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Zusammenfasung

Das in diesem Artikel vorgestellte COSIMIR-Modell Cognitive Similarity Learning in Information
Retrieval) besteht aus einem neuronalen Netzwerk, das auf demBackpropagation-Algorithmus be-
ruht. COSIMIR lernt, die Ahnlichkeit zwischen Anfrage und Dokument anhand von Benutzerurteilen
zu berechnen, und vermeidet so die heuristische Auswahl einer Ahnlichkeitsfunktion. Dadurch ve-
sucht es, den Kern des Information Retrieval (IR) Prozesses kognitiv addquat zu modellieren. Zwar
basieren zahlreiche IR Systeme bereits auf neuronalen Netzen, jedoch unterschieden sie sich kaum
von verbreiteten IR Modellen und nutzen nicht alle Stérken neuronaler Netze aus.

Abstract

The COSIMIR-Modell (Cognitive Similaritylearning in Information Retrieval) presented in this pa-
per, consists of of neural network based on the backpropagation algorithm. COSIMIR learns to
calculate the similarity between query and document using users' judgements. Thus, it avoids the
heuristic choice of a similarityfunction. COSIMIR intends to model the core of the Information Re-
trieval process in away cognitivly adaquate. Numerous IR systems are already based on neural net-
works, however, they resemble common IR models and do not exploit all possibilitiesof neural net-
works.

1 Einleitung

Neuronale Netze zeichnen sich besonders durch ihre tolerante Verarbeitung von Information aus. Im
Information Retrieval (IR) werden sie bereits vielfach eingesetzt, auch bei den TREC Konferenzen
(Text-Retrieval Conference cf. Harman 1996, Voorhees’Harman 1997/98), einer grof3en Evaluie-
rungsstudie wurden einige Verfahren erprobt. Die meisten bestehenden Verfahren nutzen aber die
subsymbolische Mé&chtigkeit neuronaler Netze, wie sie etwa derBackpropagation Algorithmus bie-
tet, nicht aus, sondern beschranken sich auf Spreading-Activation-Netze, die formal sehr stark dem
Vektorraum Modell dhneln. Sie integrieren das Wissen, das wahrend derlndexierungsphase gewan-
nen wurde, indem sie die Verbindungen des Netzwerkmodells mit denTermgewichten aus der Do-
kument-Term-Matrix gewichten.

Das COSIMIR-Modell (COgnitive SIMilarity learning in Information Retrieval) versucht auf eink
che Weise, den zentralen Prozess eines |R-Systems in einem Backpropagation Netz zu implementie-
ren. IR Systeme vergleichen die Représentation einer Anfrage mit Reprasentationen von Dokume-
ten und berechnen jeweils die Ahnlichkeit. COSIMIR bestimmt die Ahnlichkeit mit einerBackpro-
pagation-Netz. Als Lerndaten gehen menschliche Urteile tiber Ahnlichkeiten zwischen Anfragen und
Dokumenten ein. Input-Daten sind die imIndexierungsprozess gewonnenen Gewichte. Damit steht
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im COSIMIR-Modell mehr Wissen fir das System zur Verfiigung as in den UblicherlR-Systemen
auf der Basis neuronaler Netze.

Das néchste Kapitel fasst kurz die Grundlagen neuronaler Netze zusammen und gibt einen Uberblick
Uber den Stand der Forschung im Bereich neuronale Netze im IR. Das folgende Kapitel stellt den
Backpropagation Algorithmus vor und fuhrt darauf aufbauend das COSIMIR-Modell ein.

2 Neuronale Netzeim IR

Zwar gibt es kaum kommerzielle Information Retrieval Systeme, die neuronale Netze einsetzen, aber
die verbreiteten Spreading Activation Netzwerke im IR haben einen hohen Reifegrad erreicht und
werden in realistischen Umgebungen getestet. Dieses Kapitel fuhrt kurz in die Grundlagen der ne-
ronalen Netze ein und stellt darauf aufbauend das am haufigsten fur IR eingesetzte Modell vor. De-
ses sogenannte Spreading Activation Netzwerk ist ein einfaches Modell mit meist zwei Schichten,
das z.B. von Ruge 1995

Weitere neuronale Netzwerkmodelle, die im Bereich IR zum Einsatz kommen, sind diesel bstorgani-
sierenden Kohonen-Karten fir Clustering (Merkl 1995) und Assoziativspeicher fir fehlertolerante
Suchen (Bentz et a. 1989).

