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Christian Wolff und Alexander Mehler

Editorial

Liebe GLDV-Mitglieder, licbe Leserinnen
und Leser des LDV-Forums,

nach langer, bis vor das Jahr 2003 zuriick-
reichender Vorbereitungszeit kinnen wir
Thrnen nun Heft 1 des z2o. Jahrgangs des
LDV-Forums vorlegen. In bewidhrter Tra-
diion handelt es sich dabei um ein The-
menheft, dessen Beitrdge dem Thema Texi
Mining gewidmet sind.

Die inhaltliche Abrundung und der Ab-
schluf dieses Heftes ist nicht zuletzt der
Tatsache geschuldet, dass mit Alexander
Mehler ein weiterer Herausgeber fiir das
LDV-Forum gefunden werden konnte.
Die Herausgeber hoffen, dass mit der nun
erreichten Zusammenstellung von Beitri-
gen eine fruchtbare und interessante Dar-
stellung eines noch jungen Arbeitsgebiets
erreicht werden konnte. Den Autorinnen
und Autoren — und selbstverstindlich in
gleicher Weise auch den Leserinnen und
Lesern — sei jedenfalls fiir die lange Ge-
duld bis zum Erscheinen des Hefts sehr
herzlich gedankt.

Der im vergangenen Jahr angekiindig-
te Ausbau der Website der GLDV (hitp://
winegldvorg) zu einem computerlinguis-
tischen und sprachtechnologischen Infor-
mationsportal ist mittlerweile vollzogen.
Unter der Regie von Bernhard Schrider
(Bonn) konnte ein Content Management-
System erfolgreich fiir die Belange der
GLDV adaptiert werden. Der Inhalt des

LOW-Forums kann sich daher wie geplant
auf Fachbeitrige konzentrieren.

Da - dem Gegenstand angemessen — die
Beitrdge dieses Hefts tiber erhebliche for-
male Anteile verfiigen, war es nicht mag-
lich, die fiir das Vorgangerheft entwickelte
gestalterische und publikationstechnische
Lésung vollsténdig beizubehalten. Wir
haben uns aber bemiiht, beim Satz der Bei-
trige in TgX eine behutsame Anndherung
an die bisherige Gestaltung vorzunehmen,
Diabei ist erneut Herrn cand. phil. Chris-
toph Pfeiffer groBer Dank geschuldet, der
wieder den Satz iibernommen hat und da-
bei seine umfangreichen TpX-Kentnisse er-
folgreich einbringen konnte.

Mit Erscheinen dieses Heftes zum 31. Mai
2005 wird der reguldre Publikationstakt
des LDV-Forum endlich wieder erreicht.
IThm wird im Herbst diesen Jahres als
zweites Heft des 20. Bandes ein Themen-
heft mit dem Schwerpunkt Corpuslinguis-
tik folgen.

Regensburg und Bielefeld, im Mai 2003

Christian Wolff und Alexander Mehler
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Matthias Dehmer

Data Mining-Konzepte und graphentheoretische
Methoden zur Analyse hypertextueller Daten

1 Einleitung

Der vorliegende Artikel hat das Hauptziel, eine verstindliche Ubersicht beziig-
lich der Einsetzbarkeit von Data Mining-Konzepten auf hypertextuellen Daten
zu geben, wobei insbesondere graphentheoretische Methoden fokussiert werden.
Die Anwendung von klassischen Data Mining-Konzepten, wie z.B. die Cluster-
und die Klassifikationsanalyse, auf webbasierte Daten wird als Web Mining
bezeichnet. Ein Teilbereich des Web Mining, der in dieser Arbeit besonders im
Vordergrund steht, ist das Web Structure Mining, welches die Aufdeckung und
die Erforschung von strukturellen Aspekten webbasierter Hypertextstrukturen
zum Ziel hat. Die strukturelle Untersuchung von Hypertexten und speziell de-
ren graphentheoretische Analyse hat sich besonders durch die Entwicklung des
World Wide Web (WWW) zu einem eigenstandigen Forschungsbereich im Hyper-
textumfeld entwickelt. Vergleicht man den aktuellen Forschungsstand dieses
Bereiches jedoch aus der Sicht der Informationssysteme im Hypertextumfeld -
den Hypertextsystemen — so fillt auf, dass die Entwicklung und Erforschung
der Hypertextsysteme deutlich stirker und schneller fortgeschritten ist als die
der strukturellen Analyse. Mit der Bedeutung der multimedialen Kommuni-
kation stellen aber gerade graphentheoretische Methoden ein hohes Analyse-
potenzial zur Verfligung. Es besteht jedoch noch eine Herausforderung in der
Entwicklung aussagekriftigerer, graphbasierter Modelle und graphentheoreti-
scher Analysealgorithmen, die webbasierte Dokumentstrukturen chne grofien
Strukturverlust verarbeiten kiinnen.

Dieser Artikel ist wie folgt strukturiert: In Kapitel (2) wird zunédchst eine kur-
ze Zusammenfassung der Grundlagen beziiglich Hypertext und Hypermedia
gegeben. Wihrend in Kapitel (3) Data Mining-Konzepte und die Teilgebiete
des Web Mining vorgestellt werden, gibt Kapitel (4) einen Uberblick iiber beste-
hende Arbeiten der graphentheoretischen Analyse von Hypertexten. Kapitel (5)
stellt Struktur entdeckende Verfahren, die Clusteringverfahren, vor, die hier insbe-
sondere als Motivation zur Anwendung auf Ergebnisse zu sehen sind, welche
mit graphbasierten Methoden des Web Structure Mining erzielt werden.
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2 Grundlagen von Hypertext und Hypermedia

Ausgehend vom klassischen Buchmedium ist die Struktur, und in der Regel auch
die Lesereihenfolge, eines Buches sequentiell. Dagegen ist die Kerneigenschaft
von Hypertext, dass die textuellen Informationseinheiten, die so genannten
Knotent, auf der Basis von Verweisen, oder auch Links genannt, in Form eines
gerichteten Graphen, also nicht linear, miteinander verkniipft sind (Kuhlen 1991).
Die einfachste graphentheoretische Modellierung einer Hypertextstruktur ist
die Darstellung als unmarkierter, gerichteter Graph H := (V,E), EC V x V.
Dabei heiffen die Elemente v € V Knoten von H und ¢ € E wird als gerichtete
Kante bezeichnet.

Der Hypertext-Begriff lasst eine unterschiedliche Interpretationsform zwi-
schen den Geisteswissenschaften und der modernen Informatik erahnen. 5o
kann man abhingig von der Fachdisziplin und vom Autor durchaus auf unter-
schiedliche Definitionen des Hypertextbegriffs stoffen, und Hypertext wird so-
mit oft als Technologie, Methode oder Metapher bezeichnet. Tatsichlich wurden
in der Literatur unzihlige Definitionen und Ausprigungen von Hypertext gege-
ben, siehe z.B. Charney (1987), Halasz (1987), Oren (1987). Aus diesen Definitio-
nen — wobei die Autoren unterschiedliche Aspekte betonen - stellt Hofmann
(1991) dennoch vier wichtige Kernpunkte heraus, die er fiir eine vollstindige
Charakterisierung von Hypertext in der Informatik als notwendig ansieht:

* Hypertexte haben die Gestalt von gerichteten Graphen (Netzwerke). Die
Knoten enthalten bzw. reprisentieren die Informationen, die durch Ver-
weise, die Links, miteinander verkniipft sind.

* Das Lesen als auch das Schreiben von Hypertext sind nichtlineare Tatig-
keiten. Eine Datenstruktur, die diese Vernetzung unterstiitzt, ist dabei die
Voraussetzung,.

» Hypertexte sind nur in einem medialen Kontext, also maschinenunterstiitzt
denkbar. Direkte Anwendungen davon sind klassische Hypertext- und
Onlinesysteme.

» Hypertexte besitzen einen visuellen Aspekt. Das bedeutet, dass Hypertext
nicht nur ein Konzept der Informationsstrukturierung, sondern auch eine
Darstellungs- und Zugriffsform von textuellen Informationen ist.

Auch in der Sprachwissenschaft und in der Linguistik wurde Hypertext als eine
neue Form der schriftlichen Sprachverwendung studiert, z.B. Lobin (1999), Stor-
rer (2004). Dabei wurden insbesondere linguistische Aspekte, wie Kohirenz- und
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Kohisionsbeziehungen, in Hypertext untersucht. Eine bekannte Studie in diesem
Problemkreis wurde von Storrer (1999) durchgefiihrt. In dieser Arbeit geht es im
Wesentlichen um die Fragestellung, ob die Ergebnisse iiber Untersuchungen von
Kohirenzbildungsprozessen in linear organisierten Texten fiir den Entwurf von
Hypertexten iibertragbar sind. Weiterhin wurde die interessante Problemstel-
lung der automatischen Generierung von Hypertext aus natiirlich sprachigem Text
untersucht, insbesondere, wie und unter welchen Kriterien Hypertext automati-
siert konstruierbar ist. Ein linguistisches Kriterium, welches als Grundlage zur
Generierung von Hypertext aus Texten dient, ist von Mehler (2001) angegeben
worden, wobei hier weitere bekannte Arbeiten zur automatischen Generierung
von Hypertexten, aus informationswissenschaftlicher Sicht, beschrieben worden
sind.

