9 Automatische Klassifikation Klassifikationsproblem (Kategorisierung)

f2
Ziel: .
Organisation von Dokumenten in (hierarchischen) Ontologien gegeben: &tlaﬂlmme choriakeit
mit mdglichst geringem intellektuellem Aufwand Featurevektoren a5SenzZuUgenorngxel

von Feature-Vektoren

9.1 Klassifikationsverfahren mit Training
9.2 Clustering: Klassifikation ohne Training
9.3 Hypertext-Klassifikation

f2 A priori f2 A priori unbekannte
9.4 Hierarchische Klassifikation bekannte Klassen ° Klassen: Clustering
99 + Trainingsdaten

19, Januar 2001 o1 10, Jenuar 2001

Anwendung von Klassifikationsverfahren im IR Bewertung der Klassifikationsgiite

empirisch durch automatische Klassi.fikati on von Dokumenten,

* Iiltern: teste eintreffende Dokumente (z.B. Mail, News), die nicht zu den Trainingsdaten gehdren

ob siein eine interessante Klasse fallen

* Ubersicht: organisiere Query-/Crawler-Resultate,
Verzeichnisse, Feeds, etc.

* Query-Lxpansion: ordne Query einer Klasse zu und ergénze
dementsprechende Suchterme

* Relevanz-Feedback: klassifiziere Treffer und lasse Benutzer
relevante Klassen identifizieren, um bessere Query zu generieren

* Query-Lffizienz: beschranke (Index-)Suche auf relevante Klasse(n)

Fur binére Klassifikation bzgl. Klasse C:

a=#Dok., die zu C klassifiziert wurden und zu C gehdren

b =#Dok., die zu C klassifiziert wurden, aber nicht zu C gehoren

¢ =#Dok., die nicht zu C klassifiziert wurden, aber zu C gehtren

d =#Dok., dienicht zu C klassifiziert wurden und nicht zu C gehdren

Genaviigkeit (accouracy) = —_4+4

a+b+c+d
Klassifikationsvarianten: Prézision (precision) = i 5 Ausbeute (recall) = i .
« mit Termen, Termhé&ufigkeiten, Linkstruktur als Features a atce
* binér: Gehort ein Dokument zu einer Klasse ¢ oder nicht? " . A .
« mehrstellig: In welche von k Klassen passt ein Dokument am besten szan;méid“g%m?g'kg'lgr bzgl. Iélm CL, .. Ck:
« hierarchisch: Iteration der Klassifikation Uber ontologischen Baum axrodurchscnnitt uber assen oaer
« Mikrodurchschnitt Uber k Klassen
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9.1 Klassifikationsverfahren mit Training

> 1 k-Nearest-Neighbor-Verfahren (kNN)
(supervised learning)

S

Science ) . Schritt 1:
Kat Feature-R A
“ egorie" Téfni‘rfguﬁg’k'e'ﬁm f ﬁ,‘;‘,ff,me,,,e Finde unter den Trainingsdokumenten aller Klassen
b7 ies CkE (Ro }ﬂ i=1 .. m ' : diek (z.B. 10-100) bzgl. der (Cosinus-) Ahnlichkeit
Mathematics ( 3 vy ) -
N néachsten Nachbarn eines neuen Dokuments ¢
Algebra[ ) < automatische Zuweisung \
P Schritt 2:
Probability B ~ Ordned derjenigen Klasse Cj zu, firr die die Funktion
and Statistics Schatzep[de Ck |f] ) R
Hivootheses und weise Dokument der Klasse zu fAC )= S simd ) 1ralls ve
Testing mit der groften Wahrscheinlichkeit ST FeANN(d ) Y 0 sonst
]ﬁ::,-g:ﬁmD konkret z.B. mit maximal wird
:ﬁ naivem Bayes-Verfahren:
' intellektuelle PJ f\dec JP[dec L . =
; 2 ‘ k ec/ 4
Trainings- Zuweisung P/ decy 7/ = Bei bindrer Klassifikation ordne d der Klasse C zu, falls

daten PIf] £(d.C) tber einem Schwellwert & (5 >0.5) liegt.
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Klassifikationsverfahren von Rocchio

Schritt 1:
Représentiere die Trainingsdokumente einer Klasse Cj
- mit tf*idf-V ektorkomponenten — durch den Prototypvektor:

1 d 1 d
E'.'=af2T—ﬂ - e
lefaee kAl To-claehie, ]
mit geeigneten Koeffizienten oo und B (z.B. 0=16, p=4)

Schritt 2: -
Ordne ein neues Dokument o derjenigen Klasse Cj zu, fur
die Cosinus-Ahnlichkeit cos(c;,d ) maximal ist.

Satz:

Fir o=f=1 maximiert ¢; die Funktion:

fe)=ar~ ¥ cas(El-,J) -— cas(El-,J)
' ‘(/,/‘Jec‘/ ' ‘D—(—;,"Jeu—(ij '
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Schétze: P[decy d hat X ] =

Naives Bayes-Verfahren mit binfiren Features Xi
P[dhat X|decy JP[dec]
Pld hat X]

~P|/X decy |[P[decy]

bei Featureunabhangigkeit
bzw. Linked Dependence:
PlXldecg] + PlX; dect]

=ML P [ Xjldec, JP[deci ]

PiX|decy] ' PIX; decy ]|

_m Xigg_ o 1-Xi mit empirisch zu schétzenden
HELp (PP pyzPX 6], PG

m ) m
= logPlcy |d] ~ 3.X;l0g L%+ 3 log(1- py) + log py
=1 A-pz) o

fir bindre Klassifikation mit Quote statt P[...] weitere Vereinfachung
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Naives Bayes-Verfahren mit Bag-of-Words-Modell

Schitze: P/ decy|d hat f| ~P[ fldecy [Pl decy |
mit Termhaufigkeitsvektor f
=M% P/ f; decy [P[dec, ] bei Featureunabhangigkeit

i (Zength(d))

; lengih(d )~ f;
‘ it (1= pu JEH DIy
Ji )

mit Binomialverteilung
fur jedes Feature

length(d ) : . :
bzw. —[ 119]1{/1 P22 o™ i

besser: | A f2 S

. n 1'_ n!
M g ) Fglheg) !

mit Multinomiaverteilung

der Feﬁu;evektorm und

z Jfi =length(d)
i=1
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éééQ @§§ ‘%0? Y@A éf

S Lo S @ k=1 k=2 k=3
SFF LSS plk 412 0 112

f1 f2 3 f4 5 f6 f7 f8 p2k 412 0 0

d: 3 2 0 0 0 0 0 1 p3k 312 112 112
12300000 psk 0 512 V12
0 00 33000 psk 0 512 112
g 0 0 1 2 2 0 1 0 ppk 0 0 212
00011220 p7k 0 V12 412
101000 2 2 pe&k 112 0 212

Beispiel fiir das naive Bayes-Verfahren (1)

3 Klassen: c1 — Algebra, c2 — Analysis, c3 — Stochastik
8 Terme, 6 Trainingsdokumentedi, ..., d6: je 2 in jeder Klasse
= pl=2/6, p2=2/6, p3=2/6

Beispiel fiir das naive Bayes-Verfahren (2)

Klassifikation vond7: (00120030)

. length(d
P[] deck JP[deck] =( () ) T2 S
fle-"fm )
fur k=1 (Algebra): [ & )(2Vo20® 2 -0
' 123,(12 6

1 2 3
fiir k=2 (Analysis): :[ 6 ](lj (E) (i] 2 B
123/112) (12 12 6 126

2 3
fUrk=3(Stochastik)::[ 6 \(i]l(i) (i] 2 8t
1231 12 ) (12 12 6 126

Resultat: Ordne d7 der Klasse C3 (Stochastik) zu
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Typisches Verhalten des naiven Bayes-Verfahrens

Reuters Benchmark (siehe trec.nist.gov):
12902 kurze Artikel (Wirtschaftsnachrichten)
aus 90 Kategorien (acq, corn, earn, grain, interest, money-fx, ship, ...)

