihe von gut funktionierenden Algorithmen. Der am weitesten
verbreitete ist der Algorithmus von Porter ([Por80]). Aufgrund von Ausnahmen und
Mehrdeutigkeiten vieler Worter ist die Wortstammbildung in der deutschen Sprache durch
allgemeine Regeln schwer moglich und fehleranfillig ([WSS97]). Alternativ existiert die
Moglichkeit einer worterbuchgesteuerten Wortstammbildung. Der Nutzen der Wortstamm-
bildung ist jedoch umstritten, da die statistischen Eigenschaften der Terme verdndert wer-
den. Sie wird nicht von allen Systemen verwendet.

Aus den vorverarbeiteten Texten werden nun Vektoren gebildet. Formal betrachtet
bedeutet dies, dass aus natiirlichsprachlichen Texten dj, ..., d;, ..., d, numerische Vektoren

ULy eeey Uy y -y Uy, gebildet werden. Dabei ist:

V14
T (di) = | vri
(%

Die Anzahl verschiedener Worte im gesamten Dokumentenraum ist gleich r, und vg; € R
ist ein Maf fiir den Beitrag des k-ten Terms zum Inhalt des Dokumentes d;. Im einfachsten
Falle entspricht vg; der Haufigkeit des Vorkommens des k-ten Terms im i-ten Dokument.

Es existieren ebenfalls Vorschldge einer ambitionierteren Représentierung natiirlich-
sprachlicher Texte. In den durchgefiihrten Arbeiten ([ADW94], [Lew92]) wurden Grup-
pierungen von mehreren Wértern als Indexierungssprache verwendet, die erzielten Ergeb-
nisse zeigten jedoch keine erhdhte Retrievalqualitdt. Die Erkldrung dafiir mag sein, dass
vorhandene Vorteile durch die semantisch hherwertige Représentierung durch Verschlechter-
ung der statistischen Eigenschaften verloren gehen.

3.3.3 Bildung des Gesamtvektors

Der Grundgedanke einer Erschliefung im Sinne dieser Arbeit besteht in der Vektorreprésen-
tierung verschiedenartigster Informationsobjekte. Die Konstruktion eines numerischen
Vektors @ in Abhéingigkeit von einem Informationsobjekt ist dementsprechend eines der
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Abbildung 3.9: Vektorerzeugung

Kernkonzepte einer jeden ErschlieBung. Wie bereits dargelegt, werden zunichst die At-
tribute A; von den Featureselektoren extrahiert. Zugeordnete Vektorisierer bilden an-
schlieBend Teilvektoren ¥, aus denen dann der Gesamtvektor 7 gebildet wird. Als let-
ztes wird der resultierende Gesamtvektor @ durch Zusammensetzen der Teilvektoren v}
gebildet:

o7

=

U2
v =

Un

3.3.4 Zusammenfassung

Der Schritt der Vektorerzeugung lésst sich wiederum in zwei Vorgénge unterteilen. Zuerst
werden alle Attribute eines Informationsobjektes vektorisiert. In einem zweiten Schritt
wird der Gesamtvektor aus den erzeugten Teilvektoren gebildet. Ein gesamter Beispielvor-
gang ist in Abbildung 3.9 dargestellt. Das Informationsobjekt besteht aus drei relevan-
ten Features: Uberschrift, Haupttext und Autoren. Die Attribute werden mit Hilfe von
Featureselektoren gewonnen und anschliefend von Vektorisierern zu Vektoren weiterver-
arbeitet. Da die Uberschrift und der Haupttext einen gemeinsamen Beitrag zum Inhalt
des Dokumentes beitragen, werden sie mit dem selben Vektorisierer verarbeitet. Die Au-
torschaft stellt einen zus#tzlichen Aspekt dar, sie wird von einem eigenen Vektorisierer
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Abbildung 3.10: Vektorvorverarbeitung in der Trainingsphase
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Abbildung 3.11: Vektorvorverarbeitung in der Produktivphase

vektorisiert.
Die entstehenden Teilvektorrepriasentierungen werden in einem letzten Schritt zu einem

resultierenden Vektor zusammengesetzt.

3.4 Vektorvorverarbeitung

Im zweiten Schritt einer ErschlieBungsaufgabe werden die als Resultat der Vektorerzeugung
gewonnenen Vektoren vorverarbeitet. Dies geschieht durch sogenannte Prdprozessoren.

In der Trainingsphase wird vom Préprozessor eine gegebene Trainingsmenge verarbeit-
et, und eine Trainingsmenge als Resultat zuriickgeliefert (siehe Abbildung 3.10). In der
Produktivphase besteht die Aufgabe eines Préprozessors darin, einen einzelnen gegebenen
Vektor entsprechend zu verarbeiten (siehe Abbildung 3.11).

Es gibt folgende Arten der Vorverarbeitung:

e Entfernung von fehlerhaften Vektoren (siehe Kapitel 3.4.1).
e Einfache mathematische Abbildungen (siehe Kapitel 3.4.2 und 3.4.4).

e Merkmalsreduktion (siehe Kapitel 3.4.3).

Die vorgestellten Arten der Vektorvorverarbeitung sind zueinander orthogonal, es konnen
mehrere Vorverarbeitungsschritte hintereinander durchgefiihrt werden, die in ihrer Gesamt-
heit dann die komplette Vektorvorverarbeitung bilden. Beispielsweise ist in Abbildung 3.12
eine Vektorvorverarbeitung in der Produktivphase dargestellt, in der zun&chst eine Merk-
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Abbildung 3.12: Vektorvorverarbeitung in zwei Schritten
malsreduktion und anschliefend eine Gewichtung stattfindet.

3.4.1 Ausreiflerbehandlung

Zunéchst miissen eventuelle Ausreifler erkannt werden, anschlieflend gibt es verschiedene
Moglichkeiten der Behandlung. Eine eingehendere Behandlung dieser Moglichkeiten wird
in [Run00] durchgefiihrt.

3.4.2 Gewichtung

Als Resultat des in 3.3.2.1 vorgestellten probabilistischen Ansatzes liegen Vektoren w;(d;)
vor, deren Werte wy; der Anzahl Vorkommen des k-ten Terms im i-ten Dokument entsprech-
en. Die gewonnenen Vektoren werden anschliefend gewichtet, um den unterschiedlichen
Beitrégen der Terme zum Inhalt der Dokumente gerecht zu werden (siehe auch [Sal89]).
Eine iibliche Wahl ist der Inverse Document Frequency Algorithmus:
D,
Wk = Wg; log (#(T?k‘j) ;

wobei |Dg| die Menge aller Dokumente ist, und #(dg) die Anzahl von Dokumenten
in Dy meint, in denen der Term ¢; mindestens einmal vorkommt. Der Hauptgedanke
dieses Algorithmus’ besteht darin, hdufiger vorkommende Terme geringer zu gewichten als

seltenere.

3.4.3 Merkmalsreduktion

Die Menge unterschiedlicher Terme in einem groflen Dokumentenstamm kann mehrere hun-
derttausend erreichen. Daraus ergeben sich sehr hochdimensionale Vektoren, deren Analyse
selbst mit effizienten Algorithmen undurchfiihrbar ist. Auflerdem zeigen Untersuchungen,
dass die vorkommenden Terme zu unterschiedlichen Anteilen zum semantischen Gehalt
eines Dokumentes beitragen ([Sal89]). Eine Methode zur Losung dieser Probleme ist die
sogenannte Merkmalsreduktion. Es existieren eine Reihe von vorgeschlagenen Algorith-
men, die sich folgendermaflen klassifizieren lassen:
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e Lokale Merkmalsreduktion: die durchgefiihrte Reduktion erfolgt spezifisch pro Kate-

gorie.

e Globale Merkmalsreduktion: es wird eine globale Reduktion fiir alle Kategorien durch-

gefiihrt.

Die Entscheidung zugunsten einer lokalen oder globalen Merkmalsreduktion ist un-
abhéngig von der Wahl des verwendeten Algorithmus. Ein weiterer Gesichtspunkte unter-
scheidet beziiglich der Art der Reduktion:

e Term Selection: es wird eine Teilmenge aller Terme ausgewahlt

e Term Extraction: die resultierende Menge von Termen wird als Resultat einer Trans-

formation oder Kombination aus den originalen Termen gewonnen.

3.4.3.1 Term Selection

Die im folgenden vorgestellten Algorithmen benutzen unterschiedliche Kriterien f(tg,ci),
anhand derer die inhaltliche Relevanz eines Terms ¢ in einer Kategorie ¢; gemessen wird.
Wird eine lokale Merkmalsreduktion durchgefiihrt, so ist f(tx,c;) schon das Kriterium,
anhand dessen entschieden wird. Im Falle einer globalen Merkmalsreduktion gibt es die

folgenden Moglichkeiten der Bildung eines Kriteriums:
e Summe iiber alle Kriterien: fsum(tx) = > ivy f(tr, i),
e gewichteter Durchschnitt: fayq(tx) = > iy f(tk, ci)P(ci),
e Maximumbildung: fmax(tx) = max f(tx, ¢;).

Liegt der Wert f(tx) unterhalb einer vorgegebenen Schwelle, werden alle Werte der
Dimension k£ aus der Trainingsmenge entfernt.

Document Frequency (DF) Die Document Frequency f(tx,c;) = DF (t, ;) = P(tx |
¢;) eines Terms t; und einer Kategorie ¢; gibt an, in wie vielen verschiedenen Dokumenten
d; einer Kategorie ein Term t; vorkommt. Die Grundannahme ist, dass seltene Terme
weniger semantische Relevanz haben. DF ist die einfachste Form der Merkmalsreduktion.

Information Gain (IG) Mit dem Information Gain eines Terms berechnet man den In-
formationsgewinn, den das Vorhandensein eines Terms fiir die Vorhersage der zugehdrigen
Kategorie mit sich bringt. Der Information Gain eines Terms t; bzg. der Kategorie

¢; berechnet sich zu:

F(th: ) = TGt ) = Pt i) log sy + P, ) 1og pes.

Die Zeitkomplexitdt der Berechnung der Entropien betrigt O(rm), wobei r die Anzahl
verschiedener Terme ist und m die Anzahl vorhandener Kategorien.
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Mutual Information (MI) Die Mutual Information eines Terms berechnet sich zu:

f(tks ci) = MI(tg,ci) = log PZkt)k]’Dc(ici).

x? statistic (CHI) Der Chi-square Wert eines Terms berechnet sich zu:

24 gy — IPUe) P E) Pl ) PExse)]
X (tk, i) = P(tx)P(tx)P(ci)P(c;) '

Vergleich der Algorithmen Ein Vergleich der Leistungsfahigkeit der Algorithmen wurde
in [YP97] durchgefiihrt. Es ergaben sich sehr gute Resultate fiir DF, IG und CHI.

3.4.3.2 Term Extraction

Mit Mitteln der Term Eaxtraction wird aus einer gegebenen Menge von r Termen eine
neue, kleinere Menge von 7/ < r synthetischen Termen gewonnen. Der Grundgedanke
dieser Ansétze besteht darin, dass sich die originalen Terme aufgrund der Eigenschaften
natiirlichsprachlicher Texte (Synonyme, Homonyme usw.) als Grundlage einer Représentier-
ung nur bedingt eignen. Die als Resultat der Extraktion erzeugten Terme weisen die
angesprochenen problematischen Eigenschaften zu einem kleineren Teil auf. Es gibt zwei
Ansétze zur Durchfithrung einer Term Extraction: Term Clustering und Latent Semantic

Indexing.