3 Problemstellungen des Web Mining

Durch die Entstehung des World Wide Web ist die Popularitit von Hypertext
in den neunziger Jahren deutlich gestiegen. Ein sehr bekanntes, modernes For-
schungsfeld, das hypertextuelle Einheiten nach vielen Gesichtspunkten unter-
sucht, ist das Web Mining (Chakrabarti 200z). Unter dem Begriff Web Mining
versteht man genauer die Anwendung von Data Mining-Verfahren (Han & Kam-
ber 2001) auf webbasierte, hypertextuelle Daten mit dem Ziel der automatischen
Informationsextraktion und der Datenanalyse. Daher werden im Folgenden die
Bereiche des Data Mining und deren Kernaufgaben vorgestellt. Data Mining
Verfahren wurden entwickelt, um die gigantischen Datenmengen in vielen in-
dustriellen und wissenschaftlichen Bereichen zu analysieren und damit neu-
es Wissen zu gewinnen. Beispielsweise liegen in vielen Unternehmen riesige
Mengen von Kundendaten vor, jedoch ist das Wissen tiber die Anforderungen
und tiber das Verhalten der Kunden oft nicht besonders ausgeprigt. Solche
Datenbestinde werden dann in Data Warehouse Systemen gespeichert und mit
Methoden des Data Mining untersucht. Das Ziel einer solchen Untersuchung ist
die Entdeckung von statistischen Besonderheiten und Regeln innerhalb der Da-
ten, die beispielsweise fiir Studien des Kunden- oder Kaufverhaltens eingesetzt
werden kiinnen. Die Schwerpunkte der Teilbereiche des Data Minings, lassen
sich mit der Hilfe der folgenden Ubersicht erlautern:

e Die Suche nach Assoziationsregeln (Hastie et al. 2001): Ein bekanntes Bei-
spiel ist die so genannte Warenkorbanalyse, die zum Ziel hat, aus dem ak-
tuellen Kaufverhalten Assoziationsregeln fiir zukiinftiges Kaufverhalten
abzuleiten.
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» Die Clusteranalyse (Everitt et al. 2001): Der entscheidende Unterschied

zwischen der Clusteranalyse und der Kategorisierung ist, dass bei der
Clusteranalyse das Klassensystem von vorneherein unbekannt ist. Das Ziel
ist die Gruppierung der Datenobjekte in Gruppen (Cluster), so dass sich
die Objekte innerhalb eines Clusters moglichst dhnlich und zwischen den
Clustern moglichst unihnlich sind. Dabei basiert die Ahnlichkeit zwischen
den Objekten auf einem jeweils problemspezifischen Ahnlichkeitsmag.

Die Kategorisierung (Duda et al. 2000): Sie stellt Verfahren fiir die Ein-
ordnung von Objekten in Kategoriensysteme bereit. Die Kategorisierung
stellt mit Hilfe von Zusammenhdngen zwischen gemeinsamen Mustern
und Merkmalen ein Kategoriensystem fiir die vorhandenen Objekte her,
um dann auf der Basis eines statistischen Kategorisierungsmodells unbe-
kannte Objekte in das Kategoriensystem einzuordnen. Bekannte Kategori-
sierungsverfahren stammen aus dem Bereich des Machine Learning oder
basieren z.B. auf Entscheidungsbiumen.

Die Regressionsanalyse (Hastie et al. 2001): Die Regressionsanalyse ist ein
Verfahren aus der mathematischen Statistik, welches auf Grund von ge-
gebenen Daten einen mathematischen Zusammenhang in Gestalt einer
Funktion zwischen zwei oder mehreren Merkmalen herstellt.

Durch die duflerst starke Entwicklung des World Wide Web gewinnt die An-
wendung von Data Mining Verfahren auf webbasierte Daten immer mehr an
Bedeutung. Wihrend das Allgemeinziel des Web Mining die Informationsge-
winnung und die Analyse der Webdaten ist, werden drei bekannte Teilbereiche
detailliert unterschieden (Kosala & Blockeel zo00):

o Web Content Mining: Das World Wide Web enthilt mittlerweile viele Milli-
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arden von Webseiten. Tiglich kommen hunderttausende dazu. Das Web
Content Mining stellt Methoden und Verfahren bereit, mit deren Hilfe
Informationen, und damit neues Wissen, aus dieser Datenflut automa-
tisch extrahiert werden kénnen. Diese Verfahren finden beispielsweise
bei der Informationssuche mit Suchmaschinen im World Wide Web eine
Anwendung. Wahrend bekannte Suchmaschinen wie z.B. Yahoo auf ei-
ner einfachen textuellen Schlagwortsuche basieren, stellt die Konzeption
neuer, besserer Verfahren fiir die Informationssuche im Bereich des Web
Content Mining immer noch eine groffe Herausforderung dar. Die aktu-
ellen Suchmaschinen sind nicht in der Lage, semantische Zusammenhinge
zwischen webbasierten Dokumenten zu detektieren bzw. die Dokumente
nach semantischen Gesichtspunkten zu kategorisieren.
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s Web Structure Mining: Die Aufgabe des Web Structure Mining ist es, struk-

turelle Informationen von Websites zu erforschen und zu nutzen, um in-
haltliche Informationen zu gewinnen, wobei die interne und externe Links-
truktur eine wichtige Rolle spielt. Interne Linkstrukturen kijnnen mit Aus-
zeichnungssprachen wie HTML oder XML abgebildet werden und beschrei-
ben innerhalb eines Knotens eingebettete Graphstrukturen. Die externe
Linkstruktur beschreibt die Verlinkung der Webseiten untereinander und
lisst sich in Form eines hierarchisierten und gerichteten Graphen darstel-
len. Diie Graphstruktur des World Wide Web ist in den letzten Jahren in
vielen Arbeiten intensiv untersucht worden (Deo & Gupta 2001), wobei
diese Studien zur Entwicklung und Verbesserung von Suchalgorithmen
im World Wide Web gefiihrt haben (Kleinberg 1998). Weiterhin sind Awus-
gangsgrad- und Eingangsgradverteilungen von Knoten, Zusammenhangskom-
ponenten und der Durchmesser des WWW-Graphen untersucht worden.
Detaillierte Ergebnisse solcher Untersuchungen sind z.B. in Broder et al.
(2000), Deo & Gupta (2001) zu finden. Eine sehr bekannte Arbeit, die im
Bereich des Web Structure Mining eine wichtige Anwendung innerhalb
der bekannten Suchmaschine Geogle gefunden hat, stammt von KLEIN-
BERG. In Kleinberg (1998) flihrte er die Begriffe Hubs und Authorities ein.
KrLEINBERG bezeichnet Authorities als Webseiten, die aktuelle und ,inhalt-
lich brauchbare” Informationen enthalten, wobei sich diese graphentheore-
tisch durch hohe Knoten-Eingangsgrade auszeichnen. Dagegen werden
Hubs als solche Webseiten bezeichnet, die viele ,gute Links” zu gewissen
Themengebieten offerieren. Ein guter graphentheoretischer Indikator fir
potentielle Hubs ist nach KLEiNBERG ein hoher Knoten-Ausgangsgrad der
betrachteten Webseite.

Web Usage Mining: Unter dem Web Usage Mining (Rahm 2000) versteht
man die Suche und Analyse von Mustern, die auf das Nutzungsverhalten
eines Users schlielen ldsst. Ublich ist dabei, die Anwendung von Data Mi-
ning Verfahren mit dem Ziel, das Zugriffsverhalten mit Hilfe von Web-Logs
zu protokollieren. Die Ergebnisse solcher Analysen sind fiir Unternehmen,
besonders aber fiir Online-Versandhéiuser aller Art interessant, weil aus ih-
nen Aussagen zur Effektivitdt, zur Qualitdt und zum Optimierungsbedarf
der Websites abgeleitet werden konnen. Da bei vielbesuchten Websites
tiglich riesige Datenmengen allein von Web-Logs anfallen, kann der Ein-
satz von Data Warehouse Systemen notwendig werden, um diese groffen
Datenmengen zielgerecht und effizient zu verarbeiten.

T T o e e S I
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Die Bedeutung und die Vertiefung des Web Structure Mining, soll in diesem
Artikel anhand von zwei weiteren Problemstellungen hervorgehoben werden
und zwar 1.} zum Einen im Hinblick auf geplante Arbeiten im Bereich der
strukturellen Analyse von webbasierten Hypertexten und 2.) zum Anderen als
Motivation fiir das Kapitel (5):

1. Das Allgemeinziel des Web Structure Mining ist die Erforschung der struk-
turellen Eigenschaften von webbasierten Dokumentstrukturen und den
daraus resultierenden Informationen. An diesem Ziel orientierend, soll
an dieser Stelle auf ein Problem aufmerksam gemacht werden, welches
bei der inhaltsorientierten Kategorisierung von webbasierten Hypertexten
auftritt. Mehler et al. (2004) stellen die Hypothese auf, dass die beiden
Phénomene funktionale Aquivalenz und Polymorphie charakteristisch fiir
webbasierte Hypertextstrukturen sind. Dabei bezieht sich der Begriff der
funktionalen Aquivalenz auf das Phanomen, dass dieselbe Funktions- oder
Inhaltskategorie durch vollig verschiedene Bausteine webbasierter Doku-
mente manifestiert werden kann. Der Begriff der Polymorphie bezieht sich
auf das Phinomen, dass dasselbe Dokument zugleich mehrere Funktions-
oder Inhaltskategorien manifestieren kann. Nach Definition ist die Hy-
pertextkategorisierung (Flirnkranz 2001) aber funktional, das heifit, jede
webbasierte Einheit, z.B. eine Webseite, wird hochstens einer Kategorie
zugeordnet. Die Ergebnisse der praktischen Kategorisierungsstudie (Deh-
mer et al. 2004, Mehler et al. 2004) untermauern jedoch die aufgestellte
Hypothese, da es zu einer fehlerhaften Kategonisierung im Sinne von ex-
tremen Mehrfachkategorisierungen der Webseiten kam. Letztendlich folgt
aber aus der auf der Basis des bekannten Vekforraummodells (Ferber 2003)
durchgefithrten Studie, dass diese Modellierung unzureichend ist. Das
Ziel bleibt daher eine verstirkte strukturelle Analyse und eine adiquate
Modellierung webbasierter Dokumente.