2.1 Grundlagen neuronaler Netze

Kunstliche neuronale Netze beruhen auf dem Vorbild des menschlichen Gehirns und zeichnen sich
ebenfalls durch massiveParallelitét aus. Ein neuronales Netz besteht aus zahlreichen einfachen Ve
arbeitungseinheiten oder Units, die rein lokal ihren Aktivierungswert berechnen und diesen tber g-
wichtete Verbindungen weiterleiten. Rechnen besteht damit in der Ausbreitung vonAktivierungs-
zusténden. Die Aktivierung einer Unit wird an alle mit ihr verbundenen Neuronen weitergeleitet und
diese beziehen sie in ihre Berechnung mit ein. Meist ergibt sich die Aktivierung, die am Ende einer
Verbindung ankommt, als Funktion von Ausgangs-Aktivierung und Verbindungsgewicht. Das G-
wicht gibt also die Durchlassigkeit der Verbindung an. DieAktivierungsfunktion der Neuronen kann
eine Schwellenwertfunktion sein, d.h. das Neuron ,feuert” erst, sobald eine gewisse Grenze von Ak-
tivierung im Input erreicht ist.

Teilmengen von Neuronen dienen als Input und Output und damit als Schnittstelle zur Aul3enwelt.
Bel Betrachtung und Interpretation von Input und Output ergeben sich in der Regel sinnvolle Furk-
tionen, die bei Betrachtung einzelner Neuronen nicht ersichtlich sind.

Die wichtigste Eigenschaft neuronaler Netze ist die Lernfahigkeit durch Veranderung der Verhi-
dungsgewichte. Es gibt Uberwachte und uniberwachte L ernverfahren. Dieuntiberwachten Methoden
reagieren nur auf den Fluss von Aktivierung im Netzwerk, wahrend Uberwachte Verfahren einen
extern vorgegebenen, erwiinschten Output berticksichtigen. Eine ausfihrliche Darstellung neuronaler
Netze bietet Zell 1994.

2.2 IR als Spreading Activation

Bereits seit langerem werden neuronale Netze inlR-Systeme integriert. Bereits kurz nach der Re-
naissance der Neuroinformatik Mitte der 80er Jahre hatten sich die Modelle vonBelew (1989) Kwok
(1989) in der IR-community etabliert. Einen guten Uberblick tber diese Entwicklung bieten
Doszkocs et a. (1990). Die Modelle wurden weiterentwickelt und einigen Gruppen gelang eine e
folgreiche Teilnahme an TREC und damit der Schritt von experimentellen Systemen zu realen
Massendaten aus dem Bereich Zeitungstexte (Kwok/Grunfeld 1996, Boughanem/Soulé-Dupuy
1998).
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Als Grundmodell steht hinter aller erwadhnten Ansdtzen das sogenannte Spreading Activation Net-
werk. Dabei handelt es sich um bidirektionale, symmetrische Netzwerke mit Aufteilung in Schichten.
Typischerweise tauschen zwei Schichten untereinander Aktivierung aus, wobel eine die Dokumente
und die zweite Terme représentiert. Die Gewichte der Verbindungen werden mit der Dokument-
Term-Matrix aus der Indexierung initialisiert. Das bedeutet, das Gewichtwyy zwischen Dokument-
Neuron d und Term-Neuron t erhdlt den von einem Indexierungs- und Gewichtungsal gorithmus le-
stimmten Wert von Term t fir Dokument d. Zahlreiche Verbindungen erhalten das Gewicht 0, da
die entsprechenden Terme in den jeweiligen Dokumenten nicht vorkommen.

Beim Retrieval formuliert der Benutzer desIR-Systems wie gewohnt seine Anfrage. Das System
aktiviert dann die gewéhlten Terme und die Aktivierung breitet sich im Netz aus. Zun&chst werden
die Dokument-Neuronen aktiviert, mit denen dieAnfrage-Terme indexiert sind. Alle aktivierten -
kumente senden im zweiten Schritt Aktivierung an alle Terme, mit denen sie verknlpft sind. Bereits
nach diesem Schritt sind in der Regel Terme aktiviert, die in der urspriinglichen Anfrage nicht dn
halten sind, womit dieTerm-Expansion as inhérente Eigenschaft dieses Modells auftritt. Nach einer
bestimmten Anzahl von Schritten oder nachdem ein bestimmter Aktivierungswert erreicht ist, endet
die Aktivierungs-Ausbreitung und die am starksten aktivierten Dokumente werden dem Benutzer als
Ergebnis prasentiert.

Abbildung 1 zeigt ein beispielhaftes Netzwerk wahrend eineRetrieval prozesses. Dabel werden Ak-
tivierung und Verbindungsstérke durch die Dicke der Linien angedeutet.

Dokument-Schicht

'H‘ Term-Schicht

Nutzer

Abb. 1: Information Retrieval alsAktivierungsausbreitung

Der Benutzer hatte den Term TCP/IP eingegeben und inzwischen sind mehrere Dokumente und die
mehrfach mit TCP/IP in einem Dokument vorkommenden Termenetwork, server und client aktiviert
worden. Interessant ist, dass auch ein Dokument-Neuron Anfrage sein kann und die Funktionalitét
des Netzes identisch bleibt.

Dieses Grundmodell wurde mehrfach modifiziert. Eine naheliegende Erweiterung ist die Einbegt
hung von relevance feedback. Nach einer gewissen Anzahl vonAktivierungsschritten evaluiert der
Benutzer die Ergebnisdokumente. Je nach Relevanz kann ihre Aktivierung erhoht oder verringert
werden. Beim weiteren Verlauf der Aktivierungsausbreitung beeinflussen diese Vorgaben des Bentr
zers das Ergebnis.
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Bereits die frihen Modelle nutzten die Starke neuronaler Netze und bezogen Lernen mit in ihre $-
steme ein. Sowohl bei Kwok 1989 al's auch bel Belew 1989 ist relevancefeedback nicht nur wie oben
beschrieben ein Ausgangspunkt fur neue Aktivierungsausbreitung, sondern fihrt zu Verénderungen
der Verbindungsstérken. Der vom Benutzer gesetzte Relevanzwert wird mit dem vom System e-
rechneten Wert verglichen und die beteiligten Verbindungen werden so modifiziertdass das beur-
teilte Neuron eher den gewiinschten Wert erreicht.

Belew 1989 fihrt eine weitere Schicht ein, die Autoren repréasentiert und mit den Dokumenten ve-
bunden ist. In seinem Modell sind auch Verbindungen innerhalb von Schichten moglich, also etwa
assoziative Beziehungen zwischen Termen. AuchBoughanem/Soulé-Dupuy 1998 setzen in ihrem in
TREC getesteten System MercureO2 assoziative Verbindungen ein, sehen aber nur dreiAktivierung-
schritte vor. Damit lauft die Aktivierung einmal von den Termen zu den Dokumenten, einmal zurtick
und noch einmal zu den Dokumenten.

Das zweite in TREC eingesetzte System PIRCS (Kwok/Grunfeld 1996) basiert auf Kwok 1989 und
sieht dementsprechend Lernen vor. Eine dritte Schicht représentiert Anfragen und steht mit den
Termen in Verbindung.

Zahireiche Autoren betonen die Ahnlichkeit zwischen denSpreading-Activation IR-Modellen und
dem Vektorraum-Modell. Die Initialisierung der Gewichte mit den Werten aus derDokument-Term-
Matrix deutet dies bereits an. Mothe 1994 weist theoretisch und empirisch nach, dass ein Spreading
Activation Modell nach einem Aktivierungsschritt aquivalent zum Vektorraum-Modell ist. Zwar
bieten die Spreading Activation Netze mit der Aktivierungsausbreitung eine plausible Metapher fir
den IR-Prozess, jedoch stellen sie kein prinzipiell neueslR-Paradigma dar. Zudem schdpfen sie die
Moglichkeiten neuronaler Netze im Bereich Lernféhigkeit nicht aus.

3 Das COSIMIR-Modell

Das COSIMIR-Modell (COgnitive SIMilarity Learning in Information Retrieval) versucht, die
Schwéchen der Spreading-Activation Modelle zu Uberwinden, indem in einemBackpropagation-
Netzwerk zahlreiche Benutzerurteile zum Lernen genutzt werden.

3.1 Backpropagation Netzwerke

Das Backpropagation-Netz und der méchtige, dazugehdrige Lernalgorithmus ist das wohl am me
sten eingesetzte neuronale Netz. Beim Backpropagation-Netz sind die kinstlichen Neuronen in
Schichten angeordnet, wobei die Aktivierung immer nur in eine Richtung flief3t. JeddJnit ist mit
allen Units der ndchsten Schicht verknipft. Zwischen Input- und Output-Schicht befindet sich eine
oder mehrere versteckte Schichten, die keine symbolische Entsprechung besitzen. Mit ihnen erhoht
das Netz seine formalen Rechenfahigkeiten und kann lautSmolensky 1988 einen ,intuitive proces-
sor* implementieren, der intuitives Expertenverhalten besser modelliert algegelfolgende Systeme.
Wie in den oben vorgestellten neuronalen Netzen senden dieUnits Signale an dieUnits der néchsten
Schicht, die aus den ankommenden Impulsen ihre Aktivierung errechnen. Auf diese Weise wird aus
einem Vektor, der an der Eingangsschicht anliegt, Gber Zwischenschichten hinweg die Aktivierung in
einer Ausgangsschicht berechnet. Bel einem Lernvorgang wird die Aktivierung amAusgangs-Layer
mit einem Zielvektor, der mit dem Eingangsvektor assoziiert werden soll, verglichen. Die Differenz
zwischen der tatsachlichen und der gewtinschten Aktivierung wird als Fehler im Netz zuriickgeg
ben. Dabei werden die Verbindungsstérken so verandert, dass beim néachsten Durchlauf der Fehler
geringer ist. Nach sehr vielen Lernschritten mit vielen verschiedenen nput-Output-Paaren generali-
siert der Backpropagation-Algorithmus haufig und ndhert die gewtinschte Funktion so gut an,dass
das Netz nun auch auf neue Muster mit einer sinnvollen Ausgabe reagiert.
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Ein grof3er Nachteil neuronaler Netze ist die fehlende Erklérungsfahigkeit. Die massiv parallelen
Vorgange lassen sich in der Regel nachtréglich nicht interpretieren.

3.2 Die Grundlagen von COSIMIR

Das COSIMIR-Modell implementiert den zentralenProzess im IR, den Abgleich zwischen Anfrage-
und Dokument-Représentation in einem einfachen Backpropagation-Netzwerk. Dadurch nutzt es
subsymbolische Repréasentationsmechanismen aus und kann formal mehr Klassen von Funktionen
implementieren als ein Spreading-Activation-Netzwerk.

Das COSIMIR-Modell benutzt as Input eine Query und ein Dokument, die beide an der Eingang-
schicht angelegt werden. Uber eine versteckte Schicht wird die Aktivierung bis zur Ausgangsschicht
propagiert, die nur aus einem Neuron besteht und die Relevanz bzw. Ahnlichkeit reprasentiert. Im
Training wird die Relevanz von verschiedenen Kombinationen von Dokumenten und Anfragen &
lernt. Dazu missen Relevanzurteile von Benutzern gesammelt werden. So kann das COSIMIR-
Modell eine kognitiveA hnlichkeitsfunktion implementgren.

Relevanz/Ahnlichkeit

nicht alle
Verbindungen sin
eingezeichnet

Dokument-Repréasentation Anfrage-Reprasentation

Abb. 2: Das COSIMIR-Modell

COSIMIR-Netze werden sehr grof3, da fur jeden Term zwel Input-Neuronen benétigt werden. Ent-
sprechend bendtigt COSIMIR relativ viele Trainingsdaten. Die Verbindagen, die von der Input-
Schicht ausgehen, werden nur hinreichend trainiert, wenn z.B. auch jeder Term mindestens einmal in
einem Trainingsbeispiel vorkommt. Allerdings mussen auch Trainingsbeispiele fiiNicht-Relevanz
eingebaut werden, da das System ansonsten lernt, immer eine hohe Relevanzzuriickzuliefern. Da-
durch steigt die Zahl der potentiell verwendbaren Daten erheblich, da ale nicht als relevant eing
stuften Dokumente al's negative Beispiele benutzt werden kénnen.

Eine ausfuhrliche Darstellung von COSIMIR findet sich in Mandl 1998a.

3.2 DieVortellevon COSIMIR

COSIMIR verfigt Uber einige Vorteile, die es von anderenl R-Systemen abgrenzen:

e Wihrend die Boolesche Systeme eine duRerst einfacheAhnlichkeitsfunktion benutzen, arbeiten
die statistischen Verfahren mit mathematischenAhnlichkeitsfunktionen wie dem Kosinus. Diese
einfachen Formeln konnen die Komplexitéat der menschlichen hnlichkeitsbeurteilung nur unzi-
reichend abbilden. Wie etwaTversky 1977 zeigt, sind menschlicheAhnlicheitsurteile nicht immer
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symmetrisch oder transitiv. Mathematische M odellierungen von Ahnlichkeit verfiigen jedoch fast
immer Uber diese Eigenschaften. Bei COSIMIR konnen sich je nach Trainingsdaten durchaus
nicht symmetiische oder transitive Urteile ergeben.

e In vielen IR-Systemen féllt die Entscheidung fur eine bestimmteAhnlichkeitsfunktion auf rein
heuristischer Basis, ohne dass konkrete Eigenschaften der Funktion auf Anforderungen des §-
stems bezogen werden. In COSIMIR entféllt diese Heuristik, da die Funktion vom Netz imple-
mentiert wird.

o VidelR-Modelle erfordern aus formalen Grinden die paarweise Unabhangigkeit von Termen,
eine Forderung, die in den allermeisten Féllen von den Daten offensichtlich nicht erfiillt wird.
COSIMIR kann auf diese Annahme verzichten und modelliert im Idealfal die komplexen &
sammenhange und Abhangigkeiten imBackpropagation-Netzwerk.

e COSIMIR erhdlt mehr Wissen as die Spreading-Activation-Netzwerke. Zu den Daten aus dem
Indexierungsprozess kommen die Benutzerurteile hinzu und bilden den Kern des Modells. In
Spreading-Activation-Netzwerken kdnnen solche Daten zwar auch eingesetzt werden, sie mod-
fizieren jedoch nur nachtréaglich die Parameter Kwok 1989). Damit Uberschreiben sie dielnde-
xierungsdaten, wahrend COSIMIR strikt zwischen den Ausgangsdaten und der Ahnlichkeits-
funktion trennen kann.

e COSIMIR benctigt keine Annahmen Uber die Gleichférmigkeit von Dokument- undAnfrage-
Vektor. Beide kdnnen auch in verschiedenen Repréasentationsschemata oder —sprachen vorliegen,
solange nur gentigend Trainingsdaten vorliegen. Damit eignet sich COSIMIR auch fir Retrieval
in heterogenen Umgebungen (Mandl 1998b).

4 Fazit und Ausblick

Inwieweit sich COSIMIR auch in der Praxis bewéhrt, kdnnen nur experimentelleRetrievaltests za-
gen. Die grofte Schwéache von COSIMIR wurde schon angesprochen, die Grof3e der entstehenden
Netzwerke und die daraus resultierende Menge von Trainingsdaten. Flr erste Experimente mitText-
Korpora soll daher eine Komprimierung der Datenvorgeschaltet werden. Daflr bietet sich Latent
Semantic Indexing (LSI) an, das den Termraum auf ca. 100 bis 300 L SI-Dimensionen einschrankt
(Deerwester et al. 1990).

Die Implementierung des Modells ist relativ einfach, da dazu aufStandard-Software zur Program-
mierung neuronaler Netze zuriickgegriffen wird. Die Vor- und Nachbearbeitung der Daten ist alle-
dings aufwendig.

Momentan laufen Experimente mit der Cranfield-Kollektion, da diese fir die Anzahl der Dokumente
relativ viele Anfragen enthélt.
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