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Wir miissen wissen.
Wir werden wissen.

David Hilbert






VORWORT

Kompressionsbasierte Mustererkennung ist ein BereicMdstererkennung, der bis-
her nur von einer Seite — der der Kolmogorovkomplexitatlebehtet wurde. In dieser

Arbeit soll, durch theoretische und experimentélerlegungen, ein neuer Blickwin-
kel auf dieses Fachgebiet ermoglicht werden. Diese Bastigefindet sich auch in der
Struktur der Arbeit wieder. Im Folgenden werden wir einerekn Leitfaden durch die

Kapitel dieser Arbeit legen, sodass wir schnell zu den jsapieressanten Abschnit-
ten kommen. Daruber hinaus soll dieser Leitfaden auch alpAiser zu den eigenen
Beitragen des Autors dienen.

Kapitel 1, Einleitung gibt einenUberblick Uiber das gesamte behandelte Themen-
spektrum. Dort erhalten wir einen leichten Einstig in dabi@eder kompressionsba-
sierten Mustererkennung.

Kapitel 2 (Normalized Compression DistancEjeorie der NCD beschaftigt sich
in erster Linie mit der Kolmogorovkomplexitat und derenplifkationen. Dort findet
neben einer kurzen Erklarung der Konzepte der KolmogayoyKexitat auch eine
kritische Auseinandersetzung mit dem Thema statt. Daslkor@.1 und der Satz 2.3
sowie die Beispiele 2.2 und 2.3 hinterfragen zum ersten Mahalie theoretische
Rechtfertigung der NCD.

Eigener Beitrag:Dieses Kapitel dient, bis auf die gerade erwahnten Bggtrdaupt-
sachlich der Auseinadersetzung mit dem Stand der Tecmoikitiert im wesentlichen
existierende Arbeiten anderer Wissenschatftler.

Kapitel 3, Praxis der NCD beleuchtet die praktischen Aspekte der NCD. Hier
finden Sie neben einer ausfuhrlichen Erlauterung zu derekien Kompressionsver-
fahren auch eine Beispielanwendung der NCD. Besondeneg#ant ist hier die An-
wendung in Abschnitt 3.2.1 und die zahlreichen Experimenggschnitt 3.2.2.

Eigener BeitragNeben dem Anwendungsszenario sind besonders die ducdirtgi™
Experimente hervorzuheben, die, in dieser Form einzgatie Funktionsweise der
NCD erforschen. Die Ergebnisse dieser Experimente bilde®adsis fir dieUberle-
gungen der nachfolgenden Kapitel.

Kapitel 4, Theorie der kompressionsbasierten Mustererkennundegt das Fun-
dament fur die spatere praktische Anwendung der komiresisasierten Musterer-
kennung. Dabei liefert die Behandlung von Vektorraumbariredundanten Worter-
bichern (Abschnitt 4.2) eine fundamental neue Sichtwaigelas Gebiet deSparse
Codings Die Ausfuhrungen zur kompressionsbasierten Mustenenkeg (Abschnitt
4.6) bauen ebenfalls auf diesen Erkenntnissen auf undoenteerstmalig eine allum-
fassende Theorie zur kompressionsbasierten MusterarkgnDariiber hinaus findet
sich in diesem Kapitel auch die Grundlage fur die allgera@ehandlung nichtvekto-
rieller Daten in Vektorraumen.



Eigener BeitragDie in diesem Kapitel angestelltéiberlegungen, diinne Reprasenta-
tionen als Elemente einer eigenstandigen Vektorrautkisirau betrachten, sind nach
bestem Wissen des Autors einzigartig. Die aus dié#serlegungen entwickelten Ver-
fahren zur kompressionsbasierten Mustererkennungsitienfalls eine neue Heran-
gehensweise dar. Ebenso verhalt es sich mit den Verfalhmeallgemeinen Behand-
lung nichtvektorieller Daten in Vektorraumen.

Kapitel 5, Praxis der kompressionsbasierten Mustererkennunguntermauert
die theoretischen Erkenntnisse der vorangegangenendkdpébei stehen zwei Fra-
gestellungen im Vordergrund:

1. Kann die Theorie der kompressionsbasierten Musteratkendie Erfolge der
NCD beschreiben und reproduzieren und

2. wie geeignet ist diese Theorie fur die Anwendung auf iamerliche Daten.

Eigener BeitragDie Experimente zur kompressionsbasierten Mustererkembasie-
ren alle auf detberlegungen der vorangegangenen Kapitel.

Kapitel 6, Zusammenfassung gibt nochmal einerUberblick Uiber die gesamte
Arbeit und fasst alle Ergebnisse zusammen.

Neben diesem Leitfaden ist jedem Kapitel auch noch eineekirafiihrungsbox
vorangestellt. In dieser werden die wesentlichen Punksekagitels aufgefuhrt, und
es gibt Referenzen zu den wichtigsten Abschnitten.

Uberblick
Eine Ubersichtsbox wie diese gibt eine kurze Einfuhrung zu dechfolgenden
Kapitel und weist auf wichtige Aspekte hin.

Aul3er dem hier vorgestellten Thema der Kompressionshesiktustererkennung
habe ich mich warend meiner Dissertation auch noch mit geralisierung von Merk-
malen (Shoukry et al. 2010, Heidemann und Klenk 2007, Imd.&t®8a und Imo
et al. 2008b) und der Analyse medizinischer Daten besgh@fritz et al. 2010, Klenk
et al. 2009a, Klenk et al. 2010a, Klenk et al. 2010b, Klenkle2@11b, Klenk et al.
2011a, Klenk et al. 2011c, Klenk et al. 2008 und Fritz et a0&0

Diese Arbeit ware ohne die tatkraftige Unterstutzunglmacher Personen nicht
moglich gewesen. Danken mochte ich daher meinen Kollégeire Burkovski und
Dennis Thom, die durch ihre eigene Arbeit und regelmalRiggeeegte Diskussionen
einen grof3en Beitrag zu den hier aufgefuhrten Ideen uneiirenten geliefert ha-
ben.

Besonders danken mochte ich auch meinem Doktorvater Buafither Heide-
mann, der mich immer unterstitzt hat eigene Ideen zu \gafound diese mit sei-
ner Erfahrung und guten Ratschlagen angereichert hatesB\® Dr. Jirgen Dippon



fur sein scharfes Auge, seine Geduld und, genauso wie Dar Patz, fur seinen un-
erschutterlichen Glauben an Wissenschaft, Fortschrdtdie Fahigkeit selbst etwas
zu bewegen!

Ich danke auch meiner Frau, meinen Eltern und meinen Freyddemich immer
unterstitzt und gefordert haben.
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ABSTRACT

Abstract

Since the discovery of the Normalized Compression Dist@REGD) and its impressi-
ve abilities, Compression Based Pattern recognition hemedavidespread recogniti-
on. This was sufficient for us to look under the hood of the NGQdin deep and well
founded insights into the area of what is up to now called Qasgion Based Pattern
Recognition.

While looking at the NCD and its theoretical foundation, werid that there is a
large gap between Kolmogorov complexity and the NCD. Galgbrund Vitanyi have
successfully motivated the NCD by using the Kolmogorov claxity as a measure
of similarity. Due to its incomputability, they failed to @@lly connect the NCD to
its theoretical motivation and, besides that, the NCD ligrdgcks any support for
continuous data. There is work on the NCD for image data lhakés no notice of the
actual underlying continuous data.

In the course of this work we are researching the underlyingples of the NCD.
Based on these findings we are developing algorithms whefoaused solely on pat-
tern recognition and represent the essence of CompresasmtBrattern Recognition.
We are extending these ideas to continuous pattern matemaghereby present an
unifying theory which justifies the generallity of the deniaation Compression Ba-
sed Pattern Recognition. For all our findings we are alscepiteyy detailed numerical
experiments and formal mathematical proofs.

All'in all we are giving the area of Compression Based PatiRgoognition a theo-
retical foundation as well as a new point of view.



4 Abstract

Kurzfassung

Seit der Entwicklung der Normalisierten Kompressionsatigt(in engl. Normalized

Compression Distance — NCD) mitsamt ihren beeindruckefddmgkeiten, gewann
kompressionsbasierte Mustererkennung immer mehr an Anethg. Die Arbeit be-

schaftigt sich daher mit der NCD und den damit verbundenrtgoiflien und Experi-

menten um genauer zu verstehen, was wirklich dieses Veriausmacht und was fur
dessen Ergebnisse verantwortlich ist.

Augenblicklich gibt es noch eine grol3e Licke zwischen dakfjischen Anwen-
dung der kompressionsbasierten Mustererkennung und Beredament, der Kolmo-
gorovkomplexitat. Cilibrasi und Vitanyi haben zwar di€N erfolgreich mit Hilfe
der Kolmogorovkomplexitat motiviert, jedoch aufgrundr dénberechenbarkeit die-
ses Komplexitatsmal3es noch keine echte Verbindung zeusdan beiden Methoden
hergestellt. Des weiteren ist die NCD bisher auch weitgdlaeri diskrete Daten be-
schrankt. Jede Anwendung auf kontinuierliche Daten bedlamiese, als waren sie
diskret.

Im Rahmen dieser Arbeit werden die zugrunde liegenden Brereder NCD un-
tersucht. Dazu wird die Theorie und deren praktische Anwagdetrachtet, um auf-
bauend auf diesen Erkenntnissen, Mustererkennungsvenfain entwickeln, die die
Essenz der kompressionsbasierten Mustererkennungltarsizabei wird eine Theo-
rie der kompressionsbasierten Mustererkennung, die dieldaisse der NCD erklaren
kann und auch inharent kontinuierliche Methoden erlagemhiyickelt. Zu dieser Theo-
rie werden auch sowohl die notwendigen mathematischen iBewts auch praktische
Experimente prasentiert.

Alles in allem wird der kompressionsbasierten Musterenkery ein theoretisches
Fundament sowie ein neuer Blickwinkel gegeben.



KAPITEL

EINLEITUNG

Uberblick

e Es gibt viele unterschiedliche Arten von Mustern. Jedesati®luster re-
prasentiert einen anderen Aspekt der Daten.

e Kompression sucht nach Mustern in Daten, um diese mogllairapakt
zu reprasentieren.

e Regularisierung sucht ebenfalls ngdturzen* Reprasentationen, um ein-
deutige Ergebnisse zu erhalten.

o Kompressionsbasierte Mustererkennung verbindet dienldee Kompres-
sion, Mustererkennung und Regularisierung.

Kompression und Mustererkennung haben viele GemeinséenkéModerne Kom-

pressionsverfahren versuchen, wiederkehrende Zeicttenlkadurch kirzere Referen-
zen zu ersetzen, und Mustererkennungsverfahren versucheiglichst kompakten

Beschreibungen eine ideale Reprasentation zu finden.vitsger Weise handelt es
sich um zwei Sichtweisen auf dieselbe Fragestellung:

Welche Informationen sind wirklich relevant fir die kdtte Wiedergabe
eines Sachverhalts?

In der Mustererkennung sucht man, in Hinsicht auf eine mobgt gute Generalisie-
rung, nach einer Beschreibung der Daten, die, trotz urtéoiBgen Wissens (man
hat es ja zwangslaufig nur mit endlich vielen Repraseataainer potenziell unendli-
chen Menge zu tun), moglichst gut zu allen (auch den unlbrekah Daten passt. Hier
kommt der Regularisierung eine zentrale Bedeutung zu. Wispater sehen werden,
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wird bei dieser Methode auch nach einer moglichst kurzepr&entation gesucht —
was uns wieder zur Kompression bringt.

In der Kompression sucht man nach einer moglichst kurzgard@entation von
Daten, ohne dabei jedoch wesentliche Informationen zuagtiassigen. Dabei wird
versucht, wiederkehrende Muster zu erkennen und durchréefen zu ersetzen, also
ganz klar ein Mustererkennungsschritt.

Diese Arbeit beschaftigt sich mit den GemeinsamkeiteriMigstererkennung und
der Kompression. Darauf aufbauend werden wir eine Thearigampressionsbasier-
ten Mustererkennung entwickeln und durch Experimentediakn. Ausgangspunkt
hierfur wird die kritische Auseinandersetzung mit bestaten Ansatzen — hauptsachlich
den Arbeiten von Li et al. und Cilibrasi und Vitanyi zur Koigorovkomplexitat und
der normalisierten Kompressionsdistanz (NCD) — zur kosgioaisbasierten Muste-
rerkennung sein.

Bevor wir uns naher mit den einzelnen Themen der Arbeit ligftigen, werden
wir uns kurz einerUberblick Uiber die Kernpunkte der Arbeit verschaffen.

Kolmogorovkomplexitat Die Kolmogorovkomplexitat hat sich etabliert als proba-
tes Mittel zur Behandlung komplexitatstheoretischegestellungen. Gegen ei-
ne praktische Anwendung (wenn auch nur als Approximatiprgchen jedoch
zahlreiche Aspekte, die im Rahmen dieser Arbeit erstmatiaser Form auf-
gefuhrt und dokumentiert werden. Wir werden in Kapitel Xteéa darlegen und
Beweise auffiihren, die die Kluft zwischen den theoretsdiiberlegungen und
einer praktischen Anwendung veranschaulichen.

NCD Dass die NCD ein breites Anwendungsspektrum hat, wurdatbeénezahlrei-
chen wissenschaftlichen Arbeiten dokumentiert. Wir warteer eine weitere
interessante Anwendung — die der Entitatenerkennung legiar. Neben der
reinen Anwendung werden wir uns auch der Frage zuwendengemeau die
NCD so erfolgreich macht. In Rahmen dieser Arbeit werdereivie Reihe von
Experimenten dokumentieren, die Aufschluss geben Uledvlidrkmale, die von
der NCD betrachtet werden.

Raume uber redundanten Wbrterbtichern Die Menge aller minimaler Reprasenta-
tionen mit Hilfe von moglicherweise redundanten Worterter wird in dieser
Arbeit (Abschnitt 4.2) zu einem Vektorraum erweitert. Des@ren werden wir
einAhnlichkeitsmaf auf diesen Strukturen definieren, das and/rgleich von
Daten bezuglich ihrer redundanten Reprasentationtarlau

Kompressionsbasierte MustererkennungKapitel 4 beschreibt eine generelle Theo-
rie der kompressionsbasierten Mustererkennung, aufloaarginden Ideen red-
undanter Worterbiicher und Raumen tber diesen, minddiiée sich erstmals
alle Ergebnisse aus Experimenten mit der NCD erklarerfad3ariuber hinaus
werden wir in Kapitel 5 auch Experimente mit kontinuierkehDaten durchfiih-
ren.
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1.1 Mustererkennung

Obwohl wir den Begriff Muster, sowohl im umgangssprachdictAlltag als auch in
unsere Tatigkeit als Wissenschaftler, sehr haufig vedeengibt es keine konkrete
Definition fur Muster. Was man genau darunter verstehtbesich meist aus dem Zu-
sammenhang. Wir werden Muster und die damit verbundenedvirgennung als das
Erkennen typischer Bereiche oder Aspekte in Daten verstdbies konnen, je nach
Datensatz, sich wiederholende Worter in Texten oder aber haufig oder dominant
auftretende Schwingungen in Bildern sein. Von sogenarioteibevel Merkmalen, al-
So jenen, die auf einer sehr niedrigen Stufe der Signalveltang behandelt werden,
bis hin zu abstrakten Strukturen, wie zum Beispiel synsakitoder gar semantisch zu-
sammenhangenden Objekten, gibt es sehr viele versclaektten von Mustern. Wir
werden uns jetzt im Folgenden einige Beispiele ansehen.

Fangen wir an mit wiederkehrenden Symbolen oder Objekteimier Datei. Eine
solche besteht aus Zeichen. Diese konnten zum BeispididBaigen in einer Textda-
tei, DNA-Tripel in einer DNA-Sequenz oder auch Bytes in eiBaardatei sein. Da
es jeweils davon nur eine endliche Anzahl gibt, werden daesé als diskret bezeich-
net. Bei gangigen Computern gibt es Ublicherw@is@unterschiedliche Zeichen. Be-
trachtet man diese separat, also unabhangig von ihremeKiprsto kann man haufig
wiederkehrende Zeichen erkennen. Hier nun ein sehr pratxésBeispiel, wie solche
wiederkehrenden Zeichen oder Objekte Muster darstellen.

Beispiel 1.1(Wiederkehrende ZeichenBetrachten wir eine Datei, die den Besuch
von Kunden in einem Restaurant dokumentiert. Immer wen@agt das Restaurant
betritt, wird die ihm zugewiesene Nummer in einer Datei gepert. Wiederkehrende
Gaste erhalten immer dieselbe Nummer. Ein Must@rewun, dass ein Gasglfiger
als andere @ste in dem Restaurant isst. Dieses Muster bezeichnetibiemerweise
als “Stammgast’.

Fur diese Art von Muster gibt es viele weitere Anwenduatief'so zum Beispiel
bei der Bestimmung relevanter Zeichen oder der Bestimmeangldrkunft von Daten.
Wesentlich mehr Information erhalt man jedoch, wenn marmmaol3ern, komplexe-
ren Strukturen sucht. Hier bietet es sich an, nach einerlgbfeon Zeichen zu suchen.

Esisteher selten, dass das Auftreten von Zeichen unkentrisi. Auf ein bestimm-
tes Zeichen folgt mit hoher Wahrscheinlichkeit ein anddrestimmtes Zeichen. In
Texten zum Beispiel folgt auf ein 'u’ mit hoher Wahrschethigit ein 'n’ wie in 'und’
oder 'Hoffnung’. Solche und noch komplexere Zusammenkawie zum Beispiel das
Erkennen von Wortern als Zeichenfolgen von Buchstabesdwen Leerzeichen, ist
auch eine Art von Mustererkennung. Sie erfordert jedocllidéumehr Daten als die
Erkennung von wiederkehrenden Zeichen.

Beispiel 1.2(Wiederkehrende Zeichenketten)Wenn wir bei unserem Stammgastbei-
spiel bleiben, sodnnten wir vielleicht feststellen, dass immer, wenn eirtifmester
Gast das Restaurant betritt, auch ganz bestimmte weitésteGdort essen. Man er-
kennt also Gruppen. Diesdnde man nicht erkennen, wenn man nur nach der Anzahl
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der Besuche der &te sucht, man muss also auch die sequenziellen Zusarangenh
betrachten.

Zeichen sind ein AspektiskreterDaten. Als solche werden wir Daten bezeichnen,
die eine abzahlbare Menge an moglichen Werten habeneBied per Definition klar
und ohne Zwischenschritte voneinander zu unterscheldeminuierlicheDaten ha-
ben im Gegensatz dazu einen Uiberabzahlbaren Wertevosiathen jedem Wert gibt
es eine unendliche Anzahl von Zwischenschritten. In det @ Computer lasst sich
dies jedoch nicht realisieren, so dass wir auch solche Casdtontinuierlich bezeich-
nen, die nur abgetastete Reprasentation kontinuierliEbektionen sind. Beispiele
hierfur sind Bild- oder Gerauschdaten, die auf einem Qateipals abgetastete Signale
(Funktionen) gespeichert werden. Diskrete Daten sindrigrit ‘diskret, im Gegensatz
zu kontinuierlichen Daten — die im Computer ja auch diskteespeichert werden
— also Daten, deren exakte Reprasentation ebenfallsediskr Beispiele fur inharent
diskrete Daten sind Text oder DNA, aber auch BinardateienMaschinencode oder
Netzwerkpakete. Gerade bei der Handhabung kontinuieriElaten ist jedoch eine
Betrachtung der einzelnen Symbole oder deren Abfolgent mitteich. Hier sucht
man eher nacihnlichkeiten zu existierenden Signalen. Dieser Blickeg@hund die
Sichtweise von Funktionen als Elemente eines Vektorrawtiery das nachfolgende
Beispiel fur eine Art Muster zu verstehen.

Vektoren in einem Vektorraum werden Ublicherweise alsigetete Linearkombi-
nation von Basiselementen gesehen. Der Vektor selbst wind chit der Gewichtung
gleichgesetzt, was im Fall der kanonischen Basis auch dusckeine Berechtigung
hat. Betrachtet man nun zwei Vektoren, reicht es aus, die Gewngen zu verglei-
chen. Eine Gewichtung, die in allen Vektoren enthaltemistnen wir auch in diesem
Fall Muster.

Beispiel 1.3(Ahnlichkeit zu markanten FunktionenBetrachten wir in diesem Bei-
spiel nicht die Gste des Restaurants, sondern die Anzahl d&st& die sichiber
den Tag verteilt in dem Restaurant befinden. Wenn wir nun losgAde zwischen den
Messungen gegen null gehen lassen so erhalten wir aucle réaltahlen (also zum
Beispiel /2 Gaste, wenn von zweidBten die das Restaurant verlassen der Zweite
noch nicht ganz zur 0r hinaus ist). Um unsere Daten dann darzustellen dbigen
wir eine Funktion mit kontinuierlichem Zeitindex und kowierlichem Wertebereich.
Fur diese Funktion einen geeigneten Regantanten zu finden, ist gar nicht so leicht,
da es unendlich viele dylichkeiten gibt. Abbildung 1.1 zeigt eine Variante mit@a
schen Glockenkurven unter Verzicht auf unwichtigéormationen. Auch diese Funk-
tion kann markante Aspekte, haben die wir als Muster sebandn. Diesmal jedoch
sind sie Teil der Reg@sentation und nicht mehr der Daten.

Wichtig bei der Unterscheidung des Letzten von den voraaggenen Mustern
ist der Aspekt, dass dieses Muster weder ein klar definiektéang noch ein eben

1Dass es hier auch andere Falle geben kann, werden wir b&edemdlung redundanter Worter-
bicher in Kapitel 4.2 sehen.

2Das Unwichtige wird in diesem Fall durch die Reprasentatefiniert: Aspekte einer Funktion,
die sich nur schlecht darstellen lassen, gelten als unigi¢vgl. Mallat 2009, Kapitel 10.4).
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Abbildung 1.1: Anzahl der Gaste pro Zeit in einer GaststdDie schwarze Kurve entspricht
der gemessenen Anzahl, die rote Kurve einer Reprasemtat@n anderer moglicher Begriff

fir Reprasentation ist Approximation — mit Hilfe gauf3sciGlockenkurven (wobei weniger

wichtige Informationen entfernt wurden), und die blaue \Wusteht fur eine weitere mogliche
Reprasentation mit Gaul3glocken als Basis. Der weseathdfiterschied zwischen den bei-
den Reprasentationen liegt in dem Verhaltnis, in dem dieahl der Basiselemente zu dem
Approximationsfehler steht. In Kapitel 4 wird dieses \Mathis ausfiuhrlich behandelt.

solches Ende hat. Es kann zu jedem Teil des Signals beitr&gemeispiel hierfur
ware eine markante niederfrequente Schwingung, die ginabiiberlagert, wie bei
Herzerkrankungen als tiefes Rauschen wahrend der Héagschorbar.

Ein Ziel dieser Arbeit ist es, Methoden zu entwickeln, diedauben, solche Mu-
ster zu erkennen, als relevant und wichtig zu identifizienehwiederzuerkennen, also
auch in neuen Daten wahrzunehmen. Fur das erstmalige igkdredienen wir uns
den Methoden der Kompression.

1.2 Kompression

Kompression hat die Aufgabe, Daten aus einer — moglicheemgngiinstigen — Re-
prasentation in eine kompaktere zu tberfuhren. Dabd®iggedarum, Muster zu erken-
nen und durch platzsparende Alternativen zu ersetzeneilesster kdnnen, wie im
Fall von LZ77, sich wiederholende Sequenzen oder, wie invéal JPEG, eine domi-
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nante Frequenz sein. Man unterscheidet zwischen vediegstfund verlustbehafteten
Verfahren. Verlustfreie Verfahren transformieren diedéibe so, dass eine exakte Re-
konstruktion wieder moglich ist. Die verlustbehafteterfdhren verandern die Daten
dagegen so, dass moglichst nur die relevanten Informatierhalten bleiben.

Wie wir in Kapitel 3.1 sehen werden, eignen sich verlusefdgrfahren besonders
gut fur diskrete Daten. Dabei kommt gerade den Methodendmonind Lempel eine
besondere Bedeutung zu. Diese suchen nach wiederkehrgatidenketten, die zur
Kompression herangezogen werden — was in der resultienddakei zu einer Abfolge
unkorrelierter Daten fuhrt. Die gefundenen Zeichenkettelfen jedoch nicht nur bei
der Kompression, sie sind auch reprasentativ fur die atenn man die gefundenen
Zeichenketten von zwei komprimierten Dateien vergleiehhalt man einAhnlich-
keitsmal} fur die Dateien.

Betrachtet man kontinuierliche Daten, so ist es nicht meleisfach, wiederkeh-
rende Zeichenfolgen oder deren kontinuierliches Analpgeprasentative Funktio-
nen, zu finden. Hier beschrankt man sich darauf, Transfioomen durchzufiihren, die
wesentliche Aspekte der Daten hervorheben und alle unwietem Aspekte einfach
zu ignorieren. Die wohl popularsten Beispiele hierfiirdsder MP3-Kompressor und
das JPEG-Verfahren (beide zu finden in Chakrabarti 200GJRonzentriert sich
darauf, niederfrequente Daten moglichst gut wiederzegelwas durch die Frequenz-
verteilung in naturlichen Bildern motiviert ist. Ein neu&nsatz zur kompakten Re-
prasentation von kontinuierlichen Signalen ist die Dallshg als dinn besetzte Line-
arkombination redundanter Funktionen. Hierbei werdehtmuehr nur Basiselemente
herangezogen, sondern auch Vektoren, die linear abh&mgigind somit nicht mehr
so einfach zu handhaben sind. Auch das Ergebnis, zwar eitoMekioch nicht mehr
zwangslaufig eindeutig, lasst sich nicht mehr so einfacthamderen Vektoren ver-
gleichen. Wir werden jedoch auch hierfiir ein kompresdiasgerted\hnlichkeitsman
entwickeln.

1.3 Kompressionsbasierte Mustererkennung

Das Interessante an einelmnlichkeitsmaR, das man durch Kompressionsverfahren
erhalt, ist jedoch nicht die Tatsache, dass man damit Batesrgleichen kann. Es ist
der Fakt, dass di8hnlichkeit erlernt ist. Sie wird nicht im Vorhinein durcinen Trai-
ner vorgegeben, sondern im Rahmen des Mustererkennuzgspes selbst erlernt.

Cilibrasi und Vitanyi und zahlreiche weitere Wissensdeaffuhren diese Fahig-
keit auf die Urform aller Kompressionsverfahren, die Konoovkomplexitat, zuriick.
Diese nichtberechenbare Funktion hat, unter anderemundghrer Nichtberechen-
barkeit, einige sehr interessante Eigenschaften, minddike man jedes Musterer-
kennungsproblem losen konnte. Wie wir jedoch sehen wegslad diese Eigenschaf-
ten eher theoretischer Natur, in der Praxis lassen sie sitih amsetzen. Aussagen,
wie die von Keogh et al. (2004),
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However, as a practical matter, they [methods based on thad{mrov
Complexity] can be implemented using any off-the-shelf pogssion al-
gorithm with the addition of just a dozen or so lines of code.

sind daher mit Vorsicht zu geniel3en, da sie suggerieres,giels die herausragenden
Eigenschaften der Kolmogorovkomplexitat in jedem bajeh Kompressor wieder-
finden.

Wir werden uns mehr an die Ideen von Sculley und Brodley (20@@ten. Das
bedeutet, dass wir die Arbeit mit Kompressionsverfahrés viele interessante Er-
gebnisse generiert, naher unter die Lupe nehmen werdee, wis dabei allzu sehr
auf die Kolmogorovkomplexitat als mogliche Erklarung ersteifen. Es lassen sich
mit Hilfe von Kompressionsverfahren zum Beispiel TextermAutoren zuordnen oder
Saugetiere anhand ihrer Verwandtschaftsbeziehung gagop All das gibt Grund zur
Annahme, dass hinter der kompressionsbasierten Musgeneukg doch mehr steckt
als die Kritik an der Nichtberechenbarkeit der Kolmogorawiplexitat vermuten lasst.

Ausgehend von den kontinuierlichen Kompressionsverfalatezu prufen, ob die
Uberlegungen zu kompressionsbasierten Verfahren audatifiuierliche Daten tiber-
tragbar sind. Betrachtet man die Kolmogorovkomplexiti, ja nach kiirzesten Tu-
ringmaschinen sucht, wird man schnell enttauscht werdést. man sich jedoch von
dieser Motivation und betrachtet die diskreten Komprassierfahren als Methoden
zur Worterbuchgenerierung (was ja auch sehr nahe am édaymt Anliegen von Ziv
und Lempel liegt), so kommt man schell zu der Sichtweises digsse Verfahren zur
Mustererkennung Worterbiicher vergleichen. Dann ishaler Sprung zu kontinuier-
lichen Verfahren nicht mehr weit. Auch hier lassen sich Widoiicher vergleichen.
Gerade die Methoden, die um die Arbeit mit redundanten @biichern (Redundant
Dictionaries und Sparse Coding) kreisen, liefern hier emaérhafte Fulle an Analo-
gien, die sich umsetzen lassen.

1.4 Regularisierung

Ein letzter Aspekt der kompressionshasierten Mustereken ist die Regularisie-
rung. In vielen Anwendungsfallen und in zahlreichen tletischen Arbeiten hat sich
die Uberzeugung durchgesetzt, dass man versuchen sollté¢,micken Fehler (den
man bei der Mustererkennung zwangslaufig macht) klein #iemasondern auch die
Komplexitat des zugrunde liegenden Modells sollte gegam. Dies geht auflber-
legungen von Tichonov und Arsenin (1977) zurick. Dabeggis um die Losung
von sogenannten ill-posed Problems. Diese wird mit HilfeeeSuche nach moglichst
.Kurzen“ Losungsvektoren eindeutig bestimmt. Tichonod émsenin ermoglichten
auf diese Weise, Fragestellungen eindeutig zu beantwadienvorher nicht beant-
wortbar waren, eine Problemstellung, die auch in der Megtennung immer wieder
auftritt.

Dieser Ansatz wurde von Vapnik (1998) so interpretiertsdaan durch die Suche
nach einer moglichst kurzen Losung den strukturellendtealso den Fehler, den man
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macht, wenn man eine grof3ere Komplexitat der Musterenkegsaufgabe annehmen
wirde, minimiert. Unter Komplexitat wird hierbei oft d&nzahl der beteiligten Va-
riablen verstanden. Je mehr Variablen beteiligt sind, ukasoplexer ist das Problem.
Unter dem strukturellen Fehler versteht man nun den Fatdelvariablen zur Losung
eines Problems heranzieht, die dafur gar nicht benotegtlen. Formal wird dieser
Fehler mit Hilfe eines konvexen MafRes bestimmt. Meistemd Wierfuir die/? oder/*
Norm des Koeffizientenvektors herangezogen (vgl. Kapitel 4

Kompressionsbasierte Mustererkennung versucht ebgefakk Reprasentation fir
Daten zu finden, die moglichst kurz ist. Dabei wird, wie bei Regularisierung auch,
ein Kompromiss zwischen exakter Rekonstruktion und lashgreReprasentation ge-
sucht. Der Begriffkurz bezieht sich in diesem Kontext auf eine Zeichenkette mit
moglichst wenig Zeichen, kann aber auch als ein Vektor mgichst wenig Eintragen
interpretiert werden (wie wir ebenfalls in Kapitel 4 sehesrdlen). Der Vergleich zwei-
er komprimierter Zeichenketten findet dann anhand diedangenen Reprasentation
statt.



KAPITEL

THEORIE DERNCD

Uberblick

e Das Konzept der Universalitat der Kolmogorovkompleiisd von einem
praktischen Standpunkt aus gesehen, nur fir beschrfegagen und fur
sehr lange Zeichenketten von Bedeutung (Korollar 2.1).

e Die Kolmogorovkomplexitat nutzt nur bei sehr wenigen Deicketten In-
formationen aus der zur Verfugung stehenden Zeichen{@diiz 2.3).

e Wir definieren die Normalisierte Informationsdistanz (D2fL0) und die
Normalisierte Kompressionsdistanz (Def. 2.13).

e Die NCD ist allgemein, universell und robust gegen Rausdidisch.
2.3.1).

Die Normalized Compression Distance (NCD) wird in den Atéeivon Li et al. und
Cilibrasi und Vitanyi direkt durch die Kolmogorovkompl&t motiviert. Durch die
Analogie der Kompression ist diese Vermutung auch nahetiégob sie jedoch auch
in der Realitat vertretbar ist, werden wir in diesem Kapitgersuchen.

2.1 Kolmogorovkomplexitat

In diesem Abschnitt beschaftigen wir uns mit der Kolmogtamplexitat. Dabei han-

delt es sich um ein absolutes Informationsmalf3. Shannoadiét den Informations-
gehalt einer Nachricht abhangig von dem Kontext, in densigie befindet (Shannon
1948). Etwas konkreter ausgedriickt bedeutet dies, dassewiZeichensatz kennen,



14 Kapitel 2. Theorie der NCD

der fur die Nachricht verwendet wird, ebenso wie die Atirahrscheinlichkeit von
jedem Zeichen. Der Informationsgehalt einer Nachrichibérgjch dann aus den ver-
wendeten Zeichen und deren Wahrscheinlichkeiten. Nademcmit sehr wahrschein-
lichen Zeichen haben einen geringeren Informationsgalsdolche mit hauptsachlich
unwahrscheinlichen Zeichen. Dies kann zu vordergrindégkmirdigen Beispielen
fuhren wie z.B. dem von Sayood (2000):

The barking of a dog during a burglary is a high-probabiltyem’t and,
therefore, does not contain too much information. Howea¥ére dog did
not bark during a burglary, this is a low probability eventlaiontains a
lot of information.

Da wir ja bereits wissen, dass ein Einbruch stattfindet (&tageir Kontext und definiert
den Zeichenvorrat samt Wahrscheinlichkeiten), ist dasbhiisen des Hundebellens
(ein sehr wahrscheinliches Zeichen) tatsachlich vonlidgéugrol3erer Information, als
dessen Ertonen (was wohl auch Sayood und Sherlock Holmeag3evar — Silberstern
von Arthur Conan Doyle). Auch das ublicherweise vorgebtaBeispiel einer voll-
kommen willkiirlichen Zeichenkette (die ja intuitiv keimieformation enthalt) muss
im Kontext der moglichen Nachrichten betrachtet werdet dort kommt exakt die-
ser Nachricht (von der man ja nicht weil3, dass sie rein kgfedt) eine sehr hohe
Bedeutung zu.

Kolmogorovs Absicht war es jedoch nicht, den Informatiatsgjt von Nachrich-
ten im Rahmen ihres Kontextes zu betrachten, sondern dasertut — also unabhangig
von der zugrundeliegenden Menge aller moglicher Nackeith zu bestimmen. Dies
wirde bedeuten, dass Goethes Faust mehr Informatiaraiisigine gleichlange Folge
eines einzigen Zeichens — was auch klar zu sein scheinth€@&aust wirde wahr-
scheinlich auch mehr Information beinhalten als die eetdpende Abfolge von Zei-
chen in der Zahir (vgl. , The Infinite Monkey Theorem"). Nicht nur deshalb gibt es
auch erhebliche Zweifel an der Existenz eines absolutenrrdtionsmalles. Lempel
und Ziv aul3erten sich zum Beispiel sehr deutlich gegenaohss Mal3 (Lempel und
Ziv 1976) und auch die Nichtberechenbarkeit (als Beweisidstieht Satz 2.5) lasst
erhebliche Zweifel an dessen Aussagekraft. BeispielergdgeExistenz, die intuitiv
einleuchten, waren Satze wie John F. Kennddkdin ein Berliner oder die Zeichen
7w unde. Diesen einen Informationsgehalt zuzuweisen, durfte sehwierig sein, da es
neben der Zeichenkette selbst noch eine tiefere Bedeuibhd\pch deutlicher wird
es bei dem Symbol fur den Imaginarteil komplexer Zahlewie verhalt sich dessen
Informationsgehalt zu dem neunten Zeichen im AlphaBdtlach Kolmogorov ware
auch der Informationsgehalt der Zatii>' ahnlich groR wie der Informationsgehalt
10?2, von beiden jedoch deutlich geringer als der ¥0on, 436, 928, was nun wieder-
um nicht intuitiv klar ist. Ich teile die hier angedeuteteekis gegeniiber der Existenz
einen solchen Mal3es. Sie war auch die Motivation zu dieskeiArUm jedoch die
Diskussion auf eine solide Grundlage zu stellen, moclitdaier einen kurzen Exkurs
in den Bereich der Algorithmischen Informationstheorat&n. Wir werden uns dabei
sehr eng an das Buch von Li und Vitanyi halten.
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Bevor wir jedoch mit der Definition der Kolmogorovkompleititstarten, ist es
sinnvoll, ein paar grundlegende Aspekte zu klaren. Unk#genden Betrachtungen
stutzen sich hauptsachlich auf die Monographien vorehbiung (2002), Kleene (1971)
und Rogers (1967). Einige der folgenden Satze werden oaneB vorgestellt, dieser
findet sich dann in der zitierten Literatur.

Im Folgenden werden wir davon ausgehen, dass wir den Elememer Menge
X = {z} eine natirliche Zaht(z) € N zuweisen kdnnen. Dies setzt voraus, d&ss
abzahlbar ist. Die zugewiesene Zadilk), manchmal auch mit abgekurzt, lasst sich
in Form einer endlichen Sequenz von Nullen und Einsen semtieren. Die Lange
dieser Sequenz ist gegeben durch die Langenfunktion
Definition 2.1 (Langenfunktion — Li et al. (2004))Eine Langenfunktiori : N — N
ordnet jeder ndirlichen Zahl ihre lexikografische Position (innerhalb dsortierten
Liste aller natirlicher Zahlen) zu.

Fur die Konkatenation, y zweier naturlicher Zahlen werden wir annehmen, dass

l(z,y) < Cp +1(y) (2.1)

wobei die Konstant€', nur vonz abhangig ist. Zur besseren Veranschaulichung hier
ein kurzes Beispiel:
Beispiel 2.1.Die lexikogafische Ordnung der riatichen Zahlen als Biarzeichenket-
ten:

(6,0),(0,1),(1,2),(10,3),(11,4), (100, 5), .. ..

Hier ware dann zum Beispié{11) = 4.

Des Weiteren werden wir uns mit partiell rekursiven Funkéio beschaftigen. Die-
se und ganz besonders deren Nummerierung stellen einaalzenfspekt der Kol-
mogorovkomplexitatstheorie dar.

Definition 2.2. Eine partiell rekursive Funktioy mit k£ Variablen ist eine Abbildung,
die auf einer Teilmenge vaN* definiert ist, Werte ifN hat und deren Graph rekursiv
abzhlbar ist.

Um in geeigneten Fallen die Nahe zu Maschinen und Progemun verdeutli-
chen, werden wir manchmal die Funktiprals Computer, die erste Variable als Pro-
gramm mitp und die zweite Variable als Daten mitbezeichnen. Damit erhalten wir
auch die Schreibweise € P,, z € X,y € Y, und(z,y) € D, falls p(p,z) = y.
Dabei reprasentiereR, und X, die Domanen vorp undY,, deren Wertemenge.

Jetzt, da wir alle relevanten Voraussetzungen dargelsgddin, konnen wir uns der
bedingten Beschreibungskomplexitat zuwenden. Siet sliellBasis fur alle weiteren
Komplexitatsbetrachtungen dar und fuhrt auch direkt emgwas tblicherweise un-
ter Kolmogorovkomplexitat oder algorithmischer Kompték verstanden wird. Wir
halten uns hierbei an die Definition von Kolmogorov (1993 utier 10).

Definition 2.3 (Bedingte Beschreibungskomplexitat — Kolmogorov (1998)ie be-
dingte Beschreibungskomplextit’s (y|z) vony gegeben: und die partiell rekursive
Funktiony, ist definiert durch

K, (ylz) = min{l(p)|o(p,z) =y, }.
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Falls ¢ nicht fur p, z undy definiert ist, es also keip gibt sodassy(p, =) = y ist, SO
gilt K, (y|z) = oo.

Hier fallt, wie schon eingangs angedeutet, die Interpicaiader ersten Variablg
als,,Programm" undp als,,Computer* auf. Des weiteren ist die Lange vonaturlich
mafgeblich vorp abhangig. Jeder Programmierer weil3, wie sich mit Hilfe doem-
spezifischer Programmiersprachen manche Probleme |ég#tt lassen, die mit ande-
ren Sprachen sehr mithsam zu losen sind.4~und p bedeutet dies, dass — abhangig
von der Wahl der Funktion — die Eingabe zur Generierung espeeiellen Zeichen-
kette entweder sehr lang oder auch sehr kurz sein kann. Urreimie einheitliche
Herangehensweise zu schaffen, also die Langepvonabhangig von der Wahl der
Maschiney zu halten, betrachten wir die Menge aller moglichen Furen und, in
einem zweiten Schritt, sogenannte universelle Funktionen
Definition 2.4 (Godelnummer — Rogers (1967 5eiy,, ein Element der Menge aller
partiell rekursiven Funktionen, wobei Index oder G@delnummer vorp,, genannt
wird.

Hierbei sind wir stillschweigend davon ausgegangen, dizskldnge aller partiell
rekursiven Funktionen abzahlbar ist. Ein Beweis dafiddinsich bei Rogers (1967,
§1.8). In diesem Zusammenhang sollte auch erwahnt werdes,dle Nummerierung
keinesfalls eindeutig ist. Es gibt sogar unendlich vietgiithe Nummerierungen (Ro-
gers 1967, chapter 4) worauf wir im weiteren Verlauf aufrawerden. Falls wir je-
doch eine dieser Nummerierungen festhalten, so stelltdBe&Rrage, ob es nicht eine
Funktion gibt, die abhangig von einer weiteren Variabtejere Funktionen simuliert.
Satz 2.1(Universelle Funktionen — Rogers (1967s existiert ein Index, sodass
fur alle m und allex

n(m, T) = om(z)
gilt, falls ¢,,,(x) definiert ist. Fallsp,, (x) nicht definiert ist, so ist auch,,(m, ) nicht
definiert.

Um konsistent mit den Arbeiten von Kolmogorov und der (i Notation zu
sein, werden wir anstelle vop, die verwendete universelle partiell rekursive Funk-
tion mit A(m, x) bezeichnen. In manchen Fallen wird auébm, p,z) = ¢,.(p, x)
geschrieben, um die Existenz einer weiteren Variab{an diesem Kontext auch oft
Programm genannt) herauszustellen.

Wir wissen also nun, dass es eine universelle Funktion gilitder sich andere
Funktionen simulieren lassen. Fur die Kolmogorovkompéedeutet dies, dass wir
in der Lage sind, ein Komplexitatsmal3 anzugeben, weldbbse verhalten kann, als
ware es nicht an eine feste Funktion gebunden. Diese kréifiejedoch auch einen
Nachteil. Sie verlangert, bezuglich einer Funktiondie benotigte Eingabe um die
GroleC,,. Dies bedeutet, dass die Lange der Eingabe nicht nur voidgabe selbst
abhangt, sondern auch von der gewahlten universellektieun
Satz 2.2(Kolmogorov (1993)) Es existiert eine partiell rekursive Funktiofi(p, z),
sodassiir jede andere partiell rekursive Funktign(p, =) die Ungleichung

Ka(ylz) < Ko(yle) + C
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gilt. Dabei istC, weder vonz noch vony abhangig.

Kolmogorov konnte zeigen, dag$, nur von der Funktionp abhangt. Einzig die
Nummerierung der partiell rekursiven Funktionen bestinaet GroRe dieser Kon-
stante. Hier nun der Beweis, wobei wir uns an dem Weg von Kgbmav orientieren
werden.

Beweis.Der Beweis basiert auf der Existenz einer universellenigdarekursiven
Funktionyp,, (m, ). Die von uns geforderte Funktion kdnnen wir durch

A((m, q),2) = @n(m, (¢, 2))

definieren. Aufgrund der Universalitat erhalten wir

Y = om(q, ) = pn(m, (¢, 7))

und damit
A((map)a .23) = ya l(map) S l(p) + Osﬁm
O

An diesem Punkt erwahnt Kolmogorov, dass fur eine solalngion A die algo-
rithmische Komplexitaf< 4 (y|x) fur alle Paardzx, y) endlich ist. Was uns jedoch viel
mehr interessiert, ist, fur welche Funktionemlie Konstante”, klein ist. Diese Kon-
stante reprasentiert eine AiGroRenabschatzung* und daher ist es nur naheliegend,
zu hoffen, das§’,, fir moglichst viele Funktionen sehr klein ist. Wesertlfar unsere
weitere Arbeit ist auch die Tatsache, ddssunabhangig von der Ein- und Ausgabe
nur an die Funktiono gebunden ist. Das folgende Korollar folgt mehr oder weniger
direkt aus der Definition der universellen Kolmogorovkoaxitat.

Korolar 2.1. Die KonstanteC, aus Satz 2.2 wird beliebig gro@rfmehr als endlich
viele Funktionenp.

Beweis.Nach der Definition einer universellen partiell rekursivieimktion (Rogers
1967, 1.8 Theorem IV) isti((n, p), ) fur alle Werte definiert fur die auch definiert

ist. Wir betrachten nun den Fall, dass die Konstaiitedurch eine obere Schranke

begrenzt wird ¢, < C' < co). Aufgrund der Definition vory ist

(n,p) —1(p) <C, <C  (wobeil(p) < L(n,p)). (2.2)

Hierbei hangt’,, nur vony ab. Wir kdnnen also fiy jeden beliebigen Wert annehmen,
ohne dass dies Einfluss aulf hat. Zur einfacheren Anschauung wahlenwit ¢ (wie
in Beispiel 2.1) wodurch wir

l(n,e) —=l(e) =1(n) <C, <C. (2.3)

erhalten. 0
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Eine weitere interessante Aussage liefert in diesem Zusarthang auch das Pad-
ding-Lemma (Schnorr 1974). Rogers (1967, page 23) inteeprelie gerade gewon-
nenen Erkenntnisse in folgender Weise:

... there is a critical degree of “mechanical complexitgyond which all
further complexity can be absorbed into increased size ognam and
increased use of memory storage.

Was Rogers damit aussagt, ist, dass man fast jedes Probtemastamit einem Com-
puter losen kann, auch mit relativ simplen Computernidsgnn, solange man nur
geniuigend Rechenleistung (physikalischen Speicher, Gfé&fung, etc.) zur Verfu-
gung hat. Falls es eine Funktion — in einem anderen KonteetneComputer — gibt,
die das Problem losen kann, so kdnnen wir diesen einfactlgren und erhalten die
gewinschte Losung. Korollar 2.1 zeigt, dass, gegebengartiell rekursive Funktion,
der Speicherbedarf zur Simulation dieser Funktion mitdHdiner universellen Funk-
tion nur fur sehr wenige Funktionen Klein ist. Fir Komptaisbetrachtungen ist die
KonstanteC, als Approximationsfehler zu interpretieren. Falls wirce¢sne konkrete
Funktiony durch eine universelle ersetzen, laufen wir Gefahr, eirednidf der Grol3e
von C,, zu machen. Dieser ist leider nur fur sehr wenige Funktiddeim. Wichtig fur
unsere weiteren Betrachtungen ist die Tatsache, dass éipgeoximationsfehler nur
von der Nummerierung der partiell rekursiven Funktionehzatyt. Welchen Einfluss
diese Nummerierung hat, werden wir mit den nachsten bef#spielen verdeutli-
chen. Wir betrachten dabei endliche Mengen, was jedoctdiirpraktischen Einsatz
keine Einschrankung darstellt.
Beispiel 2.2.Gegeben sei eine Nummerierung der Menge der partiell rekemg-unk-
tionen, die jeder auf einer endlichen Mengedefinierten, konstanten Funktiery =
y, wobeiy aus einer endlichen Teilmenge= {1...n} der natirlichen Zahlen kommt,
den Wert ihrer Rckgabe als Nummer zuweist. Alle weiteren, also nicht e,
Funktionen werden anschlieBend ariggf Fir diese Nummerierung ergibt die Be-
dingte Beschreibungskompletit< 4 (y|x) zweier Objekter € X undy € Y immer
den Werty.
Beispiel 2.3.Betrachten wir nun einéhnliche Menge nur mit dem Unterschied, dass
die konstanten Funktionen mit geradem Funktionswett Y (wieder die selbe end-
lichen MengeY” = {1...n}) der Reihe nach vom ersten Element an durchnumeriert
sind und die Ungeraden hinten angetgt werden. Nun erhalten wiiif alle gera-
deny € Y verninftige Werte, iir alle ungeradeny € Y jedoch unangemessen hohe
Komplexititswerte.

Einen anderen Blickwinkel auf dieses Problem liefert (Cawed Thomas 2006,
Kapitel 12, Seite 428) im Kontext der Kompression.

We can then ask the question: How well can we compress a segRién
we do not put any restrictions on the class of algorithms, eteagmea-
ningless answer — there always exists a function that casspsea particu-
lar sequence to one bit while leaving every other sequencempressed.
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In beiden Fallen kdnnte man nun argumentieren, dass digsrbeispiele sind
und im Grofl3en und Ganzen die Kolmogorovkomplexitat nuiFdiektionen auswahlt,
die einen vernunftigen Kompromiss zwischen GodelnunumerProgrammlange dar-
stellen. Solch ein Kompromiss durfte jedoch nur in Ausnafaétken auf konstante
Funktionen zuriickgreifen (diese stellen immerhin eirr&xtum zwischen Godelnum-
mer und Programmlange dar). Wie wir nun zeigen werderlgstkbnstante (und qua-
siskonstante Funktionen) eher die Regel als eine Ausnalme d
Definition 2.5 (Quasikonstante Funktioneniine Funktion wird quasikonstant ge-
nannt, falls sie iir mehr als endlich viele Argumentwerte denselben Funktient
hat.

Ausgehend von dieser Definition ist jede konstante Funldiach quasikonstant.
Des Weiteren beinhalten sowohl konstante als auch quasiate Funktionen nur
sehr wenig komplexitatsbezogene Information. Die Daéinider Kolmogorovkom-
plexitat basiert auf der Annahme, dass die Komplexité&giObjekts gegeben ist durch
das Programm, das es erzeugt. Fir quasikonstante Fuaktistdieses Programm je-
doch sehr kurz, egal wie das Objekt selbst aussieht. Dikelegung filhrt uns zu
folgender Definition und den darauf folgenden Satz.

Definition 2.6 (Endliche Flexibilitat) Eine partiell rekursive Funktiom besitzt eine
endliche Flexibiliat wenn die Mengen

und
Fi=A{(p,x) mitp € Py,x € X4 A(p,v) =y}

abzhlbar unendlichiir alle z undy sind.

Satz 2.3. Sei die FunktionAd partiell rekursiv und mit endlicher Flexibibit, dann
existiert fir jedesy eine quasikonstante Funktion, die von der Kolmogorovkeritgt
K 4 fur mehr als endlich viele Werte ausge@hlt wird.

Beweis.Der Beweis leitet sich direkt aus der Definition der Flextatlab. Zu jedeny

gibt es eine partiell rekursive konstante Funktion mit bde(wir werden im Folgen-

den Funktionenp,, und deren Indizes synonym verwenden), sodadsgn’, e, z) =

y fur alle z ist. Da K4, immer die Funktionen auswahlt fur dién, p) minimal ist

gilt I(n,p) < I(n’). Wir werden nun den Satz beweisen, indem wir annehmen, dass
I(n,p) < l(n’) und dass keine Funktionen mit Godelnummer kleiner gleichie A
auswahlt, quasikonstant ist. Dies bedeutet, dags&eine quasikonstante Funktion zur
Berechnung vomy ausz auswahlen wird. Das wiederum heifl3t aber auch, dass es nur
eine endliche Anzahl an Funktionen gibt, die nur eine ehdlidnzahl an Program-
men ausfuhren konnen. Da keines dieser Programme quasskd ist, bildet jedes
auch nur eine endliche Anzahl var\WWerten auf das gegebepeab, womit insgesamt

nur eine endliche Menge vdn, y) Tupeln existieren kann, was jedoch im Gegensatz
zur Annahme der Flexibilitat steht. 0J
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Was diese gerade bewiesene Aussage so spannend maclet,Tistsdiche, dass es
fur jedes(z, y) Tupel quasikonstante Funktionen gibt (di@ufy abbilden) und dass
diese auch in allen Funktionen mit endlicher Flexibilddawendung finden. Da in der
Praxis diese Art von Computern eher die Regel als die Auseahst, ist es auch eher
die Regel, dass die bedingte Beschreibungskomplexifat@aktionen zuriickgreift,
die keine Aussage beziglich der Komplexitat eines Objekauben. Besonders deut-
lich wird die Abhangigkeit der Komplexitat eines Objektsn der zugrunde liegenden
Nummerierung der Funktionenmenge. Tatsachlich hat djgséeren Einfluss als das
Objekt selbst.

Neben der Abhangigkeit von der Nummerierung gibt es nochpaiar weitere
Schwierigkeiten bei der Anwendung der Kolmogorovkomphbauf Objekte. Beson-
ders sei hier die Nichtberechenbarkeit zu nennen. Im Fdigenverden wir zeigen,
dassK (y) = K(yle) nicht durch eine Turingmaschine berechenbar ist. Zuedsicje
eine kurze Motivation: Die Nichtberechenbarkeit der Kofnmovkomplexitat ist so-
wohl eng verknupft mit dem Halteproblem (Satz 2.4) als adeimBerry Paradoxon
Dieses Paradoxon — zu dem es eine Vielzahl verschiedensioken gibt — steht re-
prasentativ fur die Schwierigkeiten, die man bekomniks fdie Kolmogorov Komple-
xitat berechenbar ware. Es steht jedoch auch grunddatiir die Schwierigkeiten,
die die Kolmogorovkomplexitat mit sich bringt. Hier numeibesonders pragnante
Variante von Whitehead und Russel (1957, Kapitel 2, Seije 61

The number of syllables in the English names of finite integends to
increase as the integers grow larger, and must gradualigase indefini-
tely, since only a finite number of names can be made with andinée
number of syllables. Hence the names of some integers masistof at
least nineteen syllables and among these there must bet.a leBst “the
least integer not nameable in fewer than nineteen syllaiddtself a na-
me consisting of eighteen syllables; hence the least integtenameable
in fewer than nighteen syllables can be names in eightedat$gs which
is a contradiction.

Besonders interessant wird dieses Paradoxon jedoch, wenrsich mit der Bezeich-
nung, den,Namen"“, von naturlichen Zahlen beschaftigt. Whitehead Russel ge-
hen hierauf in einer Diskussion zu Berrys Paradoxon naineiSee kommen zu dem
Schluss, dass es eine totale Beschreibung (die im SinneadaeddXons alle moglichen
Beschreibung beinhaltet) nicht geben kann. Eine Beskhlrénauf Unterklassen von
Beschreibungen wirde das Paradoxon auflosen.

Im Fall der Kolmogorovkomplexitat ist jedoch die Frage 8exschreibung klarer.
Es geht um naturliche Zahlen, die als Folgen von Nullen uinddh dargestellt wer-
den. Fur die Frage der Berechenbarkeit ist es notwendigizsew, ob eine Funktion
tatsachlich fur die Eingabe definiert ist oder nicht. Dgtsllt eine Verbindung zum
Halteproblem (Kleene 1971, Kapitel 13 und Rogers 1967, teafi9) her, auf die wir
nun naher eingehen werden. Zuerst ein notwendiger Hifsa# dessen Beweis wir
verzichten werden, er findet sich in Rogers (1967, Kapi®l Theorem V).
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Hilfssatz 2.1. Fur alle m,n > 1 existiert eine rekursive Funktiosf* mitm + 1 Varia-
blen, sodasdifr alle =, y1, ...y, gilt

21 2n[Pe(Yis o Yms 215 s Zn)| = Psm(@ynym) (215 -0 Zn)

Dies ist die Church’'sche-Notation (Rogers 1967, Introduction). Sie beschreibt
auf knappe Weise die Definition einer rekursiven Funktiomgadgig vom Term in den
eckigen Klammern.

Satz 2.4(Halteproblem — Rogers (1967)Es existiert keine rekursive Funktign
sodassiir alle x undy

1, falls¢,(y) konvergiert
g(@,y) = o
0, fallsp.(y) divergiert

gilt.
Beweis.Fir diese Beweis definieren wir eine Funktion

1, falls p,(z,2) =0
Y(z,x) =9 N
divergent falls ¢, (z,x) # 0 oder divergiert

Diese ist nach Church’s These partiell rekursiv und soassi sich nach Hilfssatz
2.1 eine Godelnummer, in Abhangigkeit vesfinden. Anders formuliert: es gibt eine
rekursive Funktiorh, sodass fur alle ¢y,.) = Az[y(z, z)] gilt.

Gehen wir davon aus, dass fur irgend gjry = ., ist. Nach der Definition von
h mussyy.,) konvergent sein, genau dann, wepn(z,z) = 0, also wennp,(z)
divergent (nachy) ist. Wenn wir nunz durchh(z,) ersetzen, erhalten wir

©h(z) (h(20)) konvergent= . (h(20), h(z)) = 0.

Aber wenny. (h(zo), h(20)) = g(h(20), h(20)) = 0 ist, so kannpy,.,, nicht konver-
gent sein. Also isp., entweder undefiniert oder liefert falsche Informationen. [

Da sowohl das Halteproblem als auch die Kolmogorovkomgieauf allen: € N
definiert sind, betrachten wir fur die Berechenbarkeitawar totalrekursive Funktio-
nen. Der Beweis der Nichtberechenbarkeit ist eine direktedéquenz des Haltepro-
blems.

Satz 2.5(Nichtberechenbarkeit voR (z) — Cover und Thomas (2006)Pie Funktion
K (z) ist nicht rekursiv.

Beweis.Da es, nach Satz 2.4, keine partiell rekursive Funkgi@ny) gibt, die fur al-

le Funktioneny, bestimmt, ob sie fur die Eingaheauch definiert sind, kann es auch
keine partiell rekursive Funktion geben, die als charastische Funktion der Menge
aller definierten Funktionen dient. Diese ware jedoch eoitvg, um die Menge aller
Funktionen aufzustellen, deren Element mit minimaler Bbejange die Kolmogorov-
komplexitat definiert. 0J
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Cover und Thomas (2006) begriindet die Nichtberecheniarkeder Laufzeit,
die man bekommen wirde, wenn ein Programm nicht termirisrist jedoch nicht
vorher fur jedes Programm klar, ob es terminiert oder ni8bmit ist fur K" selbst nicht
klar, ob es terminiert. Unabhangig von der Berechenbastellt sich noch die Frage
der Approximation. Li und Vitanyi (1993, p. 103) haben iném Buch einen Weg zur
~Approximation“ der Kolmogorovkomplexitat beschrieb&¥ir werden auch im wei-
teren Verlauf von diesem Satz keinerlei Gebrauch macheseitfier der Vollstandig-
keit halber jedoch erwahnt. Auf einen Beweis werden wiriahten.

Satz 2.6(Approximation ofC'(x) — Li und Vitanyi (1993)) Es existiert eine monoton
mit ¢ steigende absolut rekursive FunktiofY, ) fur die giltlim; . ¢(t, x) = K(z).

2.2 Informationsdistanzmalde

Bisher haben wir uns nur mit dem Informationsgehalt von Bdteschaftigt. In die-
sem Kapitel soll es nun darum gehen, wie man, aufgrund desnhationsgehalts die
Ahnlichkeit zwischen Objekten bestimmen kann. Grundldgedie nun folgenden
Uberlegungen ist die bereits vorgestellte Kolmogorovkaxipat. Wir werden uns bei
den Betrachtungen hauptsachlich an die Arbeiten von Beenal. und Cilibrasi und
Vitanyi halten.

Distanzen finden in den verschiedensten Disziplinen deh&faatik Anwendung.
Es gibt sie in unterschiedlichsten Auspragungen. Allgen@gen sie den Kriterien
einer Metrik.
Definition 2.7 (Metrik). Sei{) eine nichtleere Menge unB* die Menge aller po-
sitiven reellen Zahlen. Eine Metrikiber 2 ist dann definiert als eine Funktion :
Q x Q — R die folgende Kriterien eiflt:

e d(z,y) =0g.dw.x =y,

e d(xz,y) =d(y,z)und

o d(z,z) <d(z,y)+d(y,z).

Die Informationsdistanz (in engl. Information Distanceje von Bennett et al.
beschrieben definiert ein algorithmischgmlichkeitsmall.

Definition 2.8 (Informations- und Maximumsdistanz — Bennett et al. (199B)e In-
formationsdistanZ zwischen: undy ist definiert durch

Ex(z,y) = min{l(p)|A(p, z) = y, Alp,y) = z}.
Die Maximumsdistanz ist gegeben durch

En(z,y) = max{K(y|z), K(z]y)}.
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Bennett et al. zeigen, dag$s, und E,, bis auf einen additiven logarithmischen
Term aquivalent sind.

Die Informationsdistanz — die vom Konzept her wesentliaher'an der urspring-
lichen Idee einer algorithmischen Distanz ist — zeigt dinlighes Verhalten wie die
zugrundeliegenden Kolmogorovkomplexitat. Mit der Wainleg universellen rekursi-
ven FunktionA handelt man sich ebenfalls einen Approximationsfehler Bieser
kann, wie beim Vorbild, beliebig grol3 werden und hangt num der Nummerierung
der partiell rekursiven Funktionen ab. Es gilt also ebénfal

EA(x>y) S Eg&(xa y) + OSD

mit den erwahnten Eigenschaften v@p. Die DistanzFE 4 (z, y) —und noch wesentlich
starkerE,, — zwischen zwei Objekten hangt also nur von der Nummergeain Im
konkreten Fall furr undy konnte die Nummerierung so gewahlt werden, dass Funk-
tionen, die das eine auf das andere Element abbilden, ge@Gddelnummern haben.

In so einem Fall ware auch die Distanz zwischen den beidengyéuf einen Beweis
verzichten wir, da dieser identisch ist zu den vorangegaege

In diesem Kontext ist es wichtig anzumerken, dass sich djelirisse zur Verwen-
dung konstanter Funktionen nur bedingt auf die Informatitistanz Ubertragen las-
sen. Es lassen sich jedoch ebenfalls Falle konstruiarelgnen einfaché/enn-Dann
Konstrukte Anwendung finden. Des Weiteren sollte, wie vonrigdt et al. erwahnt,
immer die Moglichkeit unendlich langer Berechnungen itr8eht gezogen werden,
da die Ergebnisse sonst im klaren Widerspruch zu sogenaitevegfunktioneh
stehen wirden. Auch hier lasst sich anmerken, dass uobrdhge Zeichenketten in
der praktischen Anwendung nur selten vorkommen.

Von praktischer Bedeutung ist noch ein weiterer Punkt. Dshdr vorgestellten
Informationsmal3e sind abhangig von der Lange der bewtahObjekte. Hierzu be-
schranken wir uns auf Objekte y € ©, = {0, 1}* aus der Mengé, der binaren
Zeichenketten.

Definition 2.9 (Normalisierte Distanz — Li et al. (2004)Eine normalisierte Distanz
oder Ahnlichkeitsmetrik ist eine Funktiod : €, x €, ~ [0,1], die symmetrisch
(d(z,y) = d(y,x)) istund fir die fur alle = € 2, und alle Konstanten < [0, 1]

{yld(z,y) < e}| < 2K

gilt.

Anschaulich bedeutet dies, dass wir jedem Raay) einen Wert zwischen Null
und Eins zuweisen konnen. Diesen Wert interpretieren \girAdostand, wobei die
Anzahl der Elemente, die einen bestimmten Abstand zueardmben, abhangig von
dem Abstand und der Kolmogorovkomplexitat der Elemerite is

Hier nun die Definition einer dazu passenden Distanz

! Einwegfunktionen sind Funktionen die leicht zu berechrieer aufwendig umzukehren sind, hier-
zu gehoren zum Beispiel Hash-Funktionen im Computersigitsbereich. Vgl. (Wikipedia 2010b)
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Definition 2.10(Normalisierte Informationsdistanz (NID) — Li et al. (2094Die nor-
malisierte Informationsdistanz (NID) istjfzwei Elemente, y € €, definiert als
max{K (z]y), K(y|z)}

max{K (z), K ()}

dno(z,y) =

Zuletzt noch ein Satz zur NID, den wir jedoch nicht beweisenden.

Satz 2.7.Die normalisierte Informationsdistani:p (z, y) minorisiert jede obere se-
miberechenbare normalisierte DistafZz, y) mit dxip(x,y) < f(z,y) + O(1/K)
wobei K = min{ K (z), K (y)}.

Die Schwierigkeit bei diesem Satz liegt hauptsachlichen zugrunde liegenden
Annahme K lasse sich beliebig genau approximieren (Li et al. 2004, rxefn 11.3)
und (Li und Vitanyi 1993, Theorem 2.7). Die Nahe der Kolmogvkomplexitat zum
Halteproblem und die Tatsache, dass die Approximaticiesgéis Halteproblems von
der zugrundeliegenden Godelnummerierung abhangt (Ly9@4), legen nahe, dass
solch allgemeine Aussagen, wie sie von Li und Vitanyi géérowerden, fragwiirdig
sind. Wir werden jedoch die bisher ausschliel3lich theschgn Betrachtungen mit
Leben filllen und zu handfesterélberlegungen iibergehen.

2.3 Kompressionsdistanzen

Kompression in ihren unterschiedlichen Formen beeinflsslson seit Langem Mu-
stererkennung und Statistik. Das zugrundeliegenden Kiinzied wohl am besten im
sogenannten Minimum Description Length Principle (Graliv2004) beschrieben.
Kurz und knapp lasst es sich mit den Wortele einfachste isung ist die Bestezu-
sammenfassen.

Cilibrasi und Vitanyi (2005) bauen auch auf dieé#verlegung auf. Sie stiitzen
sich dabei auf die Kolmogorovkomplexitat und die darausibeende Informations-
distanz. Diese wollen sie mit Hilfe von Kompressionsaltjorien approximieren. lhr
Ziel ist es, ein Verfahren zu entwickeln, das unabhangig Merkmalen oder Para-
metern ist. Dieses parameterfreie Abstandsmald (Keogh 20@#) soll dann jedes
andere Abstandsmald minorisieren. Konkret bedeutet diss, Qilibrasi und Vitanyi
ein absolutes Mal3 entwickelt haben wollen, welches Alustdgenauer darstellt als
jedes andere Mal3.

Fur eine konkrete Formulierung dieses Mal3es benotigejedach eine Definition
der verwendeten Kompressoren und damit verbunden degdcerddis.

Definition 2.11 (Prafixcode — Bennett et al. (1998Ein Prafixcode, oder auch gr
fixfreier Code ist eine Menge von Zeichenketten, wobei kignenthaltenen Zeichen-
ketten P#fix einer anderen ist.

’Der Satz legt nahe, daslsp die Worte “Hund, ,Katze* und,Auto* einmal nach der Anzahl
der Zeichen anordnet — damit waren sich “Hynohd ,Auto” ahnlicher als “Hung und ,Katze" —
gleichzeitig jedoch auch ein MaR beziiglich der biologésthhnlichkeit — “Hund, und ,Katze" sind
sich ahnlicher als “Hundund,, Auto* — minorisiert.
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Prafixfreie Codes spielen bei der Definition verlustfrédempressoren eine zen-
trale Rolle.

Definition 2.12(Verlustfreier Kompressor — Cilibrasi und Vitanyi (2005in verlust-
freier Kompressor’; : 2, — , weist jeder bidren Zeichenkette einen &ixcode zu,
der eine exakte Rekonstruktion derdmi