2. Im Hinblick auf die Bestimmung der Ahnlichkeit webbasierter Dokumente
fassen Document Retrieval Anwendungen die Dokumente als die Mengen
ihrer Worter auf und berechnen auf der Basis des Vektorraummodells
deren Ahnlichkeit. Als Motivation fiir eine graphorientierte Problemstel-
lung innerhalb des Web Structure Mining und fiir Kapitel (5), wird eine
Methode von (Dehmer et al. 2004, Emmert-Streib et al. 2005) zur Bestim-
mung der strukturellen Ahnlichkeit skizziert, die nicht auf der vektor-
raumbasierten Reprasentation beruht, sondern auf der Graphdarstellung
von webbasierten Hypertexten. Ausgehend von der automatisierten Ex-
traktion der Hypertexte und einer GXL-Modellierung (Winter zo02) der
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Graphen, werden hierarchisierte und gerichtete Graphen erzeugt, die kom-
plexe Linkstrukturen beriicksichtigen (Mehler et al. 2004). Diese Graphen
werden in eindimensionale Knotensequenzen abgebildet. Das Problem
der strukturellen Ahnlichkeit von zwei Graphen ist dann gleichbedeutend
mit der Suche eines optimalen Alignments dieser Sequenzen (beziiglich
einer Kostenfunktion «). Da es sich um hierarchisierte Graphstrukturen
handelt, erfolgt die Bewertung der Alignments ebenenorientiert durch
die induzierten Ausgangsgrad- und Eingangsgradsequenzen auf einem
Level 1,0 < i < h, wobei h die Hishe der Hypertextstruktur bezeichnet. Die
Berechnung der Ahnlichkeit erfolgt schlielich iiber ein Mag, in das die
Werte der Ahnlichkeiten von Ausgangsgrad- und Eingangsgradalignments
eingehen. Da diese Methode in seiner algorithmischen Umsetzung effizi-
ent ist, verspricht sie im Hinblick auf die Verarbeitung von Massendaten
ein fiir das Web Structure Mining hohes Anwendungspotenzial, z.B.:

e Die Bestimmung der strukturellen Ahnlichkeit von webbasierten
Dokumentstrukturen, wie z.B. graphbasierte Websitestrukturen in
Form von hierarchisierten und gerichteten Graphen oder DOM-Trees
{Chakrabarti 2001).

# Suche und struktureller Vergleich von Graphpatterns in webbasierten
Hypertextstrukturen bei Fragen der Interpretation von Hypertext-
Navigationsmustern.

» Besseres Verstandnis der graphentheoretischen Struktur webbasierter
Hypertexte.

4 Graphentheoretische Analyse von Hypertextstrukturen

Wie in Kapitel (2) bereits dargestellt, lasst sich die auszeichnende strukturelle
Eigenschaft von Hypertext, die Nichtlinearitit, in Form eines Netzwerks mit
Hilfe einer graphentheoretischen Modellierung beschreiben. Damit liegt die
Frage nach der Einsetzbarkeit von graphentheoretischen Analysemethoden auf
der Hand. Das vorliegende Kapitel soll einen Eindruck iiber die Realisierbarkeit
graphbasierter Modellierungen und iiber die Tragfahigkeit der Aussagen geben,
die man mit einfachen graphentheoretischen Modellen, angewendet auf die
Hypertextstruktur, erzielen kann. Als erste Motivation fiir graphorientierte Me-
thoden sei die Analyse des oft zitierten ,lost int hyperspace”-Problems (Unz 2000)
genannt. Aus der Natur der graphbasierten Modellierung, einer hohen Komple-
xitdt der vorliegenden Hypertextstruktur, einem fehlenden kontextuellen Zu-
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sammenhang der Links und der Tatsache, dass der Navigierende nur einen ein-
geschrankten Bereich im Hypertextgraph rezipiert, folgt, dass der Hypertextuser
die Orientierung verlieren kann. Graphentheoretische Analysemethoden, die als
Abstraktionswerkzeug zu verstehen sind, werden oft eingesetzt, um das ,lost in
hyperspace”-Problem besser unter Kontrolle zu halten. Dazu werden graphen-
theoretische Kenngrofien definiert, die beispielsweise Aussagen iiber die Erreich-
barkeit von Knoten und deren Einfluss im Hypertextgraph treffen (Botafogo &
Shneiderman 1991, Botafogo et al. 1992, Ehud et al. 19g94). Die Definition von
Indizes zur Beschreibung typischer Auspragungen von Hypertextgraphen kann
als weitere Motivation fiir den Einsatz graphentheoretischer Methoden angese-
hen werden. Beispielsweise konnen solche Mafe von Hyperfextautoren eingesetzt
werden, um den Vernetztheitsgrad und die Linearitit einer Hypertextstruktur zu
bestimmen (Botafogo et al. 1992). Eine weitaus tiefer gehende Fragestellung
wiire an dieser Stelle, ob man auf der Basis von graphentheoretischen Indizes
eine Gruppierung von dhnlichen Strukturen vornehmen kénnte, um dann auf
dhnliche Funktionen und Qualititsmerkmale zu schliefen. In jedem Fall miissen
aber Fragen nach der Einsetzbarkeit und der Interpretierbarkeit solcher Mafzahlen
gestellt werden, die in Kapitel (4.1) kurz diskutiert werden.

Dieses Kapitel gibt im Wesentlichen einen Uberblick tiber die bekannten Ar-
beiten der graphentheoretischen Analyse von Hypertextstrukturen, wobei es
nicht den Anspruch auf Vollstindigkeit erhebt. Einerseits werden damit Mog-
lichkeiten vorgestellt wie man mit einfachen graphentheoretischen Mitteln Hy-
pertexte auf Grund charakteristischer Eigenschaften beschreiben und solche
Mafe auf Probleme der Hypertextnavigation anwenden kann. Andererseits zei-
gen einige der nachfolgenden Arbeiten die Grenzen von graphentheoretischen
Mafizahlen auf, die sich z.B. in der Allgemeingiiltigkeit ihrer Aussagekraft und
in der Interpretierbarkeit ihrer Wertebereiche dufiern.

Die in der Fachliteratur existierenden Ansdtze und Arbeiten, die sich mit
der graphentheoretischen Analyse und Beschreibung von Hypertextstrukturen
beschiftigen, verfolgen im Wesentlichen die folgenden Ziele:

* Die strukturelle Beschreibung und Charakterisierung von Hypertexten
durch globale graphentheoretische Mafle. Sie heiffen global, weil sie auf
der gesamten Hypertextstruktur definiert sind. Sehr bekannte Beispiele
sind die Hypertextmetriken Compactness und Stratum von Botafogo et al.

(1992).

e Die Suche, die Bestimmung und die graphentheoretische Interpretati-
on von Graphmustern in Hypertexten. Solche spezifischen Graphmuster
werden oft bei der Beschreibung von Hypertext-Navigationsproblemen
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{(McEneaney 2000, Unz 2000) und im Zusammenhang von Lernproble-
men (Noller et al. zooz, Winne et al. 1994) mit Hypertext analysiert und
interpretiert.

Die ersten einschneidenden Arbeiten im Bereich der strukturellen Analyse von
Hypertexten stammen von Botafogo & Shneiderman (1991), Botafogo et al
(1992), Ehud et al. (1994). In Botafogo et al. (1992} wurden die bekannten Hyper-
textmetriken Compactness und Stratum definiert, wobei in dieser Untersuchung
Hypertextgraphen als unmarkierte, gerichtete Graphen H = (V,E), EC V x V,
aufgefasst werden. Mit Hilfe der konvertierten Distanzmatrix

wy; : falls wy; existiert
K :sonst,

(.K:ILM”']I” = { Eﬂ
wobei w;; den kiirzesten Weg von v; nach v; und K die Konvertierungskonstante

bezeichnet, wird Compactness definiert als

(V= V])- K - £ £V, kDM,

(VE=VI) - K= (VE=1V]) @)

[ —

|V| bezeichnet die Ordnung (Anzahl der Knoten) des Hypertextgraphs und
nach Definition gilt C € [0,1]. Es ist C = 0 <= H = (V,{}). Weiterhin gilt
C=1+=|El =|VxV|=|V| (|[V]*=|V]}- K ist der Maximalwert der Matrix-
elemente aus der konvertierten Distanzmatrix. Er wird erreicht, falls E = {}.
(|V|* — |V|) ist der minimale Wert der Summe der Matrixelemente und wird
erreicht, wenn H der vollstindige Graph ist.