« Verwende die (bzw. einen Tell der) dltesten 9603 Artikel
zum Trainieren des Klassifikators

« Verwende die neuesten 3299 Artikel zur Evaluation der
Klassifikationsgenauigkeit

- 1 Typisches
%‘n 0,8 Verhalten
s 0,6
S 04 oV
Q /\/\/
0,2
0

1000 3000 6000 9000  #Trainingsdokumente
max. Genauigkeit liegt je nach Kategorie zwischen 50 und 90 Prozent
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Verbesserung des naiven Bayes-Verfahrens
1) gegléttete Schatzung der pik (Laplace smoothing):

> length(d ) statt O flr in den Trainingsdokumenten einer Klasse
deCy Uberhaupt nicht auftretende Features

2) Anreicherung des Trainingsmaterials durch
unbenannte, automatisch klassifizierte Dokumente
zur besseren Schétzung der pik

mit unterschiedlicher Gewichtung der intellektuell und der
automatisch klassifizierten , Trainingsdokumente®

3) Beriicksichtigung von Abhangigkeiten zwischen Features
durch Verallgemeinerung auf Bayessche Netze

19, Januar 2001 3 913

Entscheidungsbiume

gegeben: eine Anzahl m-dimensionaler Trainingsdatensétze
c dom(A1) x ... x dom(Am) mit
numerischen, ordinalen oder kategorialen Attributen Ai
(z.B. Termhéufigkeitsvektoren N X ... X Ng)

gesucht: ein Baum mit
« Attributwertebedingungen der Form
« Ai < Wert fir numerische und ordinale Attribute
oder
* Ai e Wertemenge bzw. Ai nWertemenge = @
fiér kategoriale Attribute
oder
« Linearkombinationen der Form Xk 4; < Wert
Uber mehrere numerische Attribute
als inneren Knoten und
* benannten Klassen as Bléttern
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Beispiele fiir Entscheidungsbiume (1)

tf(Homomorphismus) > 2 hat Tolkien gelesen
T T
tf(Vektor) >3 tf(Limes) > 2 hat Eco gelesen  Fantasielosd
TN TN e
Lineare Algebra Analysis Sonst. Intellektuelle Banausen
Algebra

Gehalt > 100000

e

kreditwiirdig  HochschulabschluR3 &

Gehalt > 50000
T
kreditwiirdig nicht kreditwiirdig
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Beispiele fiir Entscheidungsbiiume (2)

Wirbeltier Arbeitszeit > 60 Std./Woche
. T
#Beine<?2 Hobbies A Hobbies A

N {Bergsteigen, _ {Paragliding}
Haut e Paregliding} # @ #Q

{schuppig, ledrig} N T
T Risiko- normal Risiko- normal
Schlangen gruppe gruppe
Wettervorhersage

Sonne
Luftfeuchtigkeit

hoch normal

Regen
Wind

stark, schwach

bewdlkt

kein Golf  Golf kein  Golf
Golf Golf
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Top-Down-Aufbau eines Entscheidungsbaums

Input:  Entscheidungsbaumknoten k, der eine
Partition D von dom(A1) x ... x dom(Am) beschreibt
Output: Entscheidungsbaum mit k al's Wurzel

1) BuildTree (root, dom(A1l) x ... x dom(Am))
2) PruneTree: Stutze Baum auf glinstigste GroRRe

mit:

procedure BuildTree (k, D):
Falls k nur Trainingsdaten derselben Klasse enthélt, terminiere
Bestimme Splitdimension Ai
Bestimme Splitwert x, um D méglichst glingtig in
D1=Dn{d|d.Ai <x} und D2= D{d|d.Ai > x} aufzuteilen
Erzeuge Kinder k1 und k2 von k
BuildTree (k1, D1); BuildTree (k2, D2)
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Splitkriterium Informationsgewinn
Ziel ist es, so zu splitten, dal3 bzgl. der Klassen der Trainingsdaten
moglichst reine Partitionen entstehen, dal3 also die
Unreinheit (impurity) der Partitionierung minimiert wird.
Eine Art, Reinheit zu definieren, ist durch den mittels Entropie
definierten (statistischen) Informationsgewinn (information gain):
G (k, k1, k2) = H(k) — ( p1*H(k1) + p2*H(k2) )
Dabei sind:
n,: Anzahl der Trainingsdatensétze in k
ng;: Anzahl der Trainingsdatensétze in k, die zur Klasse j gehdren
pl=ng/n.undp2=ny,/n,

”k, i nky i
H(k)==%—"logs
j P P

10, Januar 2001 018




Alternative Splitkriterien
1) Split, so dal3 Entropie von k1 und k2 minimiert wird:
p1*H(k1) + p2*H(k2)
2) Split, so daf? Gl (k1)+Gl(k2) minimiert wird
mit dem ,,Gini-Index“:

2
(;1(/():1—2(@)
i\ "%

3) Verzweigungen nach Attributen mit vielen Werten

werden vom Kriterium des Informationsgewinns bevorzugt

Abhilfe:

Splitkriterium Informationsgewinnverhétnis (gain ratio)

Gk kLk2)/ H(k)

19, Januar 2001
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Kriterien fiir das Stutzen des Baums

Problem: Zu vollsténdige Entscheidungsbaume tendieren zum
»Overfitting* — Verzweigungen trotz wenig aussagekréftiger
(,, verrauschter*) Daten:

Minimierung des Klassifikationsfehlers auf Trainingsdaten,

aber Verschlechterung gegentber kleinerem Baum auf Testdaten

Ldsung: Entferne Blétter, bis nur noch aussagekréftige Knoten
Ubrig sind, z.B. nach dem Prinzip der
Minimum Description Length (MDL):

beschreibe die Klassenzugehdrigkeit aller Trainingsdaten

mit minimaler Lange (in Bits)

« K Bits pro Knoten des Baums (Attribut, Attributwert, Zeiger)

* n*H(K) Bits fir die explizite Klassenzuordnung aller

n, Datensétze eines Blattknotens k mit

N, M,
H(k)=-3 " logy —
j My My

10, Jenuar 2001 3 9%

Beispiel fiir Entscheidungsbaumverfahren (1)

Trainingsdaten:

Wetter- Temperatur  Luft- Wind Golf

vorhersage feuchtigkeit
1) Sonne heil hoch schwach nein
2) Sonne hei hoch stark nein
3) bewdlkt hei3 hoch schwach a
4) Regen mild hoch schwach a
5) Regen kalt normal schwach a
6) Regen kalt normal stark nein
7) bewdlkt kalt normal stark ja
8) Sonne mild hoch schwach nein
9) Sonne kalt normal schwach a
10) Regen mild normal schwach a
11)  Sonne mild normal stark a
12)  bewolkt mild hoch stark a
13)  bewdlkt hei3 normal schwach a
14)  Regen mild hoch stark nein

10, Januar 2001
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Beispiel fiir Entscheidungsbaumverfahren (2)

Wettervorhersage G: 9,keinG: 5

Son 61kt ™\ Regen
? Golf ? G: 3, keinG: 2
G: 4,keinG: 0
G: 2, keinG: 3

Datensiize: 1, 2, 8,9, 11
Entropie H(K): 2/5*10g,5/2 + 3/5*10g,5/3 = 2/5+1.32 + 3/5*0.73 = 0.970
Wahl des Splitattributs:

G(Luftfeuchtigkeit): 0.970 — 3/5*0 — 2/5+0 = 0.970

G(Temperatur): 0.970 — 2/5*0 — 2/5+1 — 1/5*0 = 0.570

G(Wind): 0.970 — 2/5*1 —3/5+0.918 = 0.019
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Beispiel fiir Entscheidungsbaumverfahren

zur Textklassifikation

fl f2 f3 f4 {5 f6 f7 f8
commsf g 5 2190 084 4
et EERRRERE
ol $ 841858

- G=H(K) - (2/6*H(K1) + 4/6*H(k2) )

H(k) =1/3log 3+ 1/31log 3+ 1/3log 3

Algebra }>1\ H(k1)=1log1+0+0

H(k2)= 0+1/2log2+ L/2log 2
Stochastik  Analysis  G=10g3-0-2/3*1~1,6-0,66=0,94

10, Januar 2001
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Beispiel fiir das Stutzen eines Entscheidungsbaums
3Klassen: C1, C2, C3

100 Trainingsdatensétze A<..
C1: 60, C2: 30, C3: 10 /\
ClL 45
€2 10 B<.. C<..
C3:5 /\ /\
Cl: 45 D<.. E<.. : F<.. G<..

c25 A

ClL45 C25 C25 C35 ggg
Annahme: Codierungskosten eines Baumknotens K=30 Bits
Codierung D-Teilbaum: 47*(0.9 10g,10/9 + 0.1 l0g,10) =
47*(0.9*0.15 + 0.1*3.3) 47%0.465 < 30
Codierung E-Teilbaum: 10*(0.5*l0g,2 + 0.5*10g,2) = 10 < 30
Codierung B-Teilbaum: 60*(9/12*10g,12/9 + 1/6*l0g,6 + 1/12*10g,12) =
60*(0.75*0.4 + 0.166*2.6 + 0.083*3.6) > 30
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Probleme von Entscheidungsbaumverfahren
fiir die Klassifikation von Textdokumenten

« Der Trainingsaufwand ist sehr hoch.
« Bei hochdimensionalen, diinnbesetzten Featurevektoren
flhren Trainingsdaten leicht zu , Overfitting”.

19, Januar 2001 3 925

Entropiemaximierungsverfahren
(Maximum Entropy Classifier)

Idee zur Schétzungvon P/ decy und d hat f |:
Bestimme die Parameter einer parametrisierten W.verteilung, die
* bzgl. der Erwartungswerte Eik fur alle Features fi und Klassen Ck
mit den empirischen Mittelwerten Mik (aufgrund von
n Trainingsvektoren) bereinstimmen und
» maximale Entropie haben (d.h. Gleichverteilung postulieren,
wenn die Trainingsdaten nichts Anderes aussagen)
— Verteilung hat die loglineare Form P/ Cy, 7/ = % 10, o, ik
mit einer Normalisierungskonstanten Z -

Berechnung der Parameter oi durch Iterationsverfahren
(generalized iterative scaling),
das unter bestimmten V oraussetzungen garantiert konvergiert
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Stiitzvektorverfahren zur biniren Klassifikation
(Support Vector Machine = SVM)

n Trainingsvektoren
(x1, ..., xm, C)
mit C = +1 oder -1

Bestimme Hyperebene wX+5=0, die Trainingsvektoren aus C
von denen, die nicht aus C sind, optimal separiert , so dal?

der (Euklidische) Mindestabstand & zu alen Trainingsvektoren
maximiert wird. (Vektoren mit Abstand 3 hei3en Stiitzvektoren.)

m
K lassifiziere neuen Vektor 7 in C durch Test:(Wwy+b)= > w;y; +b>0
i=1

10, Januar 2001 so1

Berechnung der optimalen Hyperebene
Finde we R™ und b e R, so dal3
13 eR maximal ist und

H H wx, +h) >s5 flrdlei=1,.

Diesist (0.B.d.A. mit der Wahl von [#]=1/5 ) aquivalent zu
(V. Vapnik: Statistical Learning Theory, 1998):

Find('a]al ..... ane RO , sodaid
1 SR s CREE
2 und 2 Ci; =0 ogrammierung)

i=1

I
Optimaler Gewichtsvektor # ist Linearkombination %= Y, ¢,C;%;
(wobei nur fir Stiitzvektoren o; > 0) i=1
b ergibt sich aus beliebigem Stiitzvektor X; durch: 5 = Cj-wx

10, Jnuar 2001 028

Erweiterte SVMs zur nichtlinearen Klassifikation

Transformiere Vektoren e #” auf ®(¥)e R™  mitm' >m

ZB. ®((x1,x0)) = (axlz,hxzz,cxlxz,dxl,exz,f)

C und —C sind dann u.U. im m‘-dimensionalen Raum linear separabel
Fr bestimmte ® mit einer Kernfunktion K (%;.%; ) := ®(%; )®(X;)

bleiben Trainings- und Klassifikationsphase effizient,
z.B. fur die Polynom-Familie K(%,%;)=(%%; +1)‘l
o I

— Klassifikationstest fiir neuen Vektory : b+ Y o;C;K(%,5) >0

10, Jruer 2001 i=1 820

Erweiterte SVMs mit “weicher” Trennung

Falls Trainingsdaten nicht vollsténdig separabel,
erlaube,, Ausreif3er* auf der falschen Seite der Hyperebene

wi+b=0
x2 Finde we R und b eR, so da’
99 0 P 1 HWHJrlzé‘ minimal ist und
? 2 d w‘c,+b )21-¢g;

d H H
? d g fur alei=1, ...,
x1

mit Kontrollparameter A zum Abwégen zwischen
Separationsweited =1/

n
und Fehlersumme ¥ ¢

i=1

10, Januar 2001 83




9.2 Clustering: Klassifikation ohne Training

gegeben: (unsupervised classification)

n m-dimensionale Datensétze dj € D
cdom(A1l) x ... x dom(Am) mit Attributen Ai
(z.B. Termhéufigkeitsvektoren < Ny X ... X Ng)
gesucht:

k Cluster c1, ..., ck und eine Zuordnung D — {cl ., ¢k}, so daB die
mittlere Intra-Cluster-Ahnlichkeit 1