Term Clustering ordnet Terme mit einem grolen Grad semantischer Abhingigkeit in
Clustern an, und die erzeugten Cluster werden als synthetische Terme verwendet. Es lassen
sich zwei unterschiedliche Verfahren unterscheiden:

e unsupervised (siehe [LJ98] und [Lew92]) und

e supervised (siehe [BM98)).

Latent Semantic Indexing erzeugt einen niedrigdimensionaleren Merkmalsraum durch
Kombination der originalen Merkmale (siehe [SHP95]).

3.4.4 Normalisierung

Die gewichteten Vektoren werden oftmals normalisiert, um eine Gleichbehandlung langer

und kurzer Dokumente zu erméglichen:

L Wk
Wpg =

> em1(wsi)? '
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3.5 Vektoranalyse

Die Vektoranalyse ist der jeweils letzte Schritt, sowohl der Trainings- als auch der Produk-
tivphase. Die Vektoranalyse wird von der sogenannten Vektormaschine durchgefiihrt. In
der Trainingsphase wird die Vektormaschine mit einer in Vektorerzeugung und -vorverarbeit-
ung erzeugten Trainingsmenge trainiert. Die Art dieses Trainings unterscheidet sich fiir
unterschiedliche ErschlieBungsformen. Die eigentliche ErschlieBung eines Informationsob-
jektes erfolgt dann in der Produktivphase anhand eines erzeugten Vektors. Die getroffenen
Entscheidungen unterscheiden sich ebenfalls fiir unterschiedliche ErschlieBungsformen.

3.5.1 Klassifikation

Im Falle einer Klassifikationsaufgabe analysiert der Klassifikator die Zugehdorigkeit eines
Vektors zu den existierenden Kategorien und versucht Informationen iiber statistische
Verteilungen der Vektoren in den Kategorien zu erlangen. In der Produktivphase ein-
er Klassifikationsaufgabe macht die Vektormaschine Aussagen iiber die Zugehorigkeit des
gebildeten Vektors (und damit des dazugehérigen Informationsobjektes) zu einer der gelern-
ten Kategorien. Im folgenden werden kurz die gebrduchlichsten Klassifikationsalgorithmen
beschrieben.

Ein Vergleich der Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen im Kontext einer Textk-
lassifikationsaufgabe wurde in [Yan99] und [YL99] durchgefiihrt.

3.5.1.1 Bayes Klassifikator

Diese Klassifikatoren nutzen das Bayessche Theorem, welches Aussagen iiber bedingte
Wahrscheinlichkeiten trifft. Die Einzelheiten dieser Algorithmen werden in [Sch96| vorge-
stellt.

3.5.1.2 k-Nearest-Neighbor (kNN)

Ein kNN-Klassifikator findet zu einem gegebenen Vektor die k néchsten Vektoren. Auf-
grund der Klassenzugehorigkeit der £ Vektoren wird die Klassifikationsentscheidung getrof-
fen. Der einfachste algorithmische Ansatz zur Realisierung eines kNN-Klassifikators ist
die Distanzberechnung zwischen allen Trainingsvektoren und dem gegebenen Vektor. Die
damit verbundenen Performanceprobleme sind offensichtlich. Fiir niedrigdimensionale
Riume (Dimension<™20) existieren Algorithmen die in der Trainingsphase Datenstruk-
turen aufbauen, wodurch ein effizienter Zugriff erméglicht wird (siehe [KS97] und [BEK 98)).

Fiir hochdimensionale R&dume ist bisher keine effiziente Lésung des Problems bekannt,

es existieren jedoch Ansétze zur Losung des Problems der Approximate Nearest Neighbor
Search (siehe [K1e97], [KOR98] und [IM98]).
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3.5.1.3 Support Vector Machine

Der Grundgedanke der Support Vector Machines besteht in einer bestmdglichen (auch
nichtlinearen) Separierung des Raums. Die Details dieses Verfahrens werden in [Bur9g]
dargelegt. Die erzielten Resultate zeigen das grole Potential dieses Algorithmus auf (siehe
dazu [Joa98b], [Joa98a|, [Joa99], und [SBSI8|).

3.5.2 Clustering

Ist die ErschlieSung eine Clusteraufgabe, so analysiert die Vektormaschine die Verteilung
der Vektoren in der erzeugten Trainingsmenge. Informationen iiber Zugehdorigkeiten zu
Kategorien sind nicht vorhanden und werden auch nicht benétigt, gilt es doch genau diese
zu synthetisieren. Resultat des Trainings ist eine trainierte Vektormaschine, die intern
Cluster gebildet hat, und die Vektoren der Trainingsmenge diesen Clustern zuordnen kann.

In der Produktivphase wird zunéchst pro Cluster eine neue Kategorie erzeugt. An-
schliefend werden die Vektoren aller Informationsobjekte vom Vectorclusterer analysiert
und den neu erzeugten Kategorien zugeordnet. Die Vektormaschine ist ebenfalls in der
Lage, neue vektorisierte Informationsobjekte den Kategorien zuzuordnen.

Verwendete Algorithmen werden u.a. in [Run00] und in [WF99] beschrieben.

3.5.2.1 Visualisierung

Eine weitere Aufgabenstellung ist die Visualisierung der gefundenen Cluster und der en-
thaltenen Dokumente. Ein solches Vorgehen wird in [MHO0O0] und [DK98] beschrieben.

3.5.3 Assoziative Suche

Im Falle einer Assoziativen Suche werden Informationen iiber Zugehorigkeiten zu Kate-
gorien ebenfalls nicht bendtigt. Die Ahnlichkeitssuchmaschine ?merkt” sich in der Train-
ingsphase die Verteilung der Vektoren der Trainingsmenge. In der Produktivphase findet
die Vektormaschine zu einem gebildeten Vektor (einem zu erschlielenden Informationsob-
jekt) eine Reihe von Vektoren (Informationsobjekten), deren Abstand entsprechend eines
bestimmten Distanzmafles minimal ist.

Die zur Realisierung benétigte Funktionalitét ist die eines kNN-Klassifikators, es werden

jedoch die gefundenen Vektoren (Informationsobjekte) direkt zuriickgeliefert.

3.6 Zusammenfassung

Eine ErschlieBungsaufgabe unterteilt sich in zwei Phasen, die Trainings- und die Produk-
tivphase. In beiden Phasen lassen sich drei voneinander unabhéngige Teilschritte abgren-
zen: die Vektorerzeugung, die Vektorvorverarbeitung und die anschliefende Vektoranal-
yse. Konkrete ErschlieBungsaufgaben unterscheiden sich hinsichtlich der Art der zu er-
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schlielenden Informationsobjekte und der konkreten Erschliefungsaufgabe (Klassifikation,
Clustering oder Assoziative Suche). Die Auswirkungen dieser beiden Abhingigkeiten auf
eine konkrete Umsetzung lassen sich einzelnen Teilschritten zuordnen. Der Teilschritt der
Vektorerzeugung hingt von der Art der zu erschlieBenden Informationsobjekte ab. Eine
Implementierung des Teilschrittes der Vektoranalyse hingt von der Art der Erschliefung
ab. Die Vektorvorverarbeitung ist ein generischer Teilschritt.

Eine softwaretechnische Umsetzung der genannten ErschlieSungsformen sollte die genan-

nten drei Teilschritte einer Erschliefung voneinander abgrenzen.
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Kapitel 4

Softwaretechnische Umsetzung -
ADF

Als softwaretechnische Umsetzung der im vorangegangenen Kapitel geschilderten Schritte
einer Erschliefungsaufgabe empfiehlt sich ein Framework. Im Rahmen dieser Diplomar-
beit wurde ein objektorientiertes Framework konzipiert und in Java implementiert. Das
Framework trigt den Name ADF - Asset Discovery Framework.

In diesem und im n&chsten Kapitel wird das Design des ADF vorgestellt. Zunéchst
folgen in Abschnitt 4.1 einige Betrachtungen zu Frameworks im allgemeinen. Im Abschnitt
4.2 werden die an das Framework gestellten Anforderungen geschildert.

Anschlielend werden die Umsetzungen der drei Teilschritte einer ErschlieBungsaufgabe
in ADF erldutert.

4.1 Frameworks

Zentrale Ziele der Software-Entwicklung sind Wiederverwendbarkeit und Wartbarkeit. Frame-
works stellen einen Beitrag zur Verwirklichung dieser Ziele dar. Ralph E. Johnson definiert

ein Framework folgendermafien [JF88]:

?Ein Framework ist eine Menge von Klassen, die ein abstraktes Design fiir Lésungen zu

einer Familie verwandter Probleme enthalten/..]”

Ein Framework grenzt sich von einer Klassenbibliothek dadurch ab, dass zwischen den
Klassen vielfdltige Beziehungen existieren. Diese Beziehungen stellen das abstrakte De-
sign dar. Konkrete Anwendungssysteme werden im wesentlichen durch Komposition und
Konkretisierung existierender Klassen des Frameworks erstellt. Daraus ergibt sich, dass
der Entwurf, der durch die abstrakten Klassen des Frameworks und deren Beziehungen
untereinander gegeben ist, wiederverwendet werden kann. Ein Framework ist also eine

vorgefertigte Struktur eines konkreten Systems.

27
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Weiterhin verfiigen Frameworks iiber eine eigene Ablaufsteuerung, der Grundsatz lautet:
”The Framework calls you, don’t call the framework.” Der eigene erstellte Code spezifiziert
lediglich das Verhalten des Frameworks an bestimmten Stellen, die Verantwortlichkeit zur

Ablaufsteuerung liegt beim Framework.

4.1.1 Klassifizierung von Frameworks

Frameworks lassen anhand verschiedener Gesichtspunkte klassifizieren. Eine Mdglichkeit
ist die Klassifizierung nach der Problemdoméne, die das Framework abbildet [Nem97]:

e Application Frameworks bilden das architektonische Geriist einer Anwendung.
Beispielhaft seien Application-Frameworks fiir grafische Benutzeroberflichen (GUIs)
genannt, welche Standard-Funktionalitdten, die von allen Anwendungen mit grafisch-
er Benutzeroberfliche verwendet werden, unterstiitzen. Ein Application-Framework
ist unabhéngig von der Problemdoméne. Ein Beispiel ist das Application-Framework
Open Windows Look (OWL) von Borland.

e Domain Frameworks liefern eine Losung fiir ein bestimmtes Anwendungsgebiet,
beispielsweise das Finanzwesen.

e Support Frameworks kapseln Dienste fiir die betriebssystemnahe Programmierung
(z.B. Dateizugriff, Datenbankanbindung oder Kommunikationsdienste).

Eine weitere Klassifikationsmdglichkeit ist die Art und Weise der Anpassung des Frame-
works an konkrete Aufgabenstellungen (siehe [JF'88]). Die Punkte, an denen ein Framework

angepasst wird werden Hot Spots genannt. Es existieren folgende Arten von Frameworks:

e White-Box Frameworks werden durch Konkretisierung vorhandener abstrakter
Klassen instanziiert. Zu erstellende konkrete Subklassen spezifizieren das Verhalten
des Systems durch Uberschreiben von Methoden. Vorteilhaft ist die grofie Flexi-
bilitdt von White-Box Frameworks, andererseits ist eine detaillierte Kenntnis iiber
die Klassenstruktur notwendig.

e Black-Box Frameworks stellen eine Menge direkt zu benutzender Klassen zur
Verfiigung, die zur Instanziierung des Frameworks lediglich ausgewéhlt und konfig-
uriert werden miissen. Es ist kein Wissen iiber die innere Struktur des Frameworks
notwendig, andererseits sind Black-Box Frameworks nicht so flexibel anpassbar wie
White-Box Frameworks.

e Glass-Box Frameworks sind eine Kombination aus den genannten Framework-
typen. Zur Instanziierung werden sowohl Komposition als auch Konkretisierung ver-

wendet.
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4.1.2 Vorteile von Frameworks

e Der Einsatz von Frameworks erlaubt die Wiederverwendung von Programmentwurf

und -code auf einer hoheren Ebene, als dies andere Strategien erlauben. Dies fiihrt zu
deutlich verringerten Entwicklungszeiten fiir konkrete Anwendungen (Reduced time

to market).