Informell ausgedriickt, gibt der Wert fiir das GiitemaB Compactness beziig-
lich einer bestimmten Hypertextstruktur Aufschluss dariiber, wie ,dicht” die
Hypertextstruktur vernetzt ist. Ein hoher Compactness-Wert im Sinne von Bo-
TAFOGO sagh aus, dass von jedem Knoten aus jeder andere Knoten leicht erreicht
werden kann.

Als Beispiel betrachte man die Graphen aus Abbildung (1). Der erste Graph ist
der vollstindige® gerichtete Graph Kj und nach Gleichung (z) folgt C = 1. Der
zweite Graph besitzt die leere Kantenmenge, deshalb C = 0. In Botafogo et al.
{1092) wurde von einigen Hypertexten der Compactness-Wert bestimmt und
niher untersucht. So besaff beispielsweise die hypertextuelle Beschreibung des
Fachbereichs Informatik der Universitdt Maryland CMSC (Computer Science De-

1 Botafogo et al. (1992} setzen in ihren Untersuchungen K = [V].
2 Allgemein wird der vollstindige Graph mit n Knoten in der Graphentheorie mit K, bezeichnet.
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Abbildung 1: Der vollstandige gerichtete Graph Ky und der entsprechende Graph mit
der lgeren Kantenmenge

partment at the University Maryland) einen Compactness-Wert von C=0.53. Fiir
das Buch in Hypertextform HHO (Hypertext Hands On!, Shneiderman & Kearsley
(198g)) wurde der Wert C=0.55 ermittelt. Da es sich bei diesen Hypertexten um
hierarchische, baumahnliche Graphen handelte lag die Vermutung nahe, dass
ein Compactness-Wert von ca. 0.5 typisch fiir solch strukturierte Hypertexte ist.
Die Bildung eines Intervalls, in das man die Compactness-Werte von Hyper-
texten einordnen kann, um dann aus dem Wert innerhalb dieses Intervalls auf
Giitemerkmale wie z.B. , gutes Navigationsverhalten” zu schlieffen, ist jedoch
aus Grinden der nicht eindeutigen Interpretierbarkeit dieser Hypertextmetrik
nicht miglich.
Fiir die Definition von Stratum betrachte man die Distanzmatrix von H
wy; :falls wy; existiert
(Dij)ij = { G g

{'ﬂ,--},-; sei die Matrix, die man durch Ersetzung der Matrixelemente oo durch o
in (D;;);; erhilt. Boraroco zeigt in Botafogo et al. (1992), dass damit fiir Stratum
die Gleichungen

s2 (1525 9y))

8= " o : falls |V| gerade
42:; .E'-_ ﬂ'ﬂ‘E'=l ﬁl
14 |IVI|_';_r|V| =1 -'|} :fa'"s |V| ungeradei

bestehen. Nach Definition von S gilt § € [0,1]. § = 0 bedeutet, dass die Hy-
pertextstruktur in sich geschlossen und beispielsweise kreisformig angeord-
net ist. S = 1 beschreibt H in Form einer vollstindig linearen Graphstruktur.
Wenn man zur gegebenen Hypertextstruktur die zugehéirige Hierarchisierung
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betrachtet, drilckt Stratum aus wie tief und linear die hierarchische Struktur
ist. Beide Mafle, Compactness und Stratum, sind auf unmarkierten gerichteten
Graphen definiert und beinhalten keinerlei semantische Relationen des vorge-
legten Hypertextes. Botaroco et al. fiihrten diese Untersuchungen durch, in
dem sie von allen semantischen, pragmatischen und syntaktischen Typmerk-
malen der hypertextuellen Trager abstrahierten. Ein bekanntes Phanomen von
quantitativen Maflen zur strukturellen Charakterisierung von Hypertexten und
zur Beschreibung von Hypertextnavigationsproblemen ist, dass die Ergebnisse
solcher Mafle oft vom konkret betrachteten Hypertext abhingen und somit mit
anderen Messungen schlecht vergleichbar sind. Um diesem Problem entgegen
zu wirken, stellte Horney (1993) eine weitere Untersuchung zur Messung von
Hypertextlinearitit, in Bezug auf die Hypertextnavigation, an. Dabei untersuch-
te Horngy Pfadmuster, die durch bestimmte Aktionen der User im Hypertext
erzeugt wurden, indem er Pfadlangen ausgehend von Knoten und Vaterknoten
bestimmte und mittelte. Dieses Prinzip wandte er auf das gesamte Hypertextdo-
kument an und erhielt somit lineare Funktionen fiir diese Sachverhalte, die er
als ein Mag fiir die Linearitiit eines Hypertextes definierte.

Abgesehen von Boraroco et al. untersuchten und evaluierten De Bra &
Houben (1997) ebenfalls Compactness und Stratum. Da in Botafogo et al. (1992)
Compactness und Stratum unter der Annahme definiert worden sind, dass im
Hypertextgraph lediglich Vorwartsbewegungen? ausgefiihrt werden, definierten
sie Compactness und Stratum neu, und zwar unter dem Aspekt, Backtracking-
Bewegungen* im Hypertextgraph durchzufilhren. Somit werden durch die
modifizierten Mafse navigational Compactness und navigational Stratum von DE
Bra et al. die Navigationsstrategien von Usern in Hypertextstrukturen besser
abgebildet.

Ebenfalls wurden die Auswirkungen von Compactness und Stratum auf die
Hypertext-Navigation in McEneaney (2000) untersucht, indem aus den schon
bekannten Mafien Pfadmetriken definiert und diese empirisch evaluiert wurden.
Anstatt der in Botafogo et al. (1992) definierten Matrizen, verwendete McENEA-
NEY Pfadmatrizen fiir die analoge Anwendung dieser Hypertextmetriken. In
einer Pfadmatrix reprisentiert ein Matrixelement die Hiufigkeit von Knoten-
tibergiingen von einem Knoten zu jedem anderen Knoten im Navigationspfad.
Diese Pfadmetriken ermoglichen aus Navigationsmustern, dargestellt durch
Mavigationspfade, die Navigationsstrategien von Hypertextusern zu erkennen.

3 Im Sinne von Botafogo et al. (19g2) heifit das: Falls der Weg von v; zu ©; nicht existiert, wird er
mit der Konvertierungskonstante K bewertet.

4 Das heitit, man folgt der gerichteten Kante (vj,v;), falls man vorher die Bewegung (o, vj)
ausgefiihrt hat.
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Aufler Compactness, Stratum und den bisher vorgestellten Mafsen gibt es
noch weitere graphentheoretische Mafie im Hypertextumfeld, die jetzt vorge-
stellt werden. Unz (2000) beschreibt aufier Compactness und Stratum die zwei
weiteren Mafle Density und Kohision. Hauptsichlich gibt Unz (2000) aber einen
umfassenden Uberblick iiber das Thema , Lernen mit Hypertext”, insbesondere
bezogen auf Navigationsprobleme und die Informationssuche in Hypertexten.
Density und Kohidsion wurden urspriinglich von Winne et al. (1994) eingefiihrt,
um das Verhalten von Hypertextusern im Zusammenwirken mit bestimmten
Lernaktionen, wie z.B. ,Einen Text markieren”, ,Einen Text unterstreichen”
und ,Eine Notiz machen” im Hypertextsystem STUDY graphentheoretisch zu
analysieren. Um die spezifischen Graphmuster der Hypertextuser zu gewin-
nen, bilden WinnE et al. formale Sequenzen von ausgefiihrten Lernaktionen in
Adjazenzmatrizen ab und erhalten so Graphmuster, die das Benutzerverhalten
wiedergeben. Dabei hat eine gewihnliche Adjazenzmatrix die Gestalt

A:={ 1 :{m,v)€E

0 :sonst.

Um dann messen zu kinnen, welche Aktionen bei den Hypertextusern wel-
che Auswirkungen hatten, definierten WinnNE et al. die graphentheoretischen

MabGzahlen

|V] IV

Li=1 Lj=1%ij .
D= T, (Density) (3)
und
VI VI
El- i -
coH =000 0 (Kohsision) (4)

V]i—|v|
2

In den Gleichungen (3), (4) bezeichnet a;; den Eintrag in der Adjazenzmatrix
in der i-ten Zeile und der j-ten Spalte. D gibt das Verhiltnis von der Anzahl
der tatsdchlich vorkommenden Kanten, zur Anzahl aller méglichen Kanten
inklusive Schlingen an und nach Definition gilt D € [0,1]. COH misst den Anteil

von zweifach-gerichteten Kanten — das sind Kanten der Form (1, v;), (v, v;) fiir

zwei Knoten v;, v; € V' - ohne Schlingen. Der Ausdruck IEEQ—V[ gibt die Anzahl
aller moglichen Knotenpaare an und es gilt ebenfalls COH € [0,1]. Aus der
Definition der Kohésion schlossen Winne et al. (1994) nun: Je héher der Wert fiir
die Kohision eines betrachteten Graphmusters ist, desto weniger schrinkten die
Lernaktionen den Hypertextuser ein. Allgemeiner betrachtet kann man diese
Mage als benutzerspezifische Priferenzen innerhalb des Graphmusters interpre-
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tieren. Weitergehender untersuchten Noller et al. (2002) diese Problematik und
entwickelten eine automatisierte Losung zur Analyse von Navigationsverlau-
fen. Die Navigationsmuster analysierten sie mit graphentheoretischen Mitteln
und interpretierten sie ebenfalls als psychologische Merkmale wie z.B. gewis-
se Verarbeitungsstrategien, konditionales Vorwissen und benutzerspezifische
Priferenzen.