P > sim(d,¢ k)
moglichst groR und die k |°k lacey

Z "m( Cis /) e
mittlere Inter-Cluster-Ahnlichkeit k(k D/ moglichst

klein wird mit dem 1Zentr0|d (,Gravitati onszen’trum“) ¢, vonck:
G=—%d
Ck ‘deck
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Clustering-Beispiel 1

10, Jenuar 2001

Clustermg Beispiel 2
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Hierarchisches vs. Flaches Clustering

Hierarchisches Clustering:

« detaillierter und
u.U. aufschluRreicher

« Hierarchie entsteht in
natlrlicher Weise aus relativ
simplen Algorithmen

« relativ aufwendig

« kein bevorzugter Algorithmus

10, Jnuar 2001

Flaches Clustering:

« tendenziell grobere
Datenanalyse

« Detaillierungsgrad abhéngig
von der Wahl fir die
Anzahl der Cluster

« relativ effizient

* K-Means und EM sind
simple Standardal gorithmen

o3

Beispiel fiir hierarchisches Clustering

Hierarchical classification of species based on proteins
Man
Monkey
Dog
Pig
Eabhit
Eangaroo
Horse
Donkey
Pekin Truck
Pigeon

Chicken
Eing Penguin
Snapping Turtle

Rattlesnake

Tuna
Serevrorm Fly

Moth ..
Baker's Mould

Bread Teast
Skin Fungus
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Beispiel 2 fiir hierarchisches Clustering
Composition of milk of 25 marmmals

Hippo
Horse
Monkey
Orangutan
Donkey
hule

10, Januar 2001
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Beispiel 3 fiir hierarchisches Clustering

>

Macallan: /
Edradour: I!.‘_li
Balvenie: C
Glengoyne: D
Bunnahabhain: E
Bushmitls: F
Glenfiddich: G

Glenmomungie: H
Highland Park: 1 -
Laphroaig: J

-
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Agglomeratives Bottom-Up-Clustering

Prinzip:

* Beginne mit jedem Datensatz di als singulé&em Cluster ci

* Fasse pro Iteration die jeweils 8hnlichsten Cluster ci, ¢j
zu einem Cluster zusammen

fori:=1tondoci :={di} od;

C:={cl, ..., cn}; /* Mengealler Cluster */

while|C|>1do
Bestimmeci, ¢j € C mit maximaler Inter-Cluster-Ahnlichkeit;
C:=C-{c, g} u{cudgy};

od;

10, Jenuar 2001 3 938

Divisives Top-Down-Clustering
Prinzip:
« Beginne mit einem einzigen Cluster, der alle Datensétze enthalt
« |dentifiziere pro Iteration den am wenigsten , kohédrenten*
Cluster und teileihn in zwei Cluster

cl:={d1, .., dn};

C:={cl}; I* Menge aller Cluster */

whileesgibt ein ¢j € C mit |cj>1 do
Bestimme ci mit der kleinsten Intra-Cluster-Ahnlichkeit;
Partitioniereci inci‘ und ci** (d.h.ci =ci‘uci** undci‘nci'* =)
s0 daR die Inter-Cluster-Ahnlichkeit zwischen ci* und ci**
minimal wird,;

od;

Fir die Partitionierung eines Clusters verwendet man selbst
Wiederum ein Clustering-Verfahren (z.B. ein Bottom-Up-V erfahren)

10, Januar 2001 830

Alternative Ahnlichkeitsmetriken fiir Cluster

Gegeben: Ahnlichkeit auf Datensétzen - sim: DxD—R oder [0,1]
Definiere: Ahnlichkeit zwischen Clustern — sim: 2°x2P—R oder [0,1]

Alternativen:

¢ Zentroid-Methode: sim (c,c') = sim(d, d') mit Zentroid d von ¢
und Zentroid d* von c'

« Single-Link-Methode: sim(c,c') =sim(d, d) mitd ec, d'ec’,
sodaRdund d* die grofte Ahnlichkeit haben

* Complete-Link-Methode: sim(c,c') =sim(d, d) mitdec,d'ec’,
sodaRdund d diekleinste Ahnlichkeit haben

* Group-Average-Methode: > sim(d,d”)

‘CHC' dec,d’ec’

Fir hierarchisches Clustering muf3 gelten:
max {sim(c,c’), sim(c,c'*)} >sim(c, c'u c¢'*) fur dlec, ¢',c'* € 2P

10, Jnuar 2001 S40

Beispiel fiir Bottom-Up-Clustering
mit der Single-Link-Metrik

Laufzeit:
o(n?)
Qf“? [c| [d3
5 4
—~ 1 L — | 1
4 T~ I L—
3

f2
8
2
i

I T
1 2

w
I

5 6 7

©

Betonung lokaler Cluster-Kohérenz — Tendenz zu lénglichen Clustern
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Beispiel fiir Bottom-Up-Clustering
mit der Complete-Link-Metrik

Laufzeit:
o(n3)
1 fla| b c| [d

Betonung globaler Cluster-Kohérenz — Tendenz zu runderen Clustern
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Bezug zu Graphalgorithmen

Single-Link-Clustering:

« entspricht der Konstruktion eines maximalen Spannbaums
fur den gewichteten Graphen G = (V,E) mit V=D, E=DxD
und Kantengewicht sim(d,d*) fur (d,d')e E

« Aus dem maximalen Spannbaum kann die Cluster-Hierarchie
durch rekursives Entfernen der kiirzesten Kante konstruiert werden.

Single-Link-Clustering ist auch eng mit dem Problem verwandt,
maximale Zusammenhangskomponenten in einem Graph zu finden.
(und zwar auf einem Graph, der nur Kanten (d,d*) enthélt,
so da3 sim(d,d") uber einem Schwellwert liegt)

Complete-Link-Clustering ist eng mit dem Problem verwandt,
maximale Cliquen in einem Graph zu finden.
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Bottom-Up-Clustering
mit der Group-Average-Metrik (1)

Merge-Schritt vereinigt diejenigen beiden Cluster ci und ¢j,
so daR die Intra-Cluster-Ahnlichkeit von ¢: = ¢i U ¢
S() = 1 S sim(d,d") maximal wird
lel- (el =D 4 e

d#d’

Naive Implementierung hat Laufzeit O(nd):
n-1 Merge-Schritte mit jeweils O(n?) Berechnungsschritten
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Bottom-Up-Clustering
mit der Group-Average-Metrik (2)

Effiziente Implementierung — mit Gesamtlaufzeit O(n?) —
maglich fiir Cosinus-Ahnlichkeit mit normierten Vektoren
der Lange 1, also Skalarprodukt-Ahnlichkeit:

Einmalige Berechnung der Ahnlichkeit aller Dokumentpaare
Berechnung von ¥ () ::JZd

€ec
fur jeden Cluster nach eilnem Merge-Schritt

Dann gilt:
(3(en) +3(e)-Gled) +3(e)) = (e +lo)
(ledl+ler) Qeil+er| =)

S(civg)) =

Jeder Merge-Schritt kommt also mit konstantem Rechenaufwand aus
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Single-Pass-Verfahren fiir flaches Clustering

Gegeben: Datensétze dl, ..., dn
Gesucht: max. k Cluster C:={c1, ..., ck}

C:={{d1}}; /* willkurliche Wahl fiir den ersten Cluster */
fori:=2tondo
Bestimme denjenigen Cluster ¢j aus C mit dem grof3ten
Wert von sim(di, ¢j) (z.B. sim(di, €; ) mit Zentroid ¢; );
if sim(di, ¢j) > Schwellwert
then Ordne di dem Cluster ¢j zu
eseif IC| <k
then C:= Cu {{di}}; /* er6ffne neuen Cluster */
else Ordne di dem Cluster ¢j zu
fi
fi
od
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K-Means-Methode fiir flaches Clustering (1)

Idee:

* Bestimme k Prototypvektoren, je einen pro Cluster

* Weise Datensétze dem jeweils dhnlichsten Prototypvektor zu
und berechne neue Prototypvektoren
(durch Mittelung Uber die zugewiesenen Vektoren)

« Iteriere, bis Cluster hinreichend stabil

Wahle zuféllig k Prototypvektoren ¢, ...,¢;,
while kein Iterationsabbruch do
fori:=1tondo
Teile di demjenigen Cluster ¢j zu, fur das sim(c?,.,E,) minimal ist
od; 1 . ‘
forj:=1tokdo ¢;=r— >d od;
od; ‘c./" lec
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K-Means-Methode fiir flaches Clustering (2)

« Laufzeitist O(n) (bei konstanter Anzahl von Iterationen)
« Eine sinnvolle Anzahl k von Clustern kénnte experimentel | oder
aufgrund des MDL-Prinzips bestimmt werden.
» Dieinitialen Prototypvektoren kénnten auch mit einem anderen
— effizienten — Clustering-V erfahren bestimmt werden
(z.B. Bottom-up-Clustering auf einer
zufélligen Stichprobe der Datensétze).
* Fur sim kénnen beliebige Metriken verwendet werden.

10, Januar 2001 o8




Beispiel fiir K-Means-Clustering

K=2 © Datensdtze [ Prototypvektoren

|| ||
,JyaJhF py § <La th,. k/[}
ot
,{H ‘f

Tt T
123456178

PN WA O
PN WSO

,# f

T T T
123

T
45678

nach 1. Iteration nach 2. Iteration
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EM-Methode fiir flaches Clustering
(Expectation Maximization)
Ansatz:
* Veralgemeinere K-Means-Verfahren, so dai3 jeder Datensatz
bzgl. der k Cluster Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten hat gemal
einer parametrisierten (mehrdim.) Wahrscheinlichkeitsverteilung f
— Zufalls/ariablezIJ =1, falsdi zu ¢j gehort, O sonst
* Schétze die Parameter 6 der postulierten W.verteilung f(8,x), so daf3
die Wahrscheinlichkeit, dal die Datensétze eine Stichprobe
dieser Verteilung sind, maximal wird
— Maximum-Likelihood-Schéitzung:
Maximiere L(d1,...,dn, 8) = P[d1, ..., dn stammen aus f(8,x)]
bzw. maximiere log L
falls analytisch zu schwer — wende EM-Iterationsverfahren an

Postulierte W.verteilung z.B.
Mixtur von k multivariaten Normalverteilungen
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Simples Beispiel fiir
Maximum-Likelihood-Schiitzer

gegeben:

» Miinze mit Bernoulli-Wahrscheinlichkeitsverteilung mit
unbekanntem Parameter p fur Zahl, 1-p fur Kopf

« Stichprobe (Daten): k-mal Zahl bel n Wiirfen

gesucht: Maximum-Likelihood-Schétzung fur p

Komplexeres Beispiel fiir
Maximum-Likelihood-Schéitzer

gegeben:
« Poisson-Verteilung mit Parameter A (Erwartungwert)
« Stichprobe (Daten): Zahlen x1, ..., xn e N,

Sei r die grofite unter diesen Zahlen,

und seien f0, ..., fr die absoluten Haufigkeiten der Zahlen O, ..., r.
gesucht: Maximum-Likelihood-Schétzung fir A

Sei L(k, n, p) = P[Stichprobe stammt aus Verteilung mit Param. p] r( 7 fi
A i ek L(xgye Xy, A) =11 e -
=, 17" @-p) i s .
) anL L (i 2y,
Maximiere Log-Likelihood-Funktion log L (k, n, p): YR Z_f;(i—l) =0 = l=’=r° —;zlx, =X
i=0 X i=:
9192 _ 1o ™+ klog p + (n—k)log (i p) =0 2/
ap k, k =
:p:7
n

EM-Clustering-Methode mit Mixtur von k
multivariaten Normalverteilungen

Annahme: Datensétze sind Stichprobe aus Mixtur von k
multivariaten Normalverteilungen, also aus:

f()?,ﬂl,...,ﬂk,ﬂl,...,/jk,21,...,Zk)

S k L) s
=X7;nxA2)=3 7, 1 R R
= A @)

mit Erwartungswerten [
und invertierbaren, positiv definiten, symmetrischen
mxm-Covarianz-Matrizen X;

— Maximiere die Log-Likelihood-Funktion:

n n k )
logL(%y,..., %,,6) =10g]] PI%; |6] = ZIIOQ by T n(fc,,ﬁj,Z])
i= J=L

i=1 i=! h
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EM-Iterationsverfahren (1)

Initidisierung des EM-Verfahrens z.B. durch:
n,=...= ;=Lk, Wahl der k-Means-Cluster-Zentroide fiir 1.+ dk
und einer Einheitsmatrix (1 auf der Diagonaen) fur Z,, ..., X,

Iteriere, bis sich Parameterschétzungen nur noch wenig andern:
1) Expectation-Schritt:
Berechne E[Z;] auf der Basis der letzten Schatzung
fure,d.h. my, ..., M, A1l Und Xy, ., 2
2) Minimization-Schritt:
Verbessere die Parameterschatzung fiir 6 auf der Basis der
letzten Werte von E[Z;]

Konvergenz ist garantiert, aber u.U. nur
gegen lokales Maximum der Log-Likelihood-Funktion
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EM-Iterationsverfahren (2)
Expectation-Schritt:
% |n;(6)]
k
2 H[%; 1n(6)]
|

hy = F1 71 %,6] =

Maximization-Schritt:

EM-Clustering-Methode: Beispiel

Gegeben:

n=20 Terme aus Artikeln der New Y ork Times:
ballot, polls, Gov, seats, profit, finance, payments, NFL, Reds,
Sox, inning, quarterback, score, scored, researchers, science,
Scott, Mary, Barbara, Edward =

mit m=20-dimensionalen Feature-V ektoren d;

mit dIJ = Anzahl der Artikel, in denen Term i und Term j auftreten

n n ’ Ergebnis der EM-Iteration fir die Schatzung der h; fir k=5:

2 hy%; Dby (X =) (% - ) 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
o, ==L e ballot  0.63 0.12 0.04 0.09 0.11 inning 0.03 0.01 0.93 0.01 0.02
JT n J - " polls 058 0.11 0.06 0.10 0.14 quarterback 0.06 0.02 0.82 0.03 0.07
D hy >y Gov 058 0.12 0.03 0.10 0.17 score 0.12 0.04 0.65 0.06 0.13
=1 i=1 seats 055 0.14 0.08 0.08 0.15 scored 0.08 0.03 0.79 0.03 0.07
n ; n i profit 011 059 0.02 0.14 0.15 researchers 0.08 0.12 0.02 0.68 0.10
)y Yij z ij finance 0.15 0.55 0.01 0.13 0.16 science  0.12 0.12 0.03 0.54 0.19
ro=d=l =l payments0.12 0.66 0.01 0.09 0.11 Scott 0.12 0.12 0.11 0.11 0.54
STk n NFL 0.13 0.05 0.58 0.09 0.16 Mary 0.10 0.10 0.05 0.15 0.59
> Xy Reds  0.05 0.01 0.86 0.02 0.06 Barbara  0.15 0.11 0.04 0.12 057
j=li=1 Sox 0.05 0.01 0.86 0.02 0.06 Edward  0.16 0.18 0.02 0.12 051
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Clustering mit Dichteschétzer

EinfluBfunktion (influence function) gy (x): (Rgr SR
Einfluf? eines Datensatzes y
auf einen Punkt x in seiner lokalen Umgebung
dist(x, y)2
1

2
 (x)e 20 it dist(x,y)=———
zB. gy(x)=e mit dist(x, ) 1+ sim(x, y)

Dichtefunktion (density function) 7 (x): (Ra T’ —->R
Dichte an Punkt x: Summe der Einflisse aller y auf x

f@=3 g
yeb

Cluster entsprechen lokalen Maxima der Dichtefunktion
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Clustering mit Dichteschiitzer: Beispiel

Quelle: D. Keim and A. Hinneburg, Clustering Techniques for Large Data Sets, Tutorial, KDD Conf. 1999
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Automatische Bestimmung von Cluster-Labels

* Variante 1:
Klassifikation des Cluster-Zentroiden ¢,
mit einem separaten supervised classifier
* Variante 2:
Wahl des Terms bzw. der Terme mit dem hdchsten
(tf*idf-) Gewicht im Cluster-Zentroiden ¢y
e Variante 2':
Berechnung eines approximativen Cluster-Zentroiden ¢, ' aufgrund
der m* (m* << m) wichtigsten Terme in den Dokumenten des Clusters
und Wah! des wichtigsten Terms bzw. der wichtigsten Termevon &'
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Cluster-basiertes Information Retrieval

Fur eine Benutzer-Anfrage g:

« Bestimme Ranking der Cluster-Zentroiden bzgl. Q

« Initiiere Anfrage g auf dem Cluster bzw. den Clustern
mit dem bzw. den dhnlichsten Zentroiden
(ggf. mit Feedback des Benutzers)

Cluster-Browsing:
Benutzer kann durch Cluster-Hierarchie navigieren
Jeder Cluster ck ist durch seinen Medoiden représentiert:
K e ok fil ) Y sim(d’,d)
das Dokument d* e ck, tr das die Summe ;_ "
maximal wird (oder die Ahnlichkeit zum Zentroiden)

10, Januar 2001 260

10



Anwendung von Clustering auf
Bookmark-Themen-Mining (1)

Gegeben: Benannte Bookmark-Folder einer Benutzer-Community
Gesucht: Themen des Benutzerinteressensprofil

=R - B

Formalisierung:

Transformiere tripartiten Graph G=(V,E) mit V=FUTuUD und
E={(i,j)e FXT | Folder i enth&lt Dok. j} L ={(j,j)e TxD}

in bzgl. der Folder-Doc-Zuordnung mdglichst ,, &hnlichen*
tripartiten Graph G' = (V* ,E') mit V=F UT'uD

mit mdglichst geringen Kosten der Kantencodierung (MDL-Prinzip)
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Anwendung von Clustering auf Bookmark-
Themen-Mining (2): Codierungskosten

Zid (MDL-Prinzip):

Minimiere Summe der Codierungskosten fur

1) Kantencodierungvon G' (Mapping-Cost) und

2) Kompensation der ,,Verzerrung* von G' gegeniber G
(Distortion-Cost)

Zu 1): basierend auf Entropie
H(G )= z ouldei)ree(v)logz y D‘
vel” | D] outdegree(v)
outdegree(v
3, SEereelv) o
| F| outdegree(v)

vel”

Zu 2): basierend auf Kullback-Leibler-Distanz (Cross Entropy:
Divergenz von zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen)
oder dhnlichen Mal3en (z.B. Jensen-Shannon-Divergenz)
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Anwendung von Clustering auf Bookmark-
Themen-Mining (3): Heuristischer Algorithmus

Schritt 1: Konstruiere mittels agglomerativem Clustering
einen Cluster-Baum auf D mit Dokumenten als Bléttern

Schritt 2: Bestimme fir jeden Folder fe F den bzgl. der
Termverteilung , hnlichsten* Knoten des Cluster-Baums

z2.B. (mit binéren Feature-Vektoren ;) denjenigen Knoten ¢ mit
der kleinsten Kullback-Leibler-Distanz:

. S Pr/X]
Ki(flle)= 3% Pf/X/*l"SZW
o X/
Schritt 3: Verbindein G' f mit cund ¢ mit allen Doks. inc
Schritt 4: Bestimmte den bzgl. KL , verzerrtesten* Folder f

und Dokumented ausf, diein G' nicht mehr mit f verbunden sind.
Verbinde d mit ce T*, wenn dadurch Mapping-Cost reduziert wird.
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Anwendung von Clustering auf Bookmark-
Themen-Mining (4): Experimente

Experiment mit 272 URLSs aus 93 Folders
mit Namen , Linux“, ,Radio”, ,Books" usw. und einigen 1000 Termen

Resultat:

Mapping-Cost: 93 Folders
g?gtgn?g%%'égt 36 Cluster = Themes
395 Bits

0000 272URLs

nutzlich u.a. zur Generierung von Cluster-Labels
mittels Bookmark-Namen, zum ,, Austausch* von Bookmarks usw.

aus: S. Chakrabarti, Y. Batterywala.
Mining Themes from Bookmarks.
ACM SIGKDD Workshop on Text Mining, Boston, 2000.
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9.3 Hypertext-Klassifikation

Idee: Berlicksichtige Terme und ggf. Klassenzugehdrigkeit
der via Hyperlink-Nachbardokumente
bei der Klassifikation eines Dokuments

Ansatz 1:

Erweltere jedes Dokumente um die Terme seiner Nachbarn
(gof. nur im Hyperlink-Radius< R

oder mit Gewicht ~ 1/r fur Hyperlink-Distanz r)

Problem: ,, Verrauschen" des Dokumententhemas
Beispiel: Link von IR-Vorlesungs-Seite auf www.yahoo.com

Ansatz 2:
Berlicksichtige bei einem zu klassifizierenden Dokument
die Klassenzugehorigkeit seiner Nachbarn
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Beriicksichtigung der Klassen von Nachbarn

c2:
Music|
|

themen- klass.
spezif. Dok,

e \ .
di
A c3:
c2: Enter-
. Music| |[tan-
;

Computer
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Naive-Bayes-Klassifikator mit
Beriicksichtigung der Klassen von Nachbarn
Analysiere P[djecy |d; hat d;, Graph G =(V ,E) auf Korpus D)
bzw. Pldiecy|d; hat d; und NachbarnN; aus spezif. Klassen)
_P[allelck]P[Ck] ~Pld,. N:le,1Ple
= AN L Njleg] Pleg]
ks Ny = PL; Nleg) =Pl log ) PV, ) Unédhandig
keitsannahmen
=Pldilee]  TIPld;ecldp)ldiec]  TIPld;e c(d))ld;e ¢]
dje pred(d;) dje suce(d;)
mit pred(di) :={dj | (j, i)e E} und succ(di) :={dj | (i, j)e E}

~ #Klassen red(d; )N j !
=Pld;le]* TI FPldjecyldie (7)€ ] |pred(d;)ney)| der Textfeatures von dj und der Klassen seiner Nachbar
n mittels Naive-Bayes
#Klassen |suce(d;)mey)|
# Il Pldjec|diec, @, ))e E]7 00
v=1 ’

Naive-Bayes-Klassifikator mit
unbekannten Klassen von Nachbarn (1)

bei bekannten Klassen aler Nachbarn:
ordne d, derjenigen Klasse ¢, zu, fir dief(c,, d;, N;) maximal ist

bei (z.T.) unbekannten Klassen der Nachbarn:
Iterationsverfahren (Iterative Relaxation Labeling):
Konstruiere Nachbarschaftsgraph Gi=(Ni,Ei) mit Radius R um di
Klassifiziere alle Dokumente in Ni aufgrund von Textfeatures
Wiederhole bis hinreichende Konvergenz erreicht
Fur alledj in Ni (inkl. di)
Berechne die Klassenzugehtrigkeit von dj aufgrund

Naive-Bayes-Klassifikator mit
unbekannten Klassen von Nachbarn (2)

Einteilung der Nachbardokumentein
NiX — Dok. mit bekannter Klasse und
NiV — Dok. mit a priori unbekannter Klasse.
Sei A die Gesamtheit der Nj¥ fir alle dj im betrachteten Radius.
Dannist:
Pld;e ¢ 1851=3 U g, (PLaie e INY A% PINY 1459

mit der Menge Qi aler moglichen Klassenzuordnungen ¢ von Ni
— [teration P[d; € ¢, |AK](p+1) =
ol i U vk K
Salen, (}[dte o IV NE T #Ty ent (M1, € c(a )14 ](P)))

zur Konvergenz des lterative Relaxation Labeling
siehe Theorie der Markov Random Fields
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Experimentelle Resultate
zur Hypertext-Klassifikation (1)

ca. 1000 Patente aus 12 Klassen:
Antenna, Modulator, Demodulator, Telephony, Transmission,
Motive, Regulator, Heating, Oscillator, Amplifier, Resistor, System.
Klassifikationsgenauigkeit mit reinen Textfeatures: 64%
Klassifikationsgenauigkeit mit Hyperlink-Klassifikation: 79%

ca. 20000 Web-Dokumente aus 13 Y ahoo-Klassen:
Arts, Business& Economy, Computers& Internet, Education,
Entertainment, Government, Health, Recreation, Reference,
Regional, Science, Socia Science, Society& Culture.
Klassifikationsgenauigkeit mit reinen Textfeatures: 32%
Klassifikationsgenauigkeit mit Hyperlink-Klassifikation: 79%

aus: S. Chakrabarti, B. Dom, P. Indyk.
Enhanced Hypertext Categorization Using Hyperlinks.
ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, Seattle, 1998.
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Experimentelle Resultate
zur Hypertext-Klassifikation (2)

Genauigkeit
0,8
= Text
0,7 - Link
=& Text+Link
0,6 T T T T

0 25 50 75 100

% der a priori klassifizierten
Nachbardokumente

aus: S, Chakrabarti, B. Dom, P. Indyk.
Enhanced Hypertext Categorization Using Hyperlinks.
ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, Seattle, 1998.
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9.4 Hierarchische Textklassifikation
mit Trainingsdaten

gegeben: Baum von Klassen mit Trainingsdokumenten
zu jedem Blatt oder jedem Knoten

gesucht: Zuordnung neuer Dokumente zu einer oder mehreren
Bléattern oder Knoten

Top-Down-Ansatz 1 (zur Zuordnung zu genau einem Blatt):
Bestimme —von der Wurzel bis zu den Bléttern—

auf jedem Baumniveau jeweils die Klasse,

zu der ein neues Dokument am besten passt.

Top-Down-Ansatz 2 (zur Zuordnung zu einem oder mehreren Knoten):
Bestimme — von der Wurzel bis zu den Bléttern —

auf jedem Baumniveau alle Klassen, so daf3 die Wahrscheinlichkeit,
daf3 ein neues Dokument dazu passt, Uber einem Schwellwert liegt.
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Kernproblem: Feature-Selektion

Bei der Entscheidung zwischen den Klassen einer Baumstufe
ist — aus Effizienz- und vor allem auch Genauigkeitsgrinden —
eine Teilmenge geeigneter Features (Terme) auszuwahlen.
Diese Features sollen gute Diskriminatoren zwischen den

den Klassen derselben Baumstufe sein.

Beispid:

Terme wie,, Definition”, ,, Theorem”, ,,Lemma sind gute
Diskriminatoren zwischen Arts, Entertainment, Science, etc.

oder auch zwischen Biology, Mathematics, Social Sciences, etc.;
sie sind schlechte Diskriminatoren zwischen den Unterklassen von
Mathematics wie z.B. Algebra, Stochastics, etc.

Losung: Betrachtung statistischer bzw. informationstheoretischer
Maf3e zur Selektion geeigneter Features
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Simple (klassenunabhéngige)
Kriterien zur Feature-Selektion
Hiufigkeit (Document Frequency Thresholding):

Betrachte zum Test bzgl. Klasse ¢j nur Termeti, diein
mindestens df Trainingsdokumenten von cj vorkommen.

Termstiirke (Term Strength):
Zur Entscheidung zwischen Klassen cl, ..., ck wahle digienigen
bindren Features Xi (Termvorkommen) mit dem gréfRten Wert von

s(X;)=P] X; kommt in Dok. d vor X; kommt in dhnl. Dok. d' vor |
Dabei wird die Menge der &hnlichen Dokumentpaare (d, d*)

durch einen Schwellwert bzgl. sim oder durch Clustering
oder durch klassifizierte Trainingsdaten bestimmt.

+ welitere Kriterien dieser Bauart
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Feature-Selektion auf der Basis des

Beispiel fiir Feature-Selektion

Informationsgewinns auf der Basis des Informationsgewinns
Informationsgewinn (Information Gain): & o L L
Zur Entscheidung zwischen Klassen cl, ..., ck wéhle digienigen & & «*‘? FE S Klassenbaum:
bindren Features Xi (Termvorkommen) mit dem gréRten f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8
Informationsgewinn d: 1 1. 0 0 0 0 O O )
Gt § pe i 1 2 0 1 1.0 00 1 0 Unterhaltung Mathematik
BT d% 1 0 1 0 0 0 0 0
- . d: 0 1. 1. 0 0 0 O O Anaysis Algebra
1 dg: 0 0 01 1 1 0 O
! ’jgl Lej\ il g2y e 6 0 0 0 10100 N
Y . 0 0 0 0 1 0 0 0 giagéngzd%ﬁummtei
PIXi] X Plej| Xillog2 5 e dg 0 0010100 > Unterhaltung
= 1 9 0 0 0 0 0 0 1 1
dio: 0 0 0 1 0 0 1 1 ds, 6, d7, a8
: — Analysis
Berechnung in Zeit O(n)+O(mk) di: 0 0 0 1 0 1 0 1 do, d10, d11, d12
fur n Trainingsdokumente, m Terme und k Klassen 220 0 1 1 1 0 1 O — Algebra

Beispielrechnung fiir Feature-Selektion
auf der Basis des Informationsgewinns

Unterhaltung (d1-d4) vs. Mathematik (d5-d12):

G(Film) = 1/310g3 + 2/3 log3/2 — 2/12 (1 logl + 0 loges) — 10/12 (2/10 log 10/2 + 8/10 log 10/8)
G(Chart) = 1/3 log3 + 2/3 10g3/2 — 4/12 (3/4 log4/3 + 1/4 logd) — 8/12 (1/8 log 8 + 7/8 10g 8/7)
G(Theorem) = 1/3 log3 + 2/3 10g3/2 — 6/12 (0 log == + 1 logl) — 6/12 (2/6 log 3 + 4/6 log 6/4 )
G(Vektor) = 1/310g3 + 2/3 10g3/2 - 3/12 (0 log = + 1 logl) — 9/12 (4/9 log 9/4 + 5/9 log 9/5 )

Analysis (d5-d8) vs. Algebra (d9-d12):

G(Film) =1/21og2 + 1/210g2 — 0 (1/2 log2 + 1/2 log2) — 1 (1/2 log2 + 1/2 10g2 )
G(Theorem) = 1/21og2 + 1/2 log2 — 6/8 (1/2 log2 + 1/2 log2) —2/8 (1/210g2 + 1/2 log2 )
G(Integral) = /2 log2 + 1/2 log2 — 4/8 (3/4 log 4/3 + 1/4 log4) — 4/8 (1/4 log4 + 3/4 1og 4/3 )
G(Vektor) = 1/2 log2 + 1/2 10g2 — 3/8 (0 log == + 1 logl) — 5/8 (4/5 log 5/4 + 1/5log 5)
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Feature-Selektion auf der Basis der
Kullback-Leibler-Distanz

Kullback-Leibler-Distanz (Mutual Information, Cross Entropy):
Zur Entscheidung fir Klasse ¢j wéhle diejenigen binéren Features Xi
(Termvorkommen) mit dem groRten Wert von

MI( Xy, )= P X; nc; | log—d 2T
(Xjc;)=PlXjnc;f %P/X,/P/c//

oder )

Mi(Xje;)= ¥ S PIX AC)log X AC]

Xe{X; X )Cefc;c;} PIX]PIC]

und fur die Entscheidung bzgl. Klassen c1, ..., ck:

k
MI(X;)= 3, Ple]MI(X;.c;)
J=1 Berechnung in Zeit O(n)+O(mk)
flr n Trainingsdokumente,
m Terme und k Klassen
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Beispielrechnung fiir Feature-Selektion
auf der Basis der Kullback-Leibler-Distanz

Unterhaltung (d1-d4) vs. Mathematik (d5-d12):
MI(Film) = 2/12 log [2/12/ (2/12 * 1/3)] +0log 0 +
2/12log [2/12/ (2/12* 1/3)] +8/12 log[8/12/ (10/12 * 2/3)]

MI(Chart) = 3/12 log [3/12 / (4/12 * 1/3)] + 112 log [U12 / (4/12 * 2/3)] +
112 log [V12/ (8/12* 1/3)] +7/12log[7/12/ (8/12 * 2/3)]

MI(Theorem) =0log 0 + 6/12 log [6/12/ (6/12 * 2/3)] +
412 log [4/12 (6/12* 1/3)] + 2/12 log[2/12/ (6/12 * 2/3)]

Analysis (d5-d8) vs. Algebra (d9-d12):
MI(Film)=0log0+0log 0 +
4/8log [4/8/ (8/8 * 1/2)] +4/810g[4/8  (8/8 * 1/2)]

MI(Theorem) = 3/8log [3/8/ (6/8 * 1/2)] + 3/8log [3/8/ (6/8 * 1/2)] +
8log [U8/ (2/8* 1/2)] +1/8 log[1/8 / (2/8* 1/2)]

MI(Vektor) =0log 0 + 3/8 log [3/8/ (3/8 * 1/2)] +
418 log [4/8/ (5/8 * 1/2)] + 18 log[L/8/ (5/8* 1/2)]
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Experimentelle Resultate
zur hierarchischen Textklassifikation (1)

ca. 400 000 Dokumente (von www.looksmart.com)

aus ca 17000 Klassen in 7 Stufen:
13 Klassen auf Stufe 1 (Automotive, Business& Finance,
Computers& Internet, Entertainment& Media, Health& Fitness, etc.),
150 Klassen auf Stufe 2

ca. 50 000 zuféllig gewéhlte Dokumente al's Trainingsdaten;
fir jede der 13+150 Klassen Auswahl der 1000 Terme mit
dem hochsten Mutual-Information-Wert MI(X,C)

Automatische Klassifikation von 10 000 Dokumenten mit SYM
(mit Kontrollparameter A=0.01):

Top-down-Zuordnung eines Dokuments zu allen Klassen, fir die
Zuordnung tber einem bestimmten Schwellwert 3 lag

(mitei ner Wahl von & SO da[S Fe 2% Prdzision* Ausheute
auf Trainingsdaten maximiert wurde * =~ “(pr gzision + Ausbeute) )

aus: S. Dumais, H. Chen. Hierarchical Classification of Web Content. ACM SIGIR
Conference on Research and Development in Information Retrieval, Athens, 2000
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Experimentelle Resultate
zur Hypertext-Klassifikation (2)

Durchschnittliche (micro-averaged) Klassifikationsglite auf
Stufe 1 (13 Klassen): F= 0.572
Stufe 2 (150 Klassen): F= 0.476

Beste und schlechteste Klassen:

F~0.841 Hedlth & Fitness/ Drugs & Medicine
F=0.797 Home & Family / Real Estate

F=~0.841 Reference & Education/ K-12 Education
F~=~0.841 Sports & Recreation / Fishing

F=~0.034 Society & Politics/ World Culture
F~0.088 Home & Family / For Kids

F=0.122 Computers & Internet / News & Magazines
F=~0.131 Computers & Internet / Internet & the Web

aus: S. Dumais, H. Chen. Hierarchical Classification of Web Content. ACM SIGIR
Conference on Research and Development in Information Retrieval, Athens, 2000
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