Die auf Basis eines Frameworks erstellten Anwendungen unterscheiden sich nur in
relativ geringen Teilen ihres Codes. Die Wartung des Codes beschréinkt sich somit

auf kleinere iiberschaubarere Programmteile.

Aufgrund der Wiederverwendung des Frameworkcodes verbessert sich dessen Qualitat

im Laufe der Zeit.

4.1.3 Nachteile

e Die Entwicklungszeit eines Frameworks liegt deutlich iiber der einer normalen Ap-

4.2

plikation. Die Entwicklung eines Frameworks lohnt sich nur dann, wenn eine Reihe

von Anwendungen auf Basis des Frameworks erstellt werden sollen.

Aufgrund der vorhandene Eigendynamik eines Frameworks ist die Einarbeitungszeit
relativ lang. Es existiert keine allgemein anerkannte Art und Weise der Dokumenta-

tion eines Frameworks.

Anforderungen an das ADF

Anpassbarkeit an verschiedenste Anwendungen

Das erstellte Framework ADF soll den Prozess der Erschliefung von Information-
sobjekten unterstiitzen. Die Grundidee der ErschlieBung besteht in der Erzeugung
einer Vektorreprisentierung der Informationsobjekte, deren Vorverarbeitung und an-
schlieBender Analyse. Die vorgestellte Vorgehensweise ist auf beliebige Typen von
Informationsobjekten anwendbar. Das erstellte Framework ADF soll sich leicht an
Anwendungen, die um ErschlieBungsfunktionalititen erweitert werden sollen, an-
passen lassen. Dies kann man sich wie in Abbildung 4.1 dargestellt vorstellen. Die
offensichtliche Kommunikation zwischen Framework und Anwendung im Verlauf ein-
er ErschlieBung beschrinkt sich auf zwei Félle. Die Anwendungen liefern die zu
erschlielenden Informationsobjekte, und das Framework liefert die Resultate der Er-
schliefungsaufgabe an die Anwendung zuriick (siehe Abbildung 4.2).

Modulare Unterstiitzung des ErschlieBungsprozesses

Da sich ein ErschlieBungsprozess, wie in Kapitel 3.2 dargestellt, in drei Schritte un-
terteilen ldsst, miissen die drei Schritte Vektorerzeugung, Vektorvorverarbeitung und

Vektoranalyse voneinander abgegrenzt und einzeln unterstiitzt werden.
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Abbildung 4.1: ADF mit verschiedenen Anwendungen

infoAsset Broker

Anwendung

Informationsobjekte
i
1
Resultate der ErschlieBung

ADF

Abbildung 4.2: Kommunikation zwischen Framework und Anwendung

3. Multilingualitét

Eine weitere Forderung ergibt sich aus der Sonderstellung, die die ErschlieBung
natiirlichsprachlicher Texte einnimmt. Es ist wiinschenswert, Texte verschiedener
Sprachen transparent zu erschlielen. Das System soll erkennen, in welcher Sprache
ein Text verfasst ist, und entsprechend unterschiedlich behandeln.

. Verschiedene Informationsobjekttypen

Weiterhin soll das Framework die Fahigkeit haben, mehrere verschiedene isomorphe
Typen von Informationsobjekten (siehe Kapitel 3.3.1.1) transparent zu erschlieflen.
Die verschiedenen Typen haben alle die gleichen Typen von Features, demzufolge

lassen sie sich in der gleichen Art und Weise erschlielen.

. Performance

Die Akzeptanz eines durch Erschliefung unterstiitzten Retrievalprozesses hingt ent-
scheidend von der moglichen Arbeitsgeschwindigkeit und vom Ressourcenverbrauch
ab. Die Notwendigkeit effizienter Algorithmen und entsprechender Datenstrukturen

liegt auf der Hand.
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Abbildung 4.3: Uberblick iiber wichtige Klassen von ADF

4.3 Klassen und Pakete

Einen groben Uberblick iiber die wichtigsten Klassen von ADF gibt das UML-Klassendia-
gramm in Abbildung 4.3. Die im Diagramm dargestellten Klassen und ihre Abh#ingigkeiten
werden im folgenden naher erklirt. Das Diagramm soll im folgenden als Uberblicksdarstell-

ung dienen. Die zwei verschiedenen Arten von Hot Spots sind gekennzeichnet.

In Abbildung 4.4 sind die entstandenen Java-Packages und ihre Abhéngigkeiten untere-

inander dargestellt.

4.4 Vektorreprasentierung

Der Ansatz einer Erschliefung von Informationsobjekten mit ADF besteht in der Représen-
tierung von Informationsobjekten durch numerische Vektoren. In diesem Abschnitt wird

die softwaretechnische Umsetzung dieser Vektorrepréisentierung erldutert.

Ein Vektor wird in ADF durch ein Objekt der Klasse Vector représentiert. Die im
Verlauf einer Trainingsphase erstellte Menge von Vektoren wird durch ein Objekt der Klasse
TrainingSet reprasentiert. Dies ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Ein Vektor kann sowohl
allein, als auch als Teil einer Trainingsmenge existieren.
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Abbildung 4.4: Packagediagramm

TrainingSet o—— Vector

Abbildung 4.5: Konzeptuelles Klassendiagramm Trainingset-Vektor
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4.4.1 Anforderungen an die Représentierung

Aufgrund der zentralen Bedeutung der Vektorreprisentierung werden hohe Anforderungen
an eine effiziente Umsetzung gestellt. Eine effiziente Realisierung héngt im wesentlichen
von den verwendeten Datenstrukturen und Algorithmen ab.

Konzeptuell besteht ein Vektor w aus einer geordneten Menge von reellen Zahlen:

w1
W == Wi,

Wy

Fiir die Elemente w; gilt ganz allgemein w; € R. Die an eine Datenstruktur gestellten
Anforderungen lassen sich in die zwei Teilaspekte Platzbedarf und Zeitbedarf untergliedern.

Der Platzbedarf héngt in erster Linie von der Représentierung der Elemente des Vektors
ab, darauf wird im folgenden in Kapitel 4.4.1.1 néher eingegangen. Weiterhin ergeben sich
Optimierungsspielrdume aus dem Grad der Spérlichkeit des zu représentierenden Vektors.
Im Falle der ErschlieBung von Textdokumenten ist mit sehr spérlich besetzten hochdimen-
sionalen Vektoren zu rechnen. Dies kann durch entsprechende Datenstrukturen ausgenutzt
werden.

Der zweite Aspekt ist der Zeitbedarf fiir bestimmte Operationen. Mégliche Operationen
sind einerseits das Einfiigen von Elementen beim Erzeugen der Vektoren und andererseits
das Zugreifen auf Elemente des Vektors zur anschlieenden Manipulation.

Es besteht im allgemeinen ein Zielkonflikt zwischen verschiedenen Kriterien, es ist nicht
moglich, eine Datenstruktur geméf aller Kriterien gleichzeitig zu optimieren. Daraus ergibt

sich die Forderung nach verschiedenen Représentierungen.

4.4.1.1 Verwendeter Datentyp

Zunichst ist eine Entscheidung iiber die Représentierung der Elemente w; zu treffen.
Diese Entscheidung hat in erster Linie Einfluss auf den benétigten Platzbedarf der Vektor-
reprasentierung. In Java existieren vier verschiedene primitive Datentypen zur Représentier-
ung ganzzahliger numerischer Zahlen (long, int, short und byte) und zwei primitive Da-
tentypen zur Reprisentierung von FlieSkommazahlen (double und float). Diese Daten-
typen unterscheiden sich durch den Platzbedarf und den abbildbaren Wertebereich bzw.
die erreichte Genauigkeit. In ADF existieren Implementierungen von Vektoren fiir die

primitiven Datentypen double, float und short.

4.4.1.2 Datenstruktur

Die zweite zu treffende Entscheidung ist vom verwendeten Datentyp unabhéngig und be-
trifft die Art und Weise der Speicherung der Elemente. Die naheliegendste Losung ist die
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Speicherung in einem Array. Diese Losung erfiillt sicherlich fast alle Forderungen nach ef-
fizientem Zugriff und Manipulation der Elemente. Im Falle eines spérlich besetzten Vektors
ist eine solche Datenstruktur jedoch platzineffizient. In einem solchen Falle empfiehlt es
sich, lediglich die Elemente mit Werten ungleich 0 zu speichern. Hierfiir gibt es wiederum
verschiedene Moglichkeiten, auf die jedoch an dieser Stelle nicht weiter eingegangen werden
soll. In Abhéngigkeit von der verwendeten Datenstruktur unterscheiden sich die effizienten
Zugriffsmoglichkeiten auf die reprisentierten Daten.

Als Schlussfolgerung ldsst sich feststellen, dass eine hohe Flexibilitéit beziiglich Daten-
typ, interner Datenstruktur und Zugriffsoperationen einer softwaretechnischen Umsetzung

der Vektorrepréisentierung gefordert ist.

4.4.2 Softwaretechnische Umsetzung

Die Herausforderung einer softwaretechnischen Umsetzung der Vektorreprisentierung beste-
ht darin, dass einerseits aus Performancegriinden ein Héchstmafl an Flexibilitéit beziiglich
der verwendeten Datentypen, Datenstrukturen und Zugriffsoperationen zu gewéhrleisten
ist. Andererseits benétigen vektorverarbeitende und vektorerzeugende Module feststehende
Zugriffsmoglichkeiten, und es muss Typsicherheit gewéhrleistet werden. Diese Ziele erfiillt
das in ADF implementierte Konzept der Vektorreprisentierung.

Der Grundgedanke besteht darin, eine breite Vektorschnittstelle zur Verfiigung zu
stellen, die alle moéglichen Methoden bzgl. aller Datentypen zur Verfiigung stellt. Weit-
erhin existieren viele verschiedene Vektorimplementierungen, die ihrerseits nur eine kleine
Menge der Zugriffsmethoden unterstiitzen. Bendtigt werden die Zugriffsmethoden von
Vektormodulen. Eine konkrete Konfiguration des Frameworks besteht aus einer Abfolge
bestimmter Module einerseits, und zugewiesenen Vektorimplementierungen andererseits.
Jedes Vektormodul benétigt wiederum eine kleine Menge aller von der Vektorschnittstelle
zugewiesenen Methoden. Typsicherheit wird gewéhrleistet, indem im Moment der Initial-
isierung des Frameworks die Kompatibilitdt von Vektormodulen und zugewiesenen Vek-
torimplementierungen iiberpriift wird.

In Gestalt der Zugriffsmethoden treffen die Vektorimplementierungen und die Vektor-
module aufeinander. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit werden Zugriffsmethoden, die
ein bestimmtes Zugriffsszenario unterstiitzen, zu einem VectorInterface gebiindelt. Die
Zusammenhénge zwischen einer Vektorimplementierung, den Vektorschnittstellen und den

Vektormodulen sind im konzeptuellen Diagramm in Abbildung 4.25 dargestellt.