Bisher sind hauptsdchlich graphentheoretische Mafe vorgestellt worden, die
zur strukturellen Charakterisierung von Hypertext und zur Interpretation von
Graphmustern dienen. Bekannt sind aber auch solche graphentheoretischen
Mafie, die zur Charakterisierung von Graphelementen konstruiert wurden,
vor allem fir Knoten in einem Graph. Solche Mafie sind in der Fachliteratur
allgemeiner als Zentralitiitsmafie bekannt und finden starke Anwendung in der
Theorie der sozialen Nelzwerke. Sehr bekannte und grundlegende Arbeiten in
diesem Bereich findet man bei Harary (1965). Knotenzentralititsmafe, die etwas
tiber die ,Wichtigkeit” und ,Bedeutsamkeit” von Knoten im Graph aussagen,
wurden auch von Botafogo et al. (1992) definiert, bzw. bekannte Mafe in einem
neuen Kontext angewendet. So definierten sie die Mafe

V] ¥
fem] Ej:l }CDM‘I . :
RENE = v H {Relative Out Centrality)
Loy KDM,
V] V| 4=
¥l eVl ep
RIG= st lmf 2 ! (Relative In Centrality)
o kDM,

.=1

Dabei bedeuten KXDM;; wieder die Eintrége in der konvertierten Distanzmatrix,
die durch die Definitionsgleichung (1) bereits angegeben wurde. Boraroco et
al. wandten das ROC-Maf: an, um beispielsweise so genannte Landmarks zu
kennzeichnen. So werden identifizierbare Orientierungspunkte im Hypertext be-
zeichnet, weil Landmarks die Eigenschaft besitzen, mit mehr Knoten verbunden
zu sein als andere Knoten im Hypertext. Boraroco et al. kennzeichneten damit
Knoten mit einem hohen ROC-Wert als Kandidaten fiir Landmarks. Dagegen
sind Knoten mit niedrigem RIC-Wert im Hypertextgraph schwer zu erreichen.
Letztlich dienen aber diese beiden Mafle zur Analyse von Navigationsproble-
men und damit wieder zum besseren Umgang mit dem ,lost in hyperspace”-
Problem. Als Abschluss dieser Ubersicht wird noch eine Arbeit genannt, die
ein graphentheoretisches MaR fiir den Vergleich von Hypertextgraphen liefert.
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Dafiir definierten Winne et al. (1994) das Mag Multiplicity fiir zwei gerichtete
Graphen H; und H; als,

¥l
by S E; 1 g - bij
[V[?

Nach Definition gilt M € [0,1] und a;; bzw. b; bezeichnen in Gleichung (5) die
Eintrdge in der Ad]azenzrnamx von H; bzw. H>. Dabei wird hier die Knoten-
menge V als gemeinsame Knotenmenge der beiden Graphen angesehen und
Multiplicity misst damit die Anzahl der gemeinsamen Kanten beider Graphen,
relativ zur Anzahl aller méglichen Kanten. Die Motivation zur Definition von
Multiplicity war, individuelle Taktiken und Strategien, die sich in zwei Graphen
niederschlagen, vergleichbarer zu machen.

M= e (5)

4.1 Kritik und Ausblick

Die Darstellungen in Kapitel (4) zeigen, dass die Wirkung und die Aussagekraft
von globalen Mafen zur strukturellen Charakterisierung von Hypertexten und
zur Beschreibung von Graphmustern, z.B. Navigationsverldufe, beschrinkt ist.
Das liegt zum einen daran, dass einige der vorgestellten MafSe fiir spezielle-
re Problemstellungen entwickelt worden sind oder in einer speziellen Studie
entstanden sind, z.B. bei Winne et al. (19g94). Auf der anderen Seite erlauben
quantitativ definierte Mafle, z B. Compaciness (Botafogo et al. 1992), keine all-
gemeingiiltigen Aussagen iiber eine verlissliche strukturelle Klassifikation von
Hypertextgraphen bzw. iiber die Giite und Verwendbarkeit solcher Struktu-
ren. Eine aussagekriftige Evaluierung der Mafle und die Interpretation einer
solchen Auswertung ist in vielen Fillen nicht erfolgt. Ein positiver Aspekt ist
die durchgéngig klare, einfache mathematische Modellierung und die leichte
Implementierbarkeit, indem von komplexeren Typmerkmalen der Knoten und
Links abstrahiert wird. Der negative Aspekt, der daraus unmittelbar resultiert,
ist die fehlende semantische Information tiber solche Typmerkmale, die sich
in insbesondere in der mangelnden Interpretierbarkeit von Werteintervallen
innerhalb des ausgeschipften Wertebereichs dufert.

Fiir den Vergleich von Hypertextgraphen, im Hinblick auf lernpsychologische
Implikationen, ist das Maf Multiplicity von Winne et al. (1994), welches iiber der
Kantenschnittmenge definiert ist, vorgestellt worden. Beispielsweise ist mit Mul-
tiplicity kein ganzheitlich struktureller Vergleich komplexer Hypertextgraphen
moglich, da dieses Maf8 zu wenig der ,gemeinsamen Graphstruktur” erfasst.
Wiinschenswert wire fiir den strukturellen Vergleich solcher Hypertextgraphen
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ein Modell, welches (i) moglichst viel der gemeinsamen Graphstruktur erfasst
und (ii) parametrisierbar ist, d.h. die Gewichtung spezifischer Grapheigenschaf-
ten. An dieser Stelle sei nun als Ausblick und Motivation fiir weitere Arbeiten
die automatisierte Aufdeckung und die verstirkte Erforschung der graphentheo-
retischen Struktur, gerade fiir webbasierte Hypertexte, genannt, weil (i) bisher
wenig liber deren charakteristische graphentheoretische Struktur und deren
Verteilungen bekannt ist (Schlobinski & Tewes 1999) und (ii) im Hinblick auf
anwendungsorientierte Problemstellungen die Graphstruktur ganz besonders
als Quelle zur Informationsgewinnung dienen kann. Das bedeutet mit stetig
steigender Anzahl der hypertextuellen Dokumente im WWW werden Aufgaben
wie die gezielte Informationsextraktion, das automatisierte webbasierte Graph-
matching und die Gruppierung dhnlicher Graphstrukturen (s. Kapitel (5)) fiir
ein effizientes Web Information Retrieval immer wichtiger. In Bezug auf das web-
basierte Graphmatching wurde bereits das am Ende des Kapitel (3) skizzierte
Verfahren von Dehmer et al. (2004), Emmert-Streib et al. (2005) erwdhnt.

5 Verfahren zur Clusterung von Daten

In Kapitel (4) sind bekannte Arbeiten zur graphentheoretischen Analyse von
Hypertextstrukturen vorgestellt worden. Dabei kamen auch Mafie zur Beschrei-
bung typischer Auspragungen von Hypertextstrukturen und deren Anwendun-
gen zur Besprechung. Im Hinblick auf die Entwicklung weiterfithrender gra-
phentheoretischer Methoden im Bereich des Web Structure Mining werden in
diesemn Kapitel eine Gruppe von multivariaten Analysemethoden, die Clustering-
verfahren, vorgestellt. Bei den im Kapitel (4) dargestellten Verfahren, stand die
Charakterisierung typischer Ausprigungen graphbasierter Hypertexte auf der
Basis numerischer Mafizahlen im Vordergrund. Im Gegensatz dazu gehiéren
die Clusteringverfahren zur Gruppe der Struktur entdeckenden Verfahren, weil
deren Ziel die Aufdeckung von strukturellen Zusammenhingen zwischen den
betrachteten Objekten ist. Dabei ist die Einbeziehung mehrerer vorliegender Ob-
jektausprigungen die stark auszeichnende Eigenschaft von Clusteringverfahren
{Backhaus et al. 2003). Als Motivation zum vorliegenden Kapitel konnen Cluste-
ringverfahren, als Bindeglied des webbasierten Graphmatching, beispielsweise
(i) zur Aufdeckung von Typklassen® webbasierter Hypertexte eingesetzt werden
oder (i) zur Trennung von strukturell signifikant unterschiedlichen Webseiten.

Clusteringverfahren (Everitt et al. 2001) werden zur Gruppierung (Cluste-
rung) von Objekten angewendet, um mdglichst homogene Cluster zu erzeugen.

