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Zielsetzung:
Können automatisch erzeugte Cluster eine Hilfe für 
den Benutzer darstellen beim Navigieren in einer 
Dokumentenmenge als Antwort auf eine 
Suchanfrage?

3

Clustering

clustern = Objekte in Gruppen einteilen, wobei 
Objekte innerhalb einer Gruppe möglichst 
ähnlich
Gruppen möglichst unterschiedlich, d.h. 
separiert

Grundlage: Cluster-Hypothese von van Rijsbergen
„[…] closely associated documents tend to be
relevant to the same requests.“ (van Rijsbergen 
1979, 30)

Arten des Clusterns bei Dokumentenkollektionen:
Pre-Retrieval Clustering 
Post-Retrieval Clustering 
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Post-Retrieval Clustering

Visualisieren von Suchergebnissen

Darstellung einer 
Clustering-Lösung 
durch ThemeScape

Quelle:
http://www.researchinformation.
info/rijanfeb04patent1.html

5

Post-Retrieval Clustering

Probleme bzw. Herausforderungen

Automatische Benennung von Clustern
Strategien zum Ermitteln der Benennungen
(z.B. via TF/IDF o.Ä.)
Nutzer können sich durch falsche Benennungen getäuscht 
fühlen

Nachvollziehbarkeit der erzeugten Clustering-Lösungen?
Ansprüche der Nutzer zu hoch für (bislang) technisch 
umgesetzte Lösungen?
Verschiedene Menschen = verschiedene Einteilungs-
möglichkeiten (dabei: geringe Übereinstimmung), vgl. 
Macskassy et al. (1998)

„Clustering did not appear to be preferable to ranked lists
especially as it also represented overheads in both computing
time and resources involved in creation of the clusters… “ 
(Kural et al. 2001, 596) 6

Arten von Clustering- / 
Fusionierungsverfahren 
(Auswahl)

Hierarchische Verfahren

Partitionierende Verfahren

Probabilistische Verfahren
Zugehörigkeitswahrscheinlichkeit     
einer Instanz zu einer Klasse

1, 2: (Chojnacki 2003),  3: (Jain et al. 1999)

(1)

(2)

(3)

(Dendrogramm)
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Auswahl der Clustering-
Verfahren für die Experimente

Cluster = gleiche Main-IPC---Pseudo-Lösung

Erwies sich in den Vorab-
Versuchen als ungeeignet 
(Meist ein großer Cluster, in 
dem fast sämtliche Objekte 
lagen).

WEKA
probabilist. Verf. 
(Expectation
Maximization)

Clusteranzahl automatischAutoclass-Cprobabilist.Verf.

Ertöz et al. (2003)
Clusteranzahl automatisch

SNNShortest Nearest
Neighbor

Vergleichsuntersuchung:
Zhao und Karypis (2003)
Clusteranzahl durch 
manuelle Vorgabe

CLUTO
(Clustering 

Toolkit)

bi-secting K-Means
(partitionierendes
Verfahren)

BemerkungenSWVerfahren
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Datenaufbereitung
1. Patentdokumente aus der DB 

„PATDPA“ im Format „brief“ 
ausgeben Textdatei

2. Extrahieren der für Experimente 
relevanten Inhalte (TI, MCLM, 
AB, Main-IPC)

3. Stoppwörter entfernen
4. Stemming
5. Term-Gewichtung nach Okapi-

BM-25
6. Dokument/Term-Matrix 

erstellen
7. Erstellen der Quelldateien für 

die versch. Clustering-Tools

Patent-
Parser

Ja
va

Snow-
ball

eigenes
Tool

*.mat *.arff

PATDPA Anfrage

Textdateien
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Datengrundlage

Keine „richtigen“ (= in der Praxis anfallenden) 
Anfragen an die DB PATDPA z.B. aus Log-
Dateien extrahiert (Datenschutz), sondern 
selbst erdachte und möglichste „praxisnahe“ 
Anfragen.

Einschränkung der Anfragen auf eine 
Hauptklasse der IPC (G06F017), um 
thematisch kohärentere Cluster zu erzeugen.

Mindestanzahl von Termen (nach Stoppwort-
Elimination und Stemming) von 5 Termen pro 
Dokument

Suchanfragen für Experimente liefern 
mindestens 80 Dokumente als Ergebnis zurück
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Ziele der Experimente

Annahme 1: 
Das Entfernen von Patentfamilien-Doppeln in 
den Ausgangsdaten führt zu einer besseren 
Clusterqualität.

Annahme 2: 
Ein Verfahren zur Erzeugung von Clustering-
Lösungen sticht mit qualitativ hochwertigen 
Lösungen deutlich hervor.

Annahme 3: Die Gruppierung von Patent-
dokumenten mittels der IPC-Klassen ist per se 
ideal.
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Evaluierungsansätze

Ansätze zur Bewertung 
objektiv (vgl. Jain und Dubes, 1988)

Extern: Vergleich mit existierender Struktur 
Intern: Stellt die ermittelte Struktur für die 
Ausgangsdaten eine passende Beschreibung dar 
(ohne Rückgriff auf externe Informationen)? 
Relativ: Vergleich von zwei Ergebnissen (evtl. 
mit weiteren Maßzahlen) 

subjektiv (Nutzerinteresse)
„Cluster Usability“ (vgl. Stein et al., 2003)
mittels Relevanzurteilen der Nutzer
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Cluster Usability - Vorgehen

Relevanzbewertung durch Juroren
12 Studierende (keine Experten)
Aufteilung in 3 Gruppen
3 Clustering-Verfahren, Gruppe A mit Pseudo-Lsg.

bild? (S) verarbeit? AND G06F017/ICM
A Juroren A1–A3 medizin? AND G06F017/ICM

bild_verarbeit_ipc_mD
medizin_ipc_md
datenuebertragung? AND G06F017/ICM

B Juroren B1–B3 server? AND client? AND G06F017/ICM
digital? AND bild? AND G06F017/ICM
brows? AND G06F017/ICM

C Juroren C1–C3 multimedia? AND G06F017/ICM
navig? AND G06F017/ICM
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Cluster Usability -
Durchführung

Einbettung der Juroren in eine Recherche-
Situation (in Aufgabenbeschreibung)

Relevanzbewertung mittels ClustEv:
Stehen die in einem Cluster 
zusammengefassten Dok. in einer inhaltlichen 
Beziehung? (Grobkonzept o.Ä.) 

„Passt“/“Passt nicht“-Entscheidung pro Dok.

Papierfragebogen:
Schulnotenskala pro Anfrage
Clusteranzahl passend? (pro Anfrage)
Gesamteindruck aller bewerteten Anfragen
Freie Bemerkungen 14

ClustEv – Tool zur Relevanz-
bewertung durch die Juroren
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Ergebnisse Relevanzbewertung 
auf Dokumentenebene

bisecting K-Means: größter Anteil an mit „passend“ 
bewerteten Dok.
probabilistisches Verf.:
mehrheitlich mit „nicht passend“ bewertet
SNN-Algorithmus: 
Anteil mit Bewertung „passend“ überwiegt, jedoch 
schwächer ausgeprägt als bei bisecting K-Means.

probabilist. Verf. bisecting K-Means SNN-Algorithmus
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Beurteilung nach Schulnoten
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bisecting K-Means
SNN-Alg.
probabilist. Verf.

„Rangfolge“
(Gruppe A mit
Pseudo-Lsg., 

md + od)
bisecting K-Means
SNN-Alg.
(Note: 2,67)
Pseudo-Lsg. (IPC)
(Note 3,13)
probabilist. Verf

probabilist. Verf. bisecting K-Means SNN-Alg.
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Anzahl der erzeugten 
Cluster okay?
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Ergebnisse (I.)

Annahme 1: 
Das Entfernen von Patentfamilien-Doppeln in den 
Ausgangsdaten führt zu einer besseren Clusterqualität.

Spielte keine Rolle bei der Bewertung durch die Juroren 
(Relevanzbewertung, Schulnoten, Kommentare)

Ergebnis:
Entfernen führt zu keiner Qualitätsverbesserung.
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Ergebnisse (II.)

Annahme 2: 
Ein Verfahren zur Erzeugung von Clustering-Lösungen 
sticht mit qualitativ hochwertigen Lösungen deutlich 
hervor.

Bewertung nach Schulnoten liegen in einem Spektrum 
von 3,56 bis 4,16 dicht beieinander.
Große Abhängigkeit von der gewählten Anfrage

Anfrage wichtiger als das getestete Clustering-
Verfahren?
(Gruppen A bewertete z.B. häufig mit „gut“, während 
andere Gruppen generell schlechter bewerteten)

Ergebnis:
Geringfügiger Vorsprung für das bisecting K-Means
Verfahren (Schulnoten, Relevanzbewertung)
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Ergebnisse (III.)

Annahme 3: 
Die Gruppierung von Patentdokumenten mittels der 
IPC-Klassen ist per se ideal.

Nur von Gruppe A getestet (alle 4 Juroren)
Schlechtes Abschneiden bei der Bewertung mittels 
Schulnoten (Note: 3,13; Platz 3) und in den 
Kommentaren der Juroren.

Ergebnis:
Kaum vergleichbar mit den Gesamturteilen, jedoch 
tendenziell mit eher schlechteren Bewertungen 
versehen.
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Einflüsse auf die Ergebnisse 
haben…

Datengrundlage 
Auswahl der Anfragen
Experimente wurden nur mit Teilen von 
Patentdokumenten durchgeführt.

mögl. Erweiterung:
Clustering mit Volltexten

Art und Weise der Datenaufbereitung
Stoppwort-Elimination (Umfang und Inhalt der Liste)

mögl. Erweiterung: 
Anfragespezifische Stoppwortliste
Stemming-Algorithmus (dessen Fähigkeiten z.B. bei der 
Kompositazerlegung)
Schema zur Termgewichtung (TF/IDF, Okapi-BM 25)
Mindestanzahl an 5 Termen pro Dok.

Juroren (Laien, mangelnde Fachkenntnisse)
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Danke!

Fragen?
Anregungen?
Kommentare?
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