4.4.2.1 Abstrakte Klasse Vector

Alle Vektorreprasentierungen sind vom Typ Vector. Vector ist eine abstrakte Klasse
(siehe Abbildung 4.6), die zunéchst keinerlei numerische Daten verwaltet. Dies wird von
konkreten Subklassen geleistet.
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Vector

-assetld : String

|-categoryld : String
|-positionInTrainingSet : int
+getCopy() : FeatureSet
+getAssetld() : String
+getCategoryld() : String
+hasTrainingSet() : boolean
+getLanguage() : int
+getDimension() : int
+setDimension(dimension : int)
+getRepresentation() : String
+changeTo(representation : String) : Vector|

Abbildung 4.6: Vector

4.4.2.2 Vektorinterfaces

Der Zugriff auf die verwalteten Daten erfolgt anhand sogenannter Vektorinterfaces. Ein
Vektorinterface definiert eine Menge von Operationen, die ein bestimmtes Zugriffsszenario
und eventuell einem bestimmten Datentyp unterstiitzen. Die momentan in ADF ex-
istierenden Vektorinterfaces sind in Abbildung 4.7 dargestellt. Beispielsweise stellt das
Vektorinterface FullDouble Methoden zur Verfiigung, die eine Speicherung in einem Ar-
ray von doubles nahe liegen. Das Vektorinterface SparseDouble unterstiitzt anhand der
angebotenen Methoden eine spérliche Speicherung der Elemente des Vektors als double.
Die abstrakte Klasse Vector implementiert alle diese Schnittstellen, indem eine Un-

supportedOperationException geworfen wird, siche Abbildung 4.7.

4.4.2.3 Vektorimplementierungen

Eine konkrete Vektorimplementierung speichert die Daten in einem bestimmen Daten-
typ und in einer bestimmten Datenstruktur. Demzufolge unterstiitzt sie eine bestimmte
Menge von Zugriffsszenarien, und damit eine Menge von Vektorinterfaces. Die Methoden
dieser Interfaces werden von der Implementierung mit der entsprechenden Funktionalitat
iiberschrieben. Eine konkrete Vektorimplementierung wird durch ihren Klassennamen ein-
deutig identifiziert. Dieser wird von der Methode getRepresentation() zuriickgeliefert.

In Abbildung 4.8 sind die existierenden konkreten Subklassen dargestellt. Zum Beispiel
unterstiitzt die Klasse FullDoubleVector die Vektorschnittstellen GetDouble, SetDouble,
Weight, Normalize, RemoveFeatures und FullDouble. Die Klasse SparseSortedDouble-
Vector unterstiitzt die Vektorschnittstellen GetDouble, Weight, Normalize, RemoveFea-
tures und SparseDouble.

Der Vorteil des vorgestellten Mechanismus besteht darin, dass die entsprechenden Vek-
tormodule alle Zugriffsoperationen ohne vorherige Casts durchfiihren kénnen. Als Nachteil
entsteht zunédchst Typunsicherheit. Dies wird durch den in Kapitel 4.8 erlduterten Mech-

anismus vermieden.
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<cinterface>>

GetDouble

+getValueDouble(dimension : int) : double|

<cinterface>>

SetDouble

+setValueDouble(v : double, dimension : int)|

R

<cinterface>>

GetFloat

+getValueFloat(dimension : int) : floaf]

<cinterface>>

SetFloat

+setValueFloat(v : float, dimension : int)

<<interface>>

GetShort

+getValueShort(dimension : int) : short]

<cinterface>>

SetShort

+setValueShort(v : short, dimension : int)

<cintertace>> <cintertace>> <cintertace>>
Weight Normalize RemoveFeatures
+weight(f : double) +normalizeToLength(length : double) +removeFeatures(dimensions : int[])|
+weight(f : doublel]) +normalizeToSum(sum : double) ‘
<aintertace>> <ainterface>>
FullDouble SparseDouble

+getValuesDouble() : double[]
+setValuesDouble(v : double[]),

I

+getDimensionsNotZero() : int[]
+getValuesNotZeroDouble() : double[]
+getValueAtPositionDouble(position : int)

R

<<interface>>

FullFloat

+getValuesFloat() : float[]
+setValuesFloat(v : float]),

f

<<interface>>

SparseFloat

+getDimensionsNotZero() : int[]
+getValuesNotZeroFloat() : float[]
+getValueAtPositionFloat(position : int) : float]

<<interface>>

FullShort

+getValuesShort() : short[]
+setValuesShort(v : short[]),

f

<<interface>>

SparseShort

+getDimensionsNotZero() : int[]
+getValuesNotZeroShort() : short[]
+getValueAtPositionShort(position : int) : short]

i

Vector

Abbildung 4.7: Vektorinterfaces
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Vector

i)
FullDoubleVector, SparselnsertDoubleVector SparseSortedDoubleVector \WekaDoubleVector
FullFloatVector SparselnsertFloatVector SparseSortedFloatVector,
FullShortVector SparselnsertShortVector SparseSortedShortVector

Abbildung 4.8: Existierende Vektorimplementierungen

4.4.2.4 'Wechsel der Reprisentierung

Die im Verlauf einer ErschlieBung an den Vektoren durchzufithrenden Operationen un-
terscheiden sich beziiglich ihrer Zugriffscharakteristiken erheblich. Beispielsweise werden
bei der Erzeugung der Vektoren nur Werte eingefiigt, ein Zugriff auf die Werte ist nicht
erforderlich. Dieser Zugriff wird im weiteren ErschlieSungsverlauf wichtig, ein weiteres
Einfiigen unterbleibt. Demzufolge wird die Unterstiitzung vieler unterschiedlicher Vek-
torschnittstellen im Laufe einer ErschlieBung gefordert.

Dies ldsst sich durch eine breite Unterstiitzung von Vektorschnittstellen von Implemen-
tierungen oder durch Umwandlung zwischen spezialisierten Implementierungen zwischen
den verschiedenen Schritten realisieren. Die zweite Alternative ist der ersten im allgemeinen
vorzuziehen, da eine einmalige Umwandlung effizient gestaltet werden kann, wéhrend eine
Unterstiitzung von Vektorinterfaces um jeden Preis den ineffizienten Zugriff iiber weite
Strecken einer ErschlieSung beinhaltet. Die Umwandlung von Vektorimplementierungen
ist ein wesentlicher Bestandteil einer ErschlieBung in ADF und wird im Kapitel 4.8 weit-
erfiihrend behandelt.

4.4.2.5 Trainingsmenge

Im Verlauf eines Trainings werden aus einer Menge von Informationsobjekten eine Menge
von Vektoren gewonnen. Diese werden wie in Abbildung 4.5 in einer Trainingsmenge
verwaltet. Ein TrainingSet ist ebenfalls eine abstrakte Klasse mit den in Abbildung
4.9 dargestellten Eigenschaften. Die eigentliche Funktionalitdt wird von konkreten Sub-
klassen wie in Abbildung 4.10 dargestellt zur Verfiigung gestellt. Diese Subklassen verfiigen
lassen sich ebenfalls anhand ihres Klassennamen eindeutig identifizieren. Ein Wechsel der
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TrainingSet

+createNewFeatureSet(entityld : String, categoryld : String)
+getEnitylds() : List<String>

+getCategorylds() : List<String>

+getNumberOfVectors() : int
+getVector(positionInTrainingSet : int) : Vector
+getPositionsInTrainingSet(categoryld : String) : int[]
+removeVector(positionInTrainingSet : int)

+getCopy() : TrainingSet

+getDimension() : int

+setDimension(dimension : int)

+getLanguage() : int

+getTSRepresentation() : String
+getVectorRepresentation() : String
+changeToRepresentation(tSRepresentation : String, vectorRepresentation : String) : TrainingSet

Abbildung 4.9: TrainingSet

TrainingSet

SimpleTrainingSet WekaTrainingSet

Abbildung 4.10: Existierende Trainingsetimplementierungen

Représentation der Trainingsmenge ist nicht mdglich.

4.5 Mediatorinterfaces

Ein weiteres wichtiges Designziel von ADF ist die flexible Anpassbarkeit an verschiedenar-
tigste Anwendungen. In diesem Kapitel wird das Konzept der frameworkgesteuerten Kom-
munikation zwischen ADF und einer Anwendung vorgestellt. Es existieren zwei ver-
schiedene Schnittstellen zwischen einer Anwendung und dem Framework ADF, welche
sich darin unterscheiden, von wem die Kommunikation ausgeht.

Einerseits wird ADF von der Anwendung gesteuert, die Anwendung veranlasst die
einzelnen ErschlieBungsvorgénge (Trainingsphase, Produktivphase). In diesem Fall ist also
die Anwendung der aktive Part. Die Schnittstelle ist in diesem Fall ein Treiberobjekt,
welches von der Anwendung gerufen wird (siehe Kapitel 4.7). Diese Art der Kommunikation
tritt nicht im Laufe eines ErschlieBungsvorgangs auf.

Andererseits ben6tigt das Framework im Laufe eines Erschliefungsvorgangs Informa-
tionen von der Anwendung bzw. iibermittelt Resultate (sieche Abbildung 4.2). Diese Kom-
munikationsschritte werden vom Framework initiiert, gemafl dem Motto: ”The Framework
calls you, don’t call the framework.”

In diesem Abschnitt wird der zweite Kommunikationsaspekt, der wihrend des Er-
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<<interface>>

Mediator

+getObject(assetld : String) : Object]

<cintertace>> <cintertace>>
Relationships Categorization
+getAssetldsToBuild() : Iterator<String> +createClassification(assetld : String, categoryld : String, confidence : double)
<cinterface>> <cintertace>>
ClassifierCategorization ClustererCategorization
+getClassificationsToBuild() : Iterator<Classification> +createCategory() : String
+getAssetldsToClassify() : Iterator<String> +getAssetldsToBuild() : Iterator<String>

Abbildung 4.11: Mediatorinterfaces

schlieBungsvorgangs auftritt, behandelt. Die Idee besteht darin, Interfaces zu definieren,
die von potentiellen Anwendungen implementiert werden. Die Anpassung des Frameworks
an Anwendungen erfolgt in diesem Punkt also durch Reuse by Inheritance.

Die zu implementierenden Interfaces heiflen Mediatorinterfaces. Wie in Kapitel 3.5
aufgefiihrt, unterscheiden sich die drei verschiedenen ErschlieBungsformen in der Art der
erzielten Resultate. Dementsprechend unterscheiden sich die Mediatorinterface von Er-
schlieBungsform zu ErschlieBungsform. Es gibt drei verschiedene Interfaces, die alle von
Mediator erben (siehe UML-Klassendiagramm 4.11).

Von allen Erschliefungsformen wird die Methode getObject(assetId : String)
benétigt, mit deren Hilfe das Informationsobjekt zu einer eindeutigen ID von der An-
wendung angefordert wird.

Ebenfalls benétigen alle ErschlieBungsformen Zugriff auf die zum Training zu verwen-
deten Informationsobjekte. Die Details dieses Zugriffs unterscheiden sich jedoch. Im Falle
einer Ahnlichkeitssuche und eines Clustering wird dies durch die Methode getAssetIdsTo-
Build() realisiert. Es werden lediglich alle im System vorhandenen Informationsobjekte
benctigt. Eine Klassifikationsaufgabe benétigt zusétzlich Informationen iiber die Kat-
egoriezugehorigkeit der Informationsobjekte, dies wird mittels getClassificationsTo-
Build(), welche Classification-Objekte zuriickliefert, bewerkstelligt. Die Eigenschaften
der Klasse Classification sind in Abbildung 4.12 dargestellt.

Im Falle einer Klassifikationsaufgabe ist ein batch-Betrieb mdglich, es werden alle
verfiigbaren Informationsobjekte klassifiziert. Diese werden als Resultat der Methode
getAssetIdsToClassify() geliefert. Die gewonnenen Resultate werden durch die Meth-
ode createClassification(assetId : String, categoryIld : String, confidence
: double) in die Anwendung eingetragen. Als Besonderheit einer Clusteraufgabe miissen
zu Beginn der Produktivphase eine Menge synthetisch erzeugter Kategorien in der An-
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Classification

-assetld : String
|-categoryld : String
|-confidence : double]

Abbildung 4.12: Classification

FeatureSelector

+getFeature(asset : Object) : Object
+getFeatureClass() : java.lang.Class|

Abbildung 4.13: FeatureSelector

wendung angelegt werden. Dies wird durch die Methode createCategory() des Interfaces
ClustererCategorization erreicht.

Zusammenfassend existiert zu jeder ErschlieBungsaufgabe eine Schnittstelle, die fiir eine
Anwendung implementiert werden muss. Diese Schnittstellen liefern dem Framework die
Informationen iiber die zu erschlielenden Informationsobjekte und informieren die Anwen-

dung iiber die gefundenen Resultate.

4.6 Anpassung an Typen von Informationsobjekten

Ein weiterer wesentlicher Punkt, in dem sich die Anwendungen unterscheiden, ist der Typ
der jeweils zu erschliefenden Informationsobjekte. Gemé&f Modell (siehe 3.3.1) ermoglicht
ein Informationsobjekt den Zugriff auf eine geordnete Menge von Features f;, die die fiir
eine ErschlieBung relevanten Informationen beinhalten. Diesen Zugriff realisieren sogenan-
nte Featureselektoren.

In ADF wird ein Informationsobjekt durch ein Objekt der Klasse Object représentiert.
Die Umsetzung der Featureselektoren in ADF wird durch Subklassen der abstrakten Klasse
FeatureSelector (sieche Abbildung 4.13) bewerkstelligt. Fiir jeden neuen Typ von Infor-
mationsobjekten muss pro relevantem Feature eine konkrete Subklassen von FeatureSelect-
or implementiert werden. Die wichtigste Methode hierbei ist getFeature(asset : 0Object),
welche das Feature aus dem iibergebenen Informationsobjekte extrahiert.

Da eine weitere Forderung die Unterstiitzung verschiedener Sprachen umfasste, besteht
die Moglichkeit, einen Sprachdetektor pro Informationsobjekttyp zu definieren. Dieser ist
eine Subklasse der abstrakten Klasse LanguageDetector, siehe Abbildung 4.14.

Ein Informationsobjekttyp wird in ADF durch ein Objekt der Klasse AssetType
représentiert (siehe Abbildung 4.15. Ein AssetType-Objekt kann entscheiden, ob ein
gegebenes Informationsobjekt zu ihm gehért oder nicht, und es ermdglicht den Zugriff
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LanguageDetector

+detectLanguage(asset : Object) : int]

Abbildung 4.14: LanguageDetector

AssetType

+belongsTo(asset : Object) : boolean
+getFeatureSelectors(positions : int[]) : FeatureSelector(]
+getLanguageDetector() : LanguageDetector

Abbildung 4.15: AssetType

auf die zugeordneten Featureselektoren und evtl. den Sprachdetektor.

4.7 Kontrollfluss

In diesem Abschnitt sollen die grundlegenden Abldufe bzw. Prozesse einer ErschlieBung in
ADF diskutiert werden. Es wird das in Kapitel 3 erarbeitete Modell einer inhaltlichen Er-
schlieBung, unter Beriicksichtigung der in Abschnitt 4.2 vorgestellten Anforderungen nach

Multilingualitét und der Unterstiitzung mehrerer Informationsobjekttypen, umgesetzt.

4.7.1 Treiber

Eine zentrale Rolle im Design von ADF spielt der sogenannte Treiber. Pro ErschlieBungsauf-
gabe existiert genau eine Treiberinstanz. Diese Instanz wird von der Anwendung gehalten
und nimmt die Auftrige der Anwendung entgegen.

Ein Treiber wird in ADF durch ein Objekt der Klasse Driver reprisentiert. In Ab-
bildung 4.3 sind die Beziehungen eines Treibers zu den anderen Klassen zu erkennen.
Ein Treiber kann geméf der Forderung nach Unterstiitzung mehrerer isomorpher Informa-
tionsobjekttypen mehrere AssetType-Objekte verwalten. Zu einem konkreten gegebenen
Informationsobjekt wird der dazugehorige Informationsobjekttyp durch Abfragen aller reg-
istrierten Typen ermittelt.

Eine ebenfalls wichtige Rolle spielt der sogenannte Vektortyp, der durch ein Objekt der
Klasse VectorType reprisentiert wird. Ein Vektortyp verwaltet alle Vektormodule einer
Sprache. Dies sind evtl. mehrere Vektorisierer, evtl. mehrere Préprozessoren und eine
Vektormaschine. Zusétzlich verwaltet ein Vektortyp die wihrend eines Trainings erzeugten
Trainingsmengen.

Es existiert also ein Vektortyp pro Sprache. Da in ADF Informationsobjekte mehrerer
Sprachen erschlossen werden kénnen, kann ein Treiber mehrere Vektortypen besitzen.
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Driver

+build()
AbstractClassifierDriver SimilarityDriver
+classify(assetld : String) : Iterator<Classification> +findSimilar(assetld : String) : Iterator<Relationship>
+findSimilarities(assetlds : Iterator<String>) : Iterator<Relationship>|

ClassifierDriver ClustererDriver

+classify()

Abbildung 4.16: Vererbungshierarchie Driver

Relationship

-assetld : String
|-confidence : double]

Abbildung 4.17: Relationship

Die wichtigste Aufgabe des Treibers besteht in der Steuerung des Kontrollflusses im
Laufe einer ErschlieSung. Aufgrund der Unterschiede zwischen den drei ErschlieBungsarten
gibt es drei verschiedene Treiber (sieche Abbildung 4.16 ). Allen Treiber gemeinsam ist die
Methode build (), welche die jeweilige Trainingsphase startet. Im Falle einer Klassifikations-
oder Clusteraufgabe kénnen einzelne Informationsobjekte erschlossen werden, die Resultate
werden in Gestalt von Classification-Objekten zuriickgeliefert. Bei Klassifikationsauf-
gaben ist ein zusétzlicher batch-Betrieb moglich (siehe auch Kapitel 4.5).

Im Falle einer Assoziativen Suche werden die Resultate einer Erschlieung in Form von
Relationship-Objekten zuriickgeliefert (siehe Abbildung 4.17).

4.7.2 Trainingsphase

Zur Unterstiitzung der Trainingsphase bietet die abstrakte Klasse Driver mittels der im-
plementierten Methode build () den im Sequenzdiagramm in Abbildung 4.18 dargestellten
Ablauf. Es sind die drei Schritte einer ErschlieBung deutlich erkennbar, wobei der Teilschritt
der Vektorerzeugung nochmals in drei Teilschritte unterteilt ist. Dies ergibt sich als Resul-
tat der softwaretechnischen Umsetzung in ADF und wird im folgenden ndher erldutert.
Eine zentrale Rolle spielt dabei der Vektortyp. Er verwaltet die Vektormodule sowie

die erstellten Trainingsmengen jeder Phase des Trainings.
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% d:
Driver
: build() :
Einfligeschritt
[ addAssets()
Fiillen der
Vektoren ~ Vektorerzeugung
[ buildVectorizers()
Bildung der
Gesamtvektoren |

I_I mergeTrainingSetsInVectorTypes()

Vektorvorverarbeitung
[ preprocess()

< | Vektoranalyse
l‘,zr buildVectorEngines()

Abbildung 4.18: Ablauf eines Trainings

Die Vektorerzeugung beginnt mit dem Einfiigeschritt, dessen Aufgabe darin besteht, die
zum Training vorhandenen Informationsobjekte ihren Sprachen entsprechend zu sortieren
und eine Trainingsmenge pro Sprache zu erzeugen, welches einen Vektor pro Information-
sobjekt enthilt. Diese Vektoren enthalten noch keine Werte, sie speichern lediglich die ID
des reprisentierten Informationsobjektes und die Sprache. Besitzen die vorhandenen Infor-
mationsobjekttypen Sprachdetektoren, so wird die Sprache mit ihnen ermittelt. Existieren
keine Sprachdetektoren, so wird eine voreingestellte Sprache gewahlt.

Da pro Sprache ein Vektortyp existiert, werden im Verlauf des Einfiigeschrittes neue
Vektortyp-Objekte erzeugt. Dies geschieht unter Benutzung des Prototyp Musters. Ganz
zu Beginn einer Erschliefung existiert ein Treiber mit einem speziellen zugeordneten Vek-
tortyp, dem Prototyp. Dieser enthélt Prototypen aller Vektormodule und wird nicht zum
produktiven Betrieb benutzt, sondern dient lediglich zur Erzeugung von produktiven Vek-
tortypen. Existieren also Informationsobjekte in zwei verschiedenen Sprachen, so werden
im Verlauf des Einfiigeschrittes zwei produktive Vektortypen erzeugt und pro Vektortyp
eine Trainingsmenge mit Vektoren ohne Werte. Dies ist Abbildung 4.19 dargestellt. Im
Beispiel existieren Informationsobjekte in zwei verschiedenen Sprachen, ndmlich in Deutsch
und in Englisch. Als Resultat des Einfiigeschrittes existieren zwei Vektortyp-Objekte mit
jeweils einer Trainingsmenge. Die Trainingsmengen t1 und t2 enthalten die zu erschlielen-
den Informationsobjekte, in t1 sind die deutschsprachigen Informationsobjekte und in t2
die englischsprachigen.

Der genaue Ablauf des Einfiigeschrittes ist in Abbildung 4.20 in einem Sequenzdia-
gramm dargestellt. Es wird das Einfiigen eines deutschsprachigen Informationsobjektes

gezeigt.
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prototype:VectorType prototype:VectorType

-language : int = PROTOTYPE]

productivel:VectorType] t1:TrainingSet

-language : int = GERMAN

d:Driver addAssets() d:Driver
—

productive2:VectorType t2:TrainingSet

-language : int = ENGLISH

Abbildung 4.19: Einfiigeschritt
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Abbildung 4.20: Sequenzdiagramm des Einfiigeschrittes
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Abbildung 4.21: Trainingsphase

Als néchstes werden die erzeugten Vektoren mit Werten gefiillt. Dies muss fiir je-
den produktiven Vektortyp des Treibers durchgefiihrt werden. Da ein Vektortyp mehrere
Vektorisierer enthalten kann, wird die erzeugte leere Trainingsmenge zunéchst fiir jeden

Vektorisierer kopiert. Auf den kopierten Trainingsmengen arbeiten nun die Vektorisierer.

Anschlieflend findet die Bildung der Gesamtvektoren statt, die von den Vektorisierern
gefiillten Trainingsmengen werden wie in Kapitel 3.3.3 besprochen verschmolzen. Der
ErschlieBungsteilschritt Vektorerzeugung ist hiermit vollsténdig abgeschlossen. Die nun
folgenden Teilschritte Vektorvorverarbeitung und Vektoranalyse werden ebenfalls auf allen
Vektortypen nacheinander durchgefiihrt.

Der gesamte Ablauf ist in Abbildung 4.21 fiir einen produktiven Vektortyp, der
deutschsprachige Informationsobjekte verwaltet, mit den entstehenden Trainingsmengen
graphisch dargestellt.

Die Teilschritte Fiillen der Vektoren, Bildung der Gesamtvektoren und Vektorvorver-
arbeitung sind generisch, die entsprechenden Methoden sind in Driver implementiert. Die
genaue Ausgestaltung der Teilschritte Einfiigeschritt und Vektoranalyse obliegt den Sub-
klassen von Driver entsprechend den unterschiedlichen ErschlieBungsformen. Gem#f den
in Kapitel 4.5 geduflerten Gedanken unterscheiden sich die Zugriffsformen auf die unter-
schiedlichen Mediatorimplementierungen, und die Vektoranalyse unterscheidet sich eben-
falls. Es sind die in Abbildung 4.22 dargestellten Kombinationen eines Treibers mit einem
Mediatorinterface mdoglich.
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<interface>>
Mediator Driver

7 1

<aintertace>>
ClassifierCategorization ClassifierDriver
1
<aintertace
ClustererCategorization ClustererDriver
1
<aintertace>>
Relationships SimilarityDriver|
k—
1

Abbildung 4.22: Mogliche Treiber-Meditator Kombinationen

4.7.2.1 Klassifikationsaufgabe

Im Falle einer Klassifikationsaufgabe miissen zusétzlich zu den assetIDs die Kategoriein-
formationen aufgenommen werden. In der Vektoranalyse werden pro Vektortyp die Vek-
torklassifikatoren mit den Trainingsmengen trainiert.

4.7.2.2 Clustering

Im Einfiigeschritt werden lediglich die assetIDs in die leeren Vektoren aufgenommen. Im
Teilschritt Vektoranalyse werden zunéchst die Vektorclusterer trainiert, und anschlieflend
werden die gefundenen Kategorien mit der Methode createCategory() der Schnittstelle

ClustererCategorization erzeugt.

4.7.2.3 Ahnlichkeitssuche

Soll eine Ahnlichkeitssuche durchgefiihrt werden, so werden im Einfiigeschritt lediglich
die assetIDs in die leeren Vektoren aufgenommen und zur Vektoranalyse werden die Vek-
tordhnlichkeitssuchmaschinen trainiert.

4.7.3 Produktivphase

Die Aufgabenstellung der Produktivphase besagt, dass ein gegebenes Informationsobjekt
erschlossen werden soll. Es ist auch der Fall denkbar, dass eine ErschlieBung zu einer
Menge von Informationsobjekten durchgefiihrt werden soll, beispielsweise sollen #hnliche
Informationsobjekte zu einer Menge von Informationsobjekten gefunden werden.
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VectorEngine

Assetl

5. Vektor-
1. Einfiigeschritt (deutsches 6. Vektoranalyse vorverarbeitung
Informationsobjekt)
Vector 1 VectorType 1 Vector Preprocessor
- d ke ]
leerer Vektor - verschmolzen
-language : int = GERMAN|
4. Vektoren
einer pro Vektorisierer | m verschmelzen
Vector

2. Vektoren
kopieren

3. Fiillen der
Vektoren

Vectorizer

Abbildung 4.23: Produktivphase

Die Ablaufe in der Produktivphase sind denen der Trainingsphase sehr #hnlich. Es
lassen sich wiederum die fiinf Schritte wie in Abbildung 4.18 dargestellt unterscheiden.
Die im Laufe der ErschlieBung gebildeten Vektoren werden wie in der Trainingsphase vom
entsprechende Vektortyp verwaltet (sieche Abbildung 4.23).

4.8 Vektormodule

Alle vektorverarbeitenden bzw. -erzeugenden Objekte werden Vektormodule genannt.
Entsprechend den drei Schritten einer ErschlieBungsaufgabe gibt es drei Arten von Vek-
tormodulen. Im Vektorerzeugungsschritt werden von Vektorisierern die Vektoren erzeugt
(genauer: mit Werten gefiillt), anschlieBend von Préprozessoren vorverarbeitet und zuletzt
von einer Vektormaschine analysiert. Alle Vektormodule erben von einer gemeinsamen ab-
strakten Superklasse VectorModule (siehe Abbildung 4.24). Allen Vektormodulen gemein-
sam ist, dass sie Operationen auf Vektoren durchfiihren.

Den Gedanken in Kapitel 4.4 folgend, benétigt ein bestimmtes Vektormodul von einem
zu bearbeitenden Vektor die Funktionalitéiten einer oder mehrerer Vektorinterfaces. Dieser
Zusammenhang ist im Metamodell in Abbildung 4.25 dargestellt. Alle in ADF existieren-
den Vektorimplementierungen werden von der Klasse VectorRepresentations verwaltet.
Eine einzelne Vektorimplementierung implementiert mehrere Vektorinterfaces. Ein Vektor-
modul benétigt seinerseits von einem Vektor die Funktionalitéit mehrer Vektorinterfaces.
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VectorModule

+getModuleVectorRepresentation() : String
[#isSupportedVectorRepresentation(representation : String) : boolean
#getUsedVectorInterfaces() : String[]
[#isSupportedTSRepresentation(representation : String) : boolean
+checkConsistency()

Vectorizer Preprocessor VectorEngine

Abbildung 4.24: VectorModule mit Subklassen

ectorRepresentationsg>——| Vector Vectorinterface VectorModule
supports *

Abbildung 4.25: Metamodell der Vektorreprasentierungen

Die Abhéngigkeit eines Vektormoduls von bestimmten Vektorinterfaces ist zum Zeit-
punkt der Implementierung des Vektormoduls bekannt, da das Modul den zu bearbeitenden
Vektor mittels der in den Vektorinterfaces definierten Methoden anspricht.

4.8.0.1 Konsistenziiberpriifung

Ein ErschlieSungsprozess wird in ADF durch eine geordnete Abfolge von Modulen mod-
elliert. Ebenfalls werden zu Beginn einer ErschlieBungsaufgabe die in den Vektormodulen
verwendeten Vektorimplementierungen konfiguriert. Die konfigurierten Implementierun-
gen lassen sich durch die Methode getModuleVectorRepresentation() : String eines
Vektormoduls ermitteln. Die Art und Anzahl der verwendeten Vektormodule und die
verwendeten Vektorimplementierungen unterscheiden sich von ErschlieBungsprozess zu Er-
schlieBungsprozess und charakterisieren eine konkrete ErschlieBungsaufgabe.

Die Idee des implementierten Mechanismus besteht darin, die Konsistenz einer kon-
figurierten ErschlieBungsaufgabe vor Beginn der eigentlichen ErschlieBung zu iiberpriifen.
Eine jede Modulimplementierungen implementiert die Methode getUsedVectorInterfaces()

String[] und es wird dynamisch mittels Java-Reflection iiberpriift, ob die konfigurierte
Vektorimplementierung die geforderten Vektorinterfaces tatséchlich implementiert.

Als zweites wird gepriift, ob die laut Konfiguration vorgesehenen Reprisentationswechsel
unterstiitzt werden.

Der vorgestellte Mechanismus erméglicht die flexible Verwendung verschiedenster Vek-
torreprasentierungen im Laufe einer Erschliefungsaufgabe. Es ist moglich Vektormodule

zu entwickeln, ohne Kenntnis von eventuell spéter entwickelten Vektorimplementierungen
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Vectorizer

-positionsOfFeatures : int[]

-weightsOfFeatures : double[]

|-positioninVector : int

+getNumberOfRuns() : int

+preparelnsertion(t : TrainingSet)

+insert(run : int, v : Vector, toVectorize : Object[])
+afterRun(run : int, t : TrainingSet)
+getDimension() : int

+vectorize(v : Vector, toVectorize : Object[])

Abbildung 4.26: Vectorizer

haben zu miissen. Die einzige Schnittstelle zwischen Modulentwickler und den Entwicklern
von Vektorimplementierungen sind somit die relativ stabilen Vektorinterfaces.

4.8.1 Vektorisierer

Die Aufgabe des Vektorisierers besteht ganz allgemein darin, aus einem oder mehreren
gewichteten Features einen Vektor zu bilden. Alle Vektorisierer erben von der abstrakten
Superklasse Vectorizer (siehe Abbildung 4.26). Die Attribute eines Vektorisierers kennze-
ichnen seine Position im gesamten zu erzeugenden Vektor (positionInVector), sowie die
der zu vektorisierenden Features (positionsOfFeatures) und die Gewichtungen, mit de-
nen die Features eingehen (weightsOfFeatures).

Die genaueren Ablidufe unterscheiden sich zwischen Trainings- und Produktivphase.

4.8.1.1 Trainingsphase

Als Voraussetzung einer Vektorisierung in der Trainingsphase wurde eine Trainingsmenge
aufgebaut, welches aus einem Vektor pro Informationsobjekt besteht. Diese Vektoren en-
thalten allerdings keine Werte. Es sind lediglich die eindeutige assetID des représentierten
Informationsobjektes, eventuell Kategorieinformationen sowie die Sprache der Information-
sobjekte im Vektor gespeichert. Alle Vektoren der Trainingsmenge sind zwangsldufig in
derselben Sprache. Die nun folgenden Abldufe sind in einem Sequenzdiagramm in Ab-
bildung 4.27 dargestellt. Die Vorginge werden vom Treiber gesteuert. Der Vektorisierer
im Sequenzdiagramm fiihrt einen Durchlauf (Run) iiber die Vektoren der Trainingsmenge
durch. Dies lésst sich durch die Methode getNumberOfRuns() bestimmen und bedeutet,
dass die Informationsobjekte nur einmal vom Vektorisierer benttigt werden. Denkbar sind
ebenfalls Vektorisierer, die mehrere Durchléufe iiber die Informationsobjekte benotigen.
Zunichst wird die Methode prepareInsertion(t : TrainingSet) aufgerufen, an-
schliefend beginnt der erste Durchlauf. In diesem wird pro Vektor der Trainingsmenge die
Methode insert(run : int, v : Vector, toVectorize : O0Objectl[]) aufgerufen. In
toVectorize[] sind die Features enthalten. Anschlieend wird die Methode afterRun (run
int, t : TrainingSet) aufgerufen. Damit ist ein Durchlauf beendet, sollte der Vek-
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d: v:
Driver Vectorizer

T
buildVectorizer(vectorizer, trainingSet) ! !
preparelnsertion(trainingSet) !

fiir alle Vektoren von trainingSet

Abbildung 4.27: Sequenzdiagramm buildVectorizer()

torisierer mehrere Durchldufe benétigen, werden die letzten beiden Schritte wiederholt.
Alle erwidhnten Methoden sind abstrakte Methoden von Vectorizer, der Superklasse aller

Vektorisierer, und miissen demzufolge von konkreten Vektorisierern implementiert werden.

4.8.1.2 Produktivphase

In der Produktivphase wird zunéchst ebenfalls ein leerer Vektor zum zu erschliefenden
Informationsobjekt erzeugt. Dessen Dimension wird auf den Wert des Methodenaufrufs
getDimension() : int gesetzt, und anschlieBend werden in der Methode vectorize(v

Vector, toVectorize : Object[]) die Werte des Vektors vom Vektorisierer gesetzt.

4.8.1.3 Implementierte Vektorisierer

Alle implementierten Vektorisierer in ADF sind in Abbildung 4.28 dargestellt. Der String-
Vectorizer vektorisiert String-Objekte, der DoubleArrayVectorizer Arrays von doubles,
der DoubleVectorizer Double-Objekte, und der IntegerVectorizer Integer-Objekte.

4.8.2 Priprozessoren

Alle Préprozessoren erben von der abstrakten Superklasse Preprocessor (siehe Abbil-
dung 4.29). Diese definiert die abstrakten Methoden preprocess(t : TrainingSet),
welche in der Trainingsphase angewandt wird und die abstrakte Methode preprocess(v

Vector), welche in der Produktivphase benutzt wird.

4.8.3 Vektormaschinen

Die abstrakte Superklasse aller Vektormaschinen heiflit VectorEngine. Es werden keine

Methoden in VectorEngine definiert, da sich die Signaturen von Erschliefungsart zu Er-
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A

StringVectorizer SimpleVectorizer
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DoubleArrayVectorizer SimpleOneVectorizer
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DoubleVectorizer IntegerVectorizer

Abbildung 4.28: Konkrete Vektorisierer

Preprocessor

+preprocess(t : TrainingSet) : TrainingSet|
+preprocess(v : Vector) : Vector

I
| | |

DimensionalityReduction Filter Weighting NormalizeToLength

TermSelection RemoveNullVectors| IDFWeighting

Abbildung 4.29: Vererbungshierarchie Praprozessoren
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VectorEngine

‘T

VectorClusterer VectorClassifier
+build(t : TrainingSet) : TrainingSet +build(t : TrainingSet)
+classify(v : Vector) : InternalClassifications +classify(v : Vector) : InternalClassifications]

VectorSimilarity

+build(t : TrainingSet)
+findSimilarities(t : TrainingSet) : InternalRelationships|
+findSimilarities(v : Vector) : InternalRelationships

Abbildung 4.30: Subklassen von VektorEngine

schliefungsart unterscheiden (siehe Abbildung 4.30). Entsprechend den drei unterstiitzten
ErschlieBungsarten gibt es drei abstrakte Subklassen.

4.9 Services

Die Aufgabe des Frameworks ADF besteht darin, die Realisierung von ErschlieBungsauf-
gaben zu unterstiitzen. Im vorangegangenen Kapitel wurden die wesentlichen an einer

ErschlieBung beteiligten Objekte sowie ihre Beziehungen untereinander, vorgestellt.

Zur praktischen Umsetzung der vorgestellten Kernfunktionalitdt von ADEF sind eine
Reihe von Mechanismen notwendig, die in diesem Kapitel vorgestellt werden. Diese Mech-

anismen werden im folgenden Services genannt. Es gibt vier verschiedene Services:

1. Eigenschaftsservice,
2. Logservice,
3. Kommunikationsservice und

4. Persistenzservice.

An den Namen der Services lisst sich der jeweils abgedeckte Aufgabenbereich ablesen.
Die Services schaffen eine Umgebung fiir die Objekte, die die eigentliche Kernfunktionalitét

realisieren.
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<<interface>>

PropertiesService

+getStoreDirectory() : String
+getPropertiesTreeNode() : PropertiesTreeNode|

root | 1

<<interface>>

PropertiesTreeNode

child

+getNodeNames() : String[]

+getPropertyKeys(description : String) : Iterator<String>
+getProperty(key : String, description : String, example : String) : String
+getChildNode(nodeName : String) : PropertiesTreeNode
+getChildNodes(description : String) : PropertiesTreeNode[]

parent

Abbildung 4.31: Eigenschaftsservice

4.9.1 Eigenschaftsservice

Die Aufgabe des Eigenschaftsservice besteht darin, die Objekte von ADF auf einheitliche
Weise mit Konfigurationsparametern zu versorgen. Der Eigenschaftsservice spielt demzu-

folge nur im Moment der Erzeugung eines Objektes eine Rolle.

Eine einzelne Eigenschaft ist ein Schliissel - Wert Paar, dhnlich den Eigenschaften,
die die Klasse java.util.Properties zur Verfiigung stellt. Im Unterschied zur Klasse
java.util.Properties sind die Eigenschaften, die der Eigenschaftsservice von ADF zur
Verfiigung stellt, in einer Baumstruktur hierarchisch angeordnet.

4.9.1.1 Eigenschaftsbaum

Die Knoten des Baums werden von der Schnittstelle PropertiesTreeNode modelliert,
welches Zugriff auf im Knoten angeordneten Eigenschaften und die Kinderknoten ermdglicht.
Dies ist in Abbildung 4.31 in einem Klassendiagramm dargestellt. Ebenfalls hat ein Knoten
des Eigenschaftsbaums einen Namen, und er kennt die Namen der Knoten, die zwischen
der Wurzel und ihm liegen. Die Begriindung dafiir sowie die Anwendungsszenarien werden
in Kapitel 4.9.4 vorgestellt. In den Abbildungen 4.36, 4.37 und 4.38 ist ein Beispielbaum
dargestellt, der von einem Eigenschaftsservice geliefert werden kann. Auf die Abbildungen

wird ebenfalls in Kapitel 4.9.4 nidher eingegangen.

Die Methoden, die ein konkreter Eigenschaftsservice in ADF zur Verfiigung stellt,
sind von der Schnittstelle PropertiesService (siehe Abbildung 4.31) festgelegt. Im
Wesentlichen liefert ein Eigenschaftsservice die Wurzel des Eigenschaftsbaumes.
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<<interface>>

LoggingService

+createLog(nodeNames : String[], logName : String, logKind : int) : Log|
+getNullLog() : Log
+closelogs()

<<interface>>

Log

+isEnabled() : boolean
+printin(s : String)
+getPrintStream() : PrintStream
+close()

Abbildung 4.32: Logservice

IMCService

+getVectorizer(position : int) : Vectorizer
+getPreprocessor(position : int) : Preprocessor
+getVectorEngine() : VectorEngine
+getMediator() : Mediator

+getDriver() : Driver

Abbildung 4.33: Kommunikationsservice

4.9.2 Logservice

Die Aufgaben des Logservice in ADF werden durch die Schnittstelle LoggingService
(siehe Abbildung 4.32) spezifiziert. Die wichtigste Methode erzeugt Logobjekte, die die

Schnittstelle Log implementieren.

4.9.3 Kommunikationsservice

Eine ErschlieBung in ADF wird in die drei Schritte Vektorerzeugung, Vektorvorverar-
beitung und Vektoranalyse zerlegt, und von den entsprechenden Vektormodulen nacheinan-
der realisiert. Die Unterteilung in drei Schritte bringt eine Reihe von Vorteilen mit sich.
Der grofite Vorteil ist sicherlich die Verringerung der Komplexitdt des Gesamtvorgangs
durch Aufteilen in mehrere voneinander unabhingige Teilschritte.

Diese gewollte Unabhingigkeit kann jedoch in einigen Féllen einen Nachteil darstellen,
wenn némlich Teilschritte voneinander abhéngen. Beispielsweise erzeugt ein Vektorisierer
als Nebenprodukte Informationen, die fiir die anschlieenden Merkmalsreduktion benttigt
werden. Aus Performancegriinden ist also ein Mechanismus wiinschenswert, der in diesen
Fillen einen Austausch zwischen den Vektormodulen ermdglicht. Dieser Mechanismus wird
vom Kommunikationsservice realisiert.

Die Umsetzung erfolgt durch ein Objekt der Klasse IMCService (sieche Abbildung 4.33).
IMC steht hierbei fiir Inter-Module-Communication. In einer Instanz von ADF existiert
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Initializable

1 | IMCService

+setIMCService(s : IMCService)
+initProperties(p : PropertiesTreeNode)
+initLog(l : LoggingService)
+getLog(name : String) : Log

A

VectorModule| | VectorType TrainingSet Driver AssetType FeatureSelector| [LanguageDetecor

IMCService | |LoggingService| [PersistenceService]

Abbildung 4.34: Initializable

genau eine Instanz des Kommunikationsservice, die in allen Vektormodulen gehalten wird.

4.9.4 Superklasse Initializable

Bisher wurden die Services Eigenschaftsservice, Logservice und Kommunikationsservice
einzeln vorgestellt, die Details der Benutzung dieser Services wurden offen gelassen. Diese
Details werden von der abstrakten Klasse Initializable (siehe Abbildung 4.34) real-
isiert. Wie in der Abbildung zu sehen ist, erben alle wesentlichen Klassen von ADF von
Initializable.

Allgemein gesagt stellt Initializable allen Subklassen eine Infrastruktur zur Verfiigung.
Die gelieferten Dienste lassen sich den drei vorgestellten Services zuordnen. Dementsprechend
erfolgt die Initialisierung eines konkreten Objektes vom Typ Initializable in drei Teilschrit-
ten, welche im Sequenzdiagramm in Abbildung 4.35 dargestellt sind. Zun#chst wird die
Instanz des Kommunikationsservice gesetzt, anschlieBend werden die Konfigurationspa-
rameter eingelesen, und als letztes werden die Logobjekte initialisiert.

4.9.4.1 Initialisieren von ADF

Beim Lesen der Konfigurationsparameter wird dem zu initialisierenden Objekt ein Knoten
des Eigenschaftsbaums iibergeben. Dieser Knoten enthélt die fiir dieses Objekt bendtigten
Eigenschaften. Die Grundidee ist nun, dass das Objekt zunéchst die fiir sich interessan-
ten Eigenschaften ausliest. Anschlieend extrahiert das Objekt einen Kindsknoten des
iibergebenen Knoten und iibergibt diesen Knoten einem weiteren zu initialisierenden Ob-
jekt. Auf diese Art und Weise wird der gesamte Objektgraph von ADF initialisiert.

Ein wesentlicher Vorteil dieses Verfahrens ist die gewonnene Flexibilitét. Es lassen sich
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Abbildung 4.35: Initialisierung eines Objektes

die konkreten zu initialisierenden Klassen in den Eigenschaften festlegen und konfigurieren.

Weiterhin ist die gewonnene Einheitlichkeit der Initialisierung von Vorteil. Mit Aus-
nahme der Mediatorinterfaces und dem Eigenschaftsservice werden alle Klassen von ADF
auf diese Art und Weise initialisiert und somit auch konfiguriert. Ein beispielhafter Eigen-
schaftsbaum ist in den Abbildungen 4.36, 4.37 und 4.38 dargestellt. Die Initialisierung
beginnt mit der Wurzel des Eigenschaftsbaums beim Treiberobjekt. Das Treiberobjekt
bendtigt zur Konfiguration selbst keine Eigenschaften. Vom Treiberobjekt aus werden
der Kommunikationsservice, der Logservice, der Persistenzservice, die Informationsobjek-
ttypen und der Vektortyp initialisiert. Dementsprechend gibt es zu jedem Objekt einen
Kindknoten. Im Beispiel wird als Logservice ein Objekt der Klasse

| root (Driver) |

IMCService | [ LoggingService PersistenceService
ClassName ClassName
de.infoasset.amf.services.IMPLoggingService ~de.infoasset.amf.services.SerializingPersistence
Directory Directory
logs persistence

Abbildung 4.36: Konfiguration der Services
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[ root (Driver)

[ AssetType |
[ |
HeiseDocuments | [ ReutersNews
AssetClass AssetClass
HeiseDocument ReutersNews
| FeatureSelectors | | LanguageDetector | | FeatureSelectors | | LanguageDetector
ClassName ClassName
de.infoasset.amf.assetTypes.IMPLanguageDetector de.infoasset.amf.assetTypes.IMPLanguageDetector
| stringHeiseSelector | | stringReutersSelector |
ClassName ClassName
StringHeiseSelector StringReutersSelector

Abbildung 4.37: Konfiguration der Informationsobjekttypen

| root (Driver)

[ VectorType |
TrainingSet | | Vectorizers | | Preprocessors | | VectorEngine
Representation | ClassName
SIMPLE de.infoasset.amf.vectorModules.
| StringVectorizer | vectorEngines.KNNClassifierFullDouble
ConfidencesThreshold
ClassName 0.6
de.infoasset.amf.vectorModules. MaxNumberOfCategories
vectorizers.StringVectorizer 3
VectorRepresentation VectorRepresentation
FULL_DOUBLE FULL_DOUBLE
RemoveNullVectors | | NormalizeToLength |
ClassName ClassName

de.infoasset.amf.vectorModules.
preprocessors.RemoveNullVectors

VectorRepresentation
FULL_DOUBLE

de.infoasset.amf.vectorModules.
preprocessors.NormalizeToLength

Metric
2
Length
1.0
VectorRepresentation
FULL_DOUBLE

Abbildung 4.38: Konfiguration des Vektortypes
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de.infoasset.amf.services.IMPLoggingService erzeugt, welches als Eigenschaft das
Verzeichnis logs zugewiesen bekommt. Die initialisierte Instanz von ADF verarbeitet zwei
verschiedene Informationsobjekttypen (Heise-Dokumente und Reuters-News) mit einem

Vektorisierer, zwei Préprozessoren und einem k-Nearest-Neighbor Klassifikator.

Eine direkte Folge Initialisierungsmechanismus ist bei steigender Anzahl zu konfiguri-
erender Objekte eine hohe Komplexitdt des Eigenschaftsbaumes. Eine Gefahr besteht
darin, dass der Uberblick iiber die Struktur und die konfigurierbaren Eigenschaften ver-
loren geht. Zu diesem Zweck wurde ein Dokumentationsmechanismus entworfen, der die
Gesamtheit aller méglichen gelesenen Knoten und Eigenschaften protokolliert. Diese Doku-
mentation wird von einem Beobachterobjekt erstellt, das alle abgerufenen Eigenschaften
und Knoten protokolliert. Aus diesen Informationen wird anschlieend der komplette
abgerufene Eigenschaftsbaum rekonstruiert. Erméglicht wird dies durch die Trennung von
auslesen und verarbeiten der Eigenschaften (siehe Abbildung 4.35).

4.9.4.2 Logobjekte

Alle Subklassen von Initializable haben mittels getLog(name : String) : Log Zugriff
auf verschiedene Logobjekte. Der Status dieser Logobjekte wird ebenfalls durch den Eigen-
schaftsservice festgelegt. Zu diesem Zweck haben alle abgerufenen Knoten des Eigenschafts-
baums, die zur Initialisierung einem Objekt iibergeben werden, einen speziellen Kind-
knoten mit Namen LogStreams. In den Abbildungen wurde dieser Knoten aus Griinden
der Ubersichtlichkeit jeweils weggelassen. Eine Eigenschaft dieses Knotens steht fiir ein
Logobjekt, und der Wert gibt den Status dieses Logobjektes an.

4.9.4.3 Methoden

Das Lesen der Eigenschaften erfolgt zunéichst in der Methode readProperties(p : Proper-
tiesTreeNode) : Object[] (siehe Abbildung 4.35). Der Zugriff auf Eigenschaften des
iibergebenen Knoten des Eigenschaftsbaums erfolgt lediglich in dieser Methode. Diese
Methode wird zu zwei verschiedenen Zwecken aufgerufen: einerseits zur Generierung der
Dokumentation, andererseits zum produktiven Einlesen von Eigenschaften und Kindknoten.
Um im Falle der Generierung einer Dokumentation Informationen iiber die Art der abgerufe-
nen Eigenschaften bzw. Kindknoten zu erhalten werden zusétzliche Informationen {ibergeben.
Das Einlesen einer Eigenschaft erfolgt beispielsweise durch getProperty(key : String,
description : String, example : String) : String. Anschliefend werden von der
Methode readLogProperties(values : List, loggingProperties : Properties-
TreeNode) die Stati der Logobjekte eingelesen.

Im Falle des produktiven Betriebs werden die gelesenen Eigenschaften anschliefend in
der Methode storeProperties(values : Object[]) verarbeitet.
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PersistenceService

+putVectorTypes(v : Set<VectorType>)
+recoverVectorTypes() : Set<VectorType>|

Abbildung 4.39: Persistenzservice

4.9.5 Persistenzservice

Die Aufgabe des Persistenzservice besteht darin, den Status einer Instanz von ADF per-
sistent zu speichern. Hauptséchlich dient diese Speicherung dem Bewahren der Ergebnisse
eines moglicherweise langwierigen Trainings. Diese Ergebnisse sind in den Vektormodulen
reprasentiert. Die Vektormodule einer Sprache werden von einem Vektortyp verwaltet.
Demzufolge miissen alle Vektortypen einer Instanz von ADF gespeichert werden.

Die Umsetzung wird von Subklassen der abstrakten Klasse PersistenceService (siehe
Abbildung 4.39) realisiert. Die momentan einzige konkrete Subklasse nutzt den Java-

Serialisierungsmechanismus.

4.10 Katalogmuster

Muster sind ein probates Mittel zur Dokumentation von Frameworks (siehe [Joh92] und
[Meu99]). Das folgende Katalogmuster beschreibt den Sinn und Zweck von ADF.

Name des Frameworks Asset Discovery Framework - Framework zur ErschlieBung

von Informationsobjekten
Klassifikation des Frameworks Domain-Framework, Glass-Box

Schliisselworte Machine Learning, Data Mining, Artificial Intelligence, Classification,

Clustering...

Problembeschreibung Infolge der technologischen Entwicklung fallen im téglichen Be-
trieb eines Unternehmens gewaltige Datenmengen an. Dabei kann es sich beispielsweise um
in unterschiedlichen Sprachen verfasste Textdokumente, oder strukturierte Produktdaten
handeln. Deren Erschliefung ist zwar wiinschenswert, aber aufgrund der schieren Menge

manuell nicht durchfithrbar. Mdgliche ErschlieBungsarten sind:

e Klassifikation,
e Clustering/ Visualisierung,

e Assoziative Suche.
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Zur Unterstiitzung dieser Prozesse existieren eine Reihe von Algorithmen aus dem Um-
feld des Machine Learning. Unbefriedigend gelost ist das Problem der softwaretechnischen
Einbindung existierender Algorithmen. Diese Einbindung sollte folgende Eigenschaften
haben:

o flexible Wiederverwendung von Algorithmen in unterschiedlichen Kontexten,
e transparente Verarbeitung unterschiedlichster strukturierter Informationsobjekte,
e ErschlieBung von Textdokumenten in unterschiedlichen Sprachen,

e einfache Konfiguration einer Anwendung.

Losungskonzept Asset Discovery Framework (kurz: ADF) ist ein in Java objektori-
entiert implementiertes Framework. Es unterstiitzt den Prozess der Umwandlung struk-
turierter Informationsobjekte in numerische Vektoren, deren Vorverarbeitung und deren
anschlielende Analyse. Die transparente Handhabung unterschiedlichster Informationsob-
jekte wird durch flexibel anpassbare Featureselektoren gewéhrleistet.

Die wesentlichen Schritte einer Analyse sind eine obligatorische Trainingsphase und
eine anschlieBende Produktivphase. Beide Phasen erfordern eine Umwandlung von In-
formationsobjekten in numerische Vektoren und deren anschlieBende Verarbeitung. Die
numerischen Vektoren werden durch Vektorisierer erzeugt. Die gewonnenen Vektoren wer-
den anschlieend von Praprozessoren vorverarbeitet. Die endgiiltige Analyse erfolgt in den
Vektormaschinen.

Die Ubermittlung gewonnener Resultate (beispielsweise getroffene Klassifikationen) er-
folgt durch anwendungsspezifische Mediatorobjekte.

Beispiele

Textklassifikation im Rahmen eines Wissensmanagementsystems Ein vorhan-
denes Wissensmanagementsystem soll um Textklassifikationsfunktionalitéten erweitert wer-
den. Der zu erstellende Automatische Klassifikator lernt anhand von Beispielen. Ein Be-
nutzer ordnet einige Dokumente manuell den dazugehdrigen Kategorien zu, anschlieend
lernt das System. Der automatische Klassifikator ist nun in der Lage, bisher unklassifizierte

Dokumente automatisch den vorhandenen Kategorien zuzuordnen.

Assoziative Suche auf dem PC Jeder Benutzer eines PC hat eine grole Menge von
Dokumenten auf seinem System. Diese sind auf der ganzen Festplatte verstreut und somit
schwer auffindbar. Das Tool Personal DocumentFinder analysiert in einem Trainingsschritt
alle auf dem PC befindlichen Dokumente. Anschliefend findet es zu einem eingegebenen
Freitext die semantisch dhnlichsten Dokumente.
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Dokumentation Die Dokumentation des Frameworks besteht in erster Linie aus der
vorliegenden Arbeit.

Andere Frameworks Zu nennen ist das WEKA-Projekt der neuseeldndischen Waikato-
Universitét (siehe [WF99]). Im Rahmen dieses Projektes wurde eine umfangreiche Bib-
liothek von Machine Learning Algorithmen in Java implementiert. Den Charakter eines
Frameworks hat das WEKA-Projekt allerdings nicht. Ebenfalls fehlt die Moglichkeit ver-
schiedene Vektorimplementierungen einzusetzen. Dadurch ist eine Anwendung auf die
ErschlieBung natiirlichsprachlicher Texte ineffizient.
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Kapitel 5
Zusammenfassung und Ausblick

Am Schluss dieser Arbeit werden die Ergebnisse zusammengetragen und bewertet. Es folgt

ein Ausblick auf offene Probleme und neu aufgeworfene Fragen.

5.1 Zusammenfassung und Bewertung

Als Resultat dieser Diplomarbeit liegt das in Java implementierte Framework ADF vor.

Die Anwendungsgebiete von ADF liegen in den folgenden Bereichen:

e Implementierung von Algorithmen zur wissenschafltichen Untersuchung deren Eigen-

schaften, sowie Vergleich verschiedener Ansitze.

e Die produktive Erweiterung bestehender Anwendungen um intelligente Erschliefungs-

funktionalitat.

Die im Framework implementierten ErschlieBungsarten sind die Klassifikation, das
Clustering und die Assoziative Suche. Das dem Framework zugrundeliegende konzeptuelle
Modell einer inhaltlichen ErschlieBung beinhaltet die Reprasentierung von Informationsob-
jekten als numerische Vektoren. Eine ErschlieBung besteht aus einer Trainingsphase und
einer anschliefenden Produktivphase. Diese beiden Phasen bestehen ihrerseits aus drei
aufeinanderfolgenden Teilschritten: Vektorerzeugung, Vektorvorverarbeitung und Vektor-
analyse.

Die Schwerpunkte beim Design dieses Frameworks liegen auf der Anpassbarkeit des
Frameworks an existierende Anwendungen und einer performanten Umsetzung des Er-
schlieBungsprozesses. Die Anpassbarkeit wird durch anwendungsspezifische Featureselek-
toren und Mediatorschnittstellen erreicht. Der Forderung nach Performanz wird durch
flexible Vektorimplementierungen Rechnung getragen.
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5.2 Ausblick

Zum Abschluss wird ein Ausblick auf mégliche Weiterentwicklungen des Frameworks ADF

gegeben:

e Der offensichtlichste Bedarf besteht in der Implementierung weiterer Algorithmen.
Unter Benutzung der zur Verfiigung stehenden Infrastruktur ist eine hohe Produk-

tivitdt bei der Implementierung neuer Module moglich.

e Aufgrund der hohen Flexibilitéit des Frameworks beziiglich verschiedener Vektorim-
plementierungen ist eine Konsistenziiberpriifung notwendig. Diese Uberpriifung er-
folgt auf dem momentanen Entwicklungsstand grofitenteils manuell. Eine Weiteren-

twicklung dieses zentralen Mechanismus ist wiinschenswert.

o Mit ADF ist es moglich, die Leistungsfahigkeit verschiedener Algorithmen zu verglei-
chen. Zu diesem Zweck wird eine Implementierung von Auswertungsfunktionalitét

benétigt.
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