5 ZB. die Klasse der Mitarbeiterseiten innerhalb eines akademischen Webauftritts
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Abbildung 2: A: Disjunkie, aber nicht partitionierende Clusterung mit nichf gruppierbaren
Objekten. B: Uberlappende Clusterung. C: Partitionierende Clusterung

In der Regel ist bei Beginn der Clusterung die Anzahl der Cluster und die
Clusterverteilung unbekannt, somit auch die Zuordnung der Objekte inner-
halb der einzelnen Cluster. Clusteringverfahren sind deshalb im Bereich des
Unsupervised Learning (Hastie et al. 2001) angesiedelt, weil sie ,,uniiberwacht”,
also ohne Lernregeln, eine méglichst optimale Clusterung erzeugen sollen. Die
Clusterung soll die Kerneigenschaft besitzen, dass dhnliche Objekte in Clustern
zusammengeschlossen werden, so dass die Objekte der gefundenen Cluster eine
ganz bestimmte Charakteristik aufweisen, bzw. jedes Cluster einen eigenen Typ
reprisentiert. Die Abbildung (2) zeigt verschiedene Varianten von Clusterungen,
die entweder je nach Anwendungsfall gewiinscht sind oder deren Effekte, z.B.
die Uberlappung der Cluster, verfahrensbedingt auftreten.

Formeller ausgedriickt ldsst sich diese Aufgabe fiir das Web Mining folgen-
dermafen beschreiben: Es sei D := {dy,da,...,dn}, N 2 n > 1 die Menge
der zu clusternden Dokumente. Will man die Clusteraufgabe in voller Allge-
meinheit beschreiben, so fasst man die Dokumentenmenge als eine Menge
O = {0,04,...,04} von unspezifizierten Objekten 0,1 < i < n auf. Ei-
ne Clusterung C fin 15t nun eine k-elementige disjunkte Zerlegung von D, al-
so Cpiy = {C; € D|1 < i < k}. Die Cluster C; sollen dabei die Eigen-
s::haft besitzen, dass basierend auf einem problemspezifischen AhnlichkeitsmaR

: D x D — [0,1] (oder AbstandsmaB d : D x D — [0,1]), die Elemente
d € C; eine huhe Ahnlichkeit zueinander besitzen, wohingegen die Elemente
ddmitde G nd e Cj,i # j eine geringe Ahnlichkeit zueinander besitzen
sollen. Falls die Ahnlichkeits- oder Abstandsmafe bei webbasierten Dokument-
strukturen auf inneren (strukturellen) Eigenschaften des Dokuments basieren,
ist z.B. die Darstellung gemaf Vektorraummodell oder eine graphentheoretisch
basierte Modellierung gemeint.

In der Praxis des Web Mining finden oft partitionierende- und hierarchische
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Clusteringverfahren Anwendung, wobei es noch eine Vielzahl anderer Verfah-
ren gibt, z.B. graphentheoretische, probabilistische und Fuzzy Clusteringverfahren
(Everitt et al. 2001). Bevor ein Clusteringverfahren angewendet wird, ist es wich-
tig, die Ausprigungen der Beschreibungsmerkmale zu analysieren, um dann
entscheiden zu kénnen, ob zur Beschreibung der Unterschiede zwischen den
Dokumenten ein Ahnlichkeits- oder ein Abstandsmaf! gewihlt wird. Die Frage
nach der Losung einer Clusteraufgabe stellt in der Regel ein Problem dar, da sie
von der jeweiligen Anwendung und vom Verwendungszweck der Clusterung
abhingt. Oft wihlt man eine iiberschaubare Anzahl der gewonnenen Cluster
aus, um sie entweder (i) aus der jeweiligen Anwendungsperspektive zu inter-
pretieren oder (ii) sie mit statistischen Mitteln auf ihre Aussagekraft hin zu {iber-
priifen. Generell sind die Anforderungen an moderne Clusteringverfahren hoch,
da sie auf der Basis ihrer Konzeption moglichst viele Eigenschaften besitzen
sollen, z.B.:

« geringe Parameteranzahl

e einfache Interpretierbarkeit der Cluster

» gute Eigenschaften bei hochdimensionalen und verrauschten Daten
» die Verarbeitung von méglichst vielen Datentypen.

Jedoch ist nicht jedes Verfahren, das diese Eigenschaften besitzt, fiir eine Clus-
temufgabe geeignet, weil die Verfahren gewisse Vor- und Nachteile besitzen,
die in der Regel von den Daten, dem zugrundeliegenden Ahnlichkeits- oder
AbstandsmaR und der Konstruktion des Verfahrens abhiangen. Dennoch sind
die meisten bekannten Clusteringverfahren theoretisch und praktisch intensiv
untersucht worden, so dass sie gut voneinander abgrenzbar sind und somit die
Auswahl eines Verfahrens fiir eine Clusteraufgabe leichter fillt.

5.1 Interpretation von Clusterlésungen

Um die Wirkungsweise von Clusteringverfahren besser zu verstehen, wird zu-
nichst allgemein die Forderung der Homogenitiit, die bereits in Kapitel (5) kurz
erwihnt wurde, erliutert. Eine anschauliche Interpretation dieses Mafes, be-
ziiglich eines Clusters C, liefert Bock (1974), indem er die Homogenitit als nu-
merische Grofie h(C) = 0 beschreibt, die angibt, wie dhnlich sich die Objekte
in C sind, oder anders formuliert, wie gut sich diese Objekte durch ihre cha-
rakteristischen Eigenschaften beschreiben lassen. Ausgehend von einer Objekt-
menge O = {0y,0z,...,04}, einem Cluster C C O und einer Ahnlichkeitsma-
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trix (sij)i, 1 < i< n 1 <j < ns; € [0,1] gibt Bock (1974) ein Ma8 fiir die
Homogenitét von C durch

k{C}:= sy € [0,1] (&)
ICT-(IcT-1) ICI -1) ,E; Ec .

an, wobei I die entsprechende Indexmenge von C bezeichnet. Je griBer h(C)
ist, desto homogener ist C und umgekehrt. Ist anstatt der Ahnlichkeitsmatrix

eine Distanzmatrix (d;;)i;, 1 <1 <n, 1 < j < n gegeben, so sind

hHC) := d

! IC | |<:| n,l:h § "

B{C) = =Y Y du
Ll,uf:iLLLJ‘L

Mage fiir die Inhomogenitit und es gilt hier: je kleiner die Werte von h}(C),i €
{1,2} sind, desto homogener ist C und umgekehrt.

Insgesamt gesehen kann oftmals das Ergebnis einer Clusterung als der erste
Schritt betrachtet werden, um detailliertes Wissen iiber die betrachteten Ob-
jekte zu erlangen und um dariiber hinaus eventuell neue Eigenschaften der
Objekttypen zu erkennen. Weiterhin ist es notwendig die Interpretation einer
Clusterlosung vor einem speziellen Anwendungshintergrund zu sehen oder
das Ergebnis der Clusterung stellt die Grundlage fiir eine weitergehende prakti-
sche Anwendung dar, da eine Clusterldsung fiir sich isoliert betrachtet, keine
weitreichende Aussagekraft besitzt.

5.2 Hierarchische Clusteringverfahren

Um nun die grundlegende Funktionsweise von hierarchischen Clusteringver-
fahren fiir das Web Mining zu beschreiben, sei wieder die Dokumentenmen-
ge D := {d;,d3,...,dy} mit einem problemspezifischen Ahnlichkeitsmaf s :
D = D — [0,1] (oder Abstandsmaf) betrachtet. Bock motiviert in Bock (1974)
hierarchische Clusteringverfahren mit Eigenschaften der Homogenitit in Bezug
auf partitionierende Clusteringverfahren, bei denen Cp;,, := (Cy, C, ..., G ) die
Eigenschaften einer Partition (siche Kapitel (5.3)) von D erfiillt. Dabei ist es of-
fensichtlich, dass bei partitionierenden Verfahren (i) gréffere Homogenititswerte
der Cluster C; durch eine grofere Kardinalitit der Menge Cp;, erreicht werden
kinnen, und umgekehrt (ii) sich hohe Homogenititswerte nur bei hinreichend
grofler Kardinalitdt von Cy;, erreichen lassen. Prinzipiell kann man zwei Arten
von partitionierenden Verfahren unterscheiden: (i) die Kardinalitit der Men-
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Abbildung 3: Dendrogramm fir eine Clusteraufgabe mit acht Dokumenten. Die gestri-
chelten Linien deuten die gewdhlten Homogenitatsstuten an.

ge Criy ist vorgegeben oder (ii) die Homogenitidtswerte der Cluster C; werden
von Anfang an durch Schranken gefordert. Dann ergibt sich im ersten Fall die
Homogenitit der Cluster durch das Verfahren selbst und im zweiten Fall ist k
von der geforderten Ahnlichkeit innerhalb der Cluster abhingig. Da aber bei
Clusteraufgaben die Zahl k und die Werte der Homogenitétsschranken in der
Regel nicht bekannt sind, gelten beide der eben vorgestellten Moglichkeiten
als nicht optimal. Hierarchische Clusteringverfahren versuchen dieses Problem
dadurch zu lissen, dass sie eine Sequenz von Clusterungen erzeugen mit dem
Ziel, dass die Homogenititswerte der Cluster mit wachsendem k steigt. Weiter-
hin gilt nach Konstruktion dieser Verfahren, dass immer homogenere Cluster
dadurch gebildet werden, dass groBere Cluster in kleinere unterteilt werden
und dass dieses Prinzip beliebig nach unten fortgesetzt wird. Generell werden
bei hierarchischen Clusteringverfahren divisive (top-down) oder agglomerative
(bottom-up) Clusteringverfahren unterschieden, wobei sich in der Praxis die
agglomerativen Verfahren durchgesetzt haben. Chakrabarti (2002) gibt eine Vor-
schrift in Pseudocode an, aus der die wesentlichen Konstruktionsschritte von
agglomerativen Verfahren leicht zu erkennen sind:

1. Die initiale und damit die feinste Partition von D ist Cg;, = {C1,Ca,....Cn},
wobei C; = {d;}.

2. while |[Cyiy| > 1 do
3. Wihle C;, C; € Cyip und berechne den Abstand «(C;, C;)

P cxp S T s R R P
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4. Streiche C; und C; aus Cg;,,
5. Setze ¥ = G UC;

6. Fiige v in C fin €iN

7. od

Das Ergebnis einer Clusterung mit hierarchischen Verfahren lisst sich als Den-
drogramm visualisieren. Ein Dendrogramm einer fiktiven Clusterung zeigt die
Abbildung (3). Dabei lassen sich nun auf jeder gewiinschten Homogenititsstufe
h; die Cluster ablesen und strukturell miteinander vergleichen. Man erkennt in
Abbildung (3) deutlich ein auszeichnendes Merkmal eines agglomerativen Clus-
teringverfahrens: Auf der untersten Ebene stellen die Dokumente einelementige
Cluster {d; },{d2},..., {ds} dar; mit fallender Homogenitit werden die Cluster
auf den Ebenen immer grober, bis sie zu einem einzigen verschmolzen werden,
welches alle Dokumente enthilt. Ein weiteres wichtiges Merkmal eines hierar-
chischen Clusteringverfahrens liegt darin, dass Dokumente, die auf der Basis
eines Ahnlichkeitsmafles als sehr dhnlich gelten, sehr frith zu einem Cluster ver-
schmolzen werden. Das ist aber gleichbedeutend damit, dass der dazugehdérige
Homogenitdtswert h; im Dendrogramm nahe bei eins liegt. Weiterhin sind die
Cluster auf den jeweiligen Homogenititsstufen im Dendrogramm beziiglich
ihrer inneren Struktur interpretierbar, da ein Cluster, das im Dendrogramm iiber
mehrere Homogenititsstufen in sich geschlossen bleibt, als sehr homogen ange-
sehen werden kann. Wird dagegen ein Dokument erst im letzten oder vorletzten
Schritt mit einem Cluster verschmolzen, so muss es auf Grund seiner Merkmale
weniger dhnlich sein, als die Dokumente in einem sehr homogenen Cluster.
Fiir das Ergebnis einer Clusteraufgabe, die mit einem hierarchischen Verfah-
ren geldst werden soll, ist aber auch die Giite der Daten, die Aussagekraft des
zugrundeliegenden Ahnlichkeits- oder AbstandsmaRes und vor allen Dingen
die Wahl des Mafes a entscheidend, um die Abstinde a(C;, CI'} zweier Cluster
zu berechnen. Ausgehend von einem Ahnlichkeitsmaf s : D x D — [0,1] und
den Clustern C; und C;, sind

ast. (Ci,Cj) = I:';F {s(d,d)|deC;,de C;} (Single Linkage),
1 o
aar (G, Cj} = =T E s(d, d) (Average Linkage),
cigl kX
act (C.Cp) = mde}x {s{d,:f”d €C,de Cj} (Complete Linkage),
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gangige Clusterabstdnde.

Zusammenfassend formuliert ist die iibersichtliche und anschauliche Dar-
stellbarkeit des Ergebnisses in Form eines Dendrogramms als positive Eigen-
schaft von hierarchischen Clusteringverfahren zu sehen. Das Dendrogramm,
welches auch als Baumstruktur visualisiert werden kann, verlangt dabei nicht ei-
ne Clusteranzahl als Vorgabe, sondern auf jeder Ebene entsteht eine Anzahl von
Clustern in natiirlicher Weise. Weiterhin sind die einfache Implementation und
die gute Interpretierbarkeit der entstehenden Cluster als Vorteile von hierarchi-
schen Verfahren zu werten. Fiir Daten, bei denen eine hierarchische Struktur zu
erwarten ist, sind hierarchische Clusteringverfahren besonders sinnvoll. Da in
der Regel diese Kenninis nicht vorhanden ist, muss das Dendrogramm fiir den
jeweiligen Anwendungsfall interpretiert werden, da die hierarchische Struktur
durch den Algorithmus erzwungen wird. Als Nachteil ist die Komplexitdt von
hierarchischen Clusteringverfahren zu sehen, weil die Erzeugung der Ahnlich-
keitsmatrix bereits quadratische Laufzeit besitzt und somit fiir Massendaten
problematisch wird. Die Verwendung von verschiedenen Clusterabstinden ist
ebenfalls ein kritischer Aspekt, da Clusterabstinde wie Single Linkage bzw.
Complete Linkage oft die Tendenz zur Entartung haben, z.B. die Bildung von
besonders grofen bzw. kleinen Clustern.

5.3 Partitionierende Clusteringverfahren

In diesem Kapitel werden die Ziele und die grundlegende Wirkungsweise von
partitionierenden Clusteringverfahren erlautert. Wieder ausgehend von der Do-
kumentenmenge D und einem Ahnlichkeitsmaf s : D x D — [0, 1], bildet die
Menge Criy = (C1,Cp, ... i) eine partitionierende Clusterung von D, falls die
Eigenschaften C; N Cj,i # j (Disjunktheit) und U;<;<; C; = D (volle Uberde-
ckung der Menge D) erfiillt sind. Basierend auf der vorgegebenen Menge D, for-
mulierte Bock Bock (1974) die Hauptaufgabe der partitionierenden Clustering-
verfahren als die Suche nach einer disjunkten, also nicht iiberlappenden, Cluste-
rung, die die obigen Eigenschaften einer Partition besitzt und die auszeichnen-
den Merkmale der Dokumente optimal wiederspiegelt. Weiterhin schligt Bock
(1974) Ansiitze zur Losung dieses Problems vor, z.B.:

 Bereitstellung von statistischen oder entscheidungstheoretischen Modellen,
mit denen die noch unbekannten Cluster und deren Objekteigenschaften
als Parameter behandelt und abgeschitzt werden kinnen

« Einfithrung eines Optimalititskriteriums, auf dem die lokal optimale Cluste-
rung maflgeblich basiert

T T T O e e e e T P A i ST,
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s Initiale Festlegung von Startclustern und anschliefende Konstruktion der
gesuchten Cluster

» Zuhilfenahme von daten- und anwendungsspezifischen Heuristiken

Bei partitionierenden Verfahren ist die finale Clusteranzahl k bei Beginn der
Clusterung nicht bekannt und die Dokumente d € D werden ausgehend von
gewihlten Startclustern solange ausgetauscht, bis sich auf Grund eines Abbruch-
kriteriums eine miglichst lokal optimale Clusterung ergibt. Dagegen liegt bei
der hierarchischen Clusterung auf jeder Hierarchiestufe eine eindeutige Menge
von Clustern verfahrensbedingt vor, wobei diese Cluster nicht mehr aufgebro-
chen werden. Das in Theorie und Praxis bekannteste partitionierende Cluste-
ringverfahren ist das k — means Verfahren (Hastie et al. 2001), wobei es in ver-
schiedenen Ausprigungen existiert, die sich meistens in der Art und Formulie-
rung des Optimalititskriteriums unterscheiden. Da k-means nur fiir quantitative
Eingabedaten konzipiert ist, deren Abstinde oft Giber die quadrierte Euklidische
Distanz berechnet werden, eignet sich fiir das Dokumentenclustering eine Ab-
wandlung von k-means, das k — medoids Verfahren (PAM=Partitioning Around
Medoids, cf. Han & Kamber (2001)). Anstatt von numerischen Startobjekten, die
bei Beginn die Clusterzentren repriisentieren, wihlt man in k-medoids Objekte
{Medoide) aus D als Clusterzentren. Im weiteren Verlauf des Verfahrens werden
lediglich die Ahnlichkeiten bzw. die Distanzen benétigt, um das Optimalitétskri-
terium, in Form einer Zielfunktion, und die neuen Medoids zu berechnen. Die
wesentlichen Schritte von k-medoids, lassen wie sich nachfolgend formulieren,
wobei davon ausgegangen wird, dass die Dokumente d € D in einer fur das
Clustering geeigneten Reprisentation vorliegen (Han & Kamber 2001):

1. Wihle zufillig k Dokumente als initiale Medoide und definiere damit die
Menge M (|M| = k)

2. while (no change) do

3. Ordne jedes verbleibende Dokument dem niichsten Medoid zu (minima-
lem Abstand)

4. Wihle zufillig ein Dokument d, € D, das kein Medoid ist

5. Berechne auf der Basis eines Kostenkriteriums ¢ die Gesamtkosten S des
Austauschs von d; mit dem aktuellen Medoid d,

6. if ¢ then tausche d,¢ mit d, um eine neue Menge M von Medoiden zu
bilden
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Vorteile von partitionierenden Clusteringverfahren wie k-means und k-medoids
sind ihr intuitiver Aufbau und die einfache Implementierbarkeit. Als Liisungen
liefern solche Verfahren aber nur lokale Optima, da mit einer anderen Startkom-
bination eventuell eine bessere Clusterlésung berechnet werden kénnte. Um
diesem Problem entgegenzuwirken, bietet sich entweder eine Kombination mit
anderen Clusteringverfahren oder eine iterierte Anwendung an. Ein Nachteil
von beiden Verfahren, k-means und k-medoids, ist offensichtlich die Vorgabe
der initialen Clusterzahl k, da diese in der Regel unbekannt ist. Eine weitere
Schwiiche von k-means ist die mangelnde Robustheit des Verfahrens, das heifit
das Verhalten beziiglich , Ausreiffern”, da bei der Berechnung der quadrierten
Euklidischen Distanzen offensichtlich hohe Distanzwerte ermittelt werden und
diese die Clusterbildung stark beeinflussen. Dagegen besitzt k-medoids eine
schlechtere Komplexitit in Bezug auf Massendaten, aber eine bessere Robustheit
(Hastie et al. 2001},

5.4 Sonstige Clusteringverfahren

Bisher wurden die hierarchischen und partitionierenden Clusteringverfahren
detaillierter vorgestellt, da diese Verfahren aus praktischen Griinden und auf
Grund ihrer recht guten Interpretationsmoglichkeiten im Umfeld des Web
Mining oft eingesetzt werden. In der Fachliteratur werden jedoch noch viele
andere Clusteringverfahren behandelt, siche z.B. Everitt et al. {2001), Fasulo
(1999). Zwei werden im folgenden noch skizziert:

o Graphentheoretische Clusteringverfahren: Ausgehend von der Dokumen-
tenmenge D und einem problemspezifischen Abstandsmaf (ein Ahn-
lichkeitsmaf} kann leicht in ein Abstandsmaff umgewandelt werden)
d : D x D — [0,1], wird eine Abstandsmatrix (djj)i, 1 <i<n 1<j<n
induziert, wobei d;; € [0,1]. Diese Struktur kann, graphentheoretisch inter-
pretiert, als ein kanten-markierter, vollstindiger und ungerichteter Graph
Gp = (Vp,Ep, fep: Aep ) fip * Ep — Agp = {{dij)ijhi<i<n,1<j<n be-
trachtet werden. Nun interessiert man sich fiir Umgebungen in denen, auf
Grund der Abstandswerte d;;, dhnliche Dokumente gruppiert werden und
die Menge D somit auf diese Weise geclustert werden kann. Bock (1974) ~
charakterisiert dieses Problem mit dem Begriff der d-Umgebung. Er ver-
steht unter der d-Umgebung des Dokuments d; € D die Menge der Doku-
mente d; € D, deren Abstandswerte die Ungleichung dy; < d, d > 0 erfill-
len. Genauer formuliert, definierte Bock ein Cluster C C D als d-Cluster
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Abbildung 4: || = 5. Der vollstandige Graph Gp und sein Teilgraph G5

falls (i) C # {}, (ii) ¥ di € C gehort auch die d-Umgebung von dy zum
d-Cluster dazu und (iii) kein Cluster C mit C C C darf die Eigenschaften (i)
und (ii) erfiillen. Man betrachte nun denjenigen Teilgraph Gl = (Vo, Ef-)},
Ef, = Ep\ {e = {d;.d;}| fe,(e) > d,¥ d;,d; € Vp} von Gp, fiir dessen Kan-
tenmarkierungen die Ungleichungen fr, (e) < d,Ve € Ef, gelten. Bock
bewies, dass die d-Cluster gerade die Zusammenhangskomponenten (Hara-
ry 1974) des Teilgraphen Gf, von Gp sind. Die Abbildung (4) zeigt bei-
spielhaft fiir eine Menge D = {dy,d3,...,ds} mit gegebener Distanzma-
trix den vollstindigen Graph Gp und den Teilgraph G%‘S. Ein wichtiges
und einfaches graphentheoretisches Konstruktionsmittel fiir die d-Cluster
ergibt sich sofort aus dem minimalent Spannbaum von Gp. Dabei ist der
minimale Spannbaum gerade der Teilgraph Bp mit den Eigenschaften:
(i) Bp ist ein Baum (Harary 1974), (ii) Bp enthilt alle Knoten aus Gp
und (iii) die Summe seiner Kantenmarkierungen fillt minimal aus. Die
Konstruktionsmethode des minimalen Spannbaums und die anschliefen-
de Gewinnung der d-Cluster wird ausfiihrlich in Bock (1974) beschrie-
ben. Weitere graphentheoretische Clusteringverfahren werden in Fasulo
(1999} vorgestellt. Je nach Anwendungsfall werden auch Dichte-basierte
Clusteringverfahren verwendet, die auf Grund ihrer Konstruktionsweise
sehr verwandt zu graphentheoretischen Verfahren sind. Sie werden in
Fasulo (199g), Han & Kamber (2001) ndher beschrieben. Mehler (2002)
stellt einen Algorithmus zur perspektivischen Clusterung ausgehend von
50 genannten Kohiisionsbdumen vor, die insbesondere der automatischen
Textverlinkung dienen.
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e Probabilistische Clusteringverfahren: Chakrabarti (2002) beschreibt Proble-
me des Clustering fiir webbasierte Dokumente in Bezug auf das Vektor-
raummodell. Algorithmen im Web Information Retrieval setzen voraus, dass
die Flemente im Dokumentraum zufilligen Prozessen unterliegen, wo-
bei die Verteilungen innerhalb der Dokumente zunidchst nicht bekannt
sind. Probabilistische Clusteringverfahren ordnen die Objekte mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit einem Cluster zu, dabei ist aber in der
Regel die Verteilung der Objekte und die Anzahl der Cluster unbekannt.
Ein sehr bekannter Algorithmus im Bereich der probabilistischen Cluste-
ringverfahren ist der EM-Algorithmus (Expectation Mﬂxfn_n'zrm'on}, der im
Wesentlichen auf zwei Schritten beruht: (i) die Bestimmung der Cluster-
wahrscheinlichkeiten (Expectation) und (ii) die Parameterabschitzung der
Verteilung mit dem Ziel, die Wahrscheinlichkeiten zu maximieren (Maxi-
mization). Der EM-Algorithmus wird, bezogen auf das Web Information
Retrieval, ausfiithrlich in Chakrabarti (2002) erkldrt, wobei man weitere
Uberblicke in Everitt et al. (2001), Fasulo (1999) findet.

6 Ausblick

In diesem Artikel wurden Data Mining-Konzepte besprochen mit dem Ziel,
sie auf bestehende und zukiinftige Problemstellungen des Web Mining anzu-
wenden. Hierbei lag die besondere Betonung auf dem Web Structure Mining.
Weiterhin wurden bestehende Arbeiten in der graphentheoretischen Analyse
von Hypertextstrukturen besprochen. _

Im Zuge der webbasierten Kommunikation wire es fiir die zukinftige Ent-
wicklung des Web Structure Mining sehr interessant, neuere Ergebnisse in den

Bereichen

« Aufdeckung und bessere Beschreibung bestehender webbasierter Graph-
strukturen,

o Fortschritte in der addquaten und aussagekriftigen Modellierung Web-
basierter Hypertexte, besonders in Hinsicht auf eine bessere Moglichkeit
der inhaltsbasierten Kategorisierung sowie

e neuere und damit leistungsfahigere graphentheoretische Analysealgorith-
men fiir hypertextuelle Graphstrukturen

zu gewinnen. Gerade in dem Umfeld des Web Structure Mining, wo mit gra-
phentheoretischen Methoden und Data Mining-Verfahren Eigenschaften, Aus-
pragungen und sogar strukturelle Vergleiche hypertextueller Graphstrukturen
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bestimmt werden, besteht besonderer Bedarf. Inshesondere sind damit graphen-
theoretische Methoden angesprochen, mit denen eine aussagekriftige Ahnlich-
keitsgruppierung, z.B. auf der Basis spezifischer Eigenschaften oder auf der Gra-
phstruktur selbst, moglich ist. Darauf basierend kénnten einige anwendungsori-
entierte Problemstellungen, z.B. die strukturorientierte Filterung und Fragen be-
ziiglich zeitlich bedingter struktureller Verinderungen webbasierter Hypertext-
strukturen, besser gelost werden. Dabei werden einige der Clusteringverfahren,
die im Kapitel (5) vorgestellt wurden, zur Lésung solcher Aufgaben beitragen.
Betrachtet man aber die Anzahl der heute vorliegenden Clusteringverfahren
so erscheint die Auswahl eines geeigneten Verfahrens fiir den gewiinschten
Anwendungsfall jedoch nicht leicht. Die Auswahl sollte sich auf jeden Fall an
den vorliegenden Daten, am zugrundeliegenden Ahnlichkeitsmaf und an der
geplanten Weiterverwendung einer Clusterlosung orientieren. Zur Interpretati-
on einer Clusterlésung sind in Kapitel (5.1) mathematische Verfahren vorgestellt
worden. In Hinsicht auf die Clusterung strukturell dhnlicher webbasierter Hy-
pertextstrukturen ist es denkbar, z.B. auch visuelle oder anwendungsbezogene
Kriterien als zusitzliche Giitekennzeichen einer Clusterldsung zu definieren.
Somit stellt eine Clusterlosung dann kein isoliert betrachtetes Ergebnis dar,
sondern dient als Grundlage fiir die oben skizzierten Anwendungen im Web
Structure Mining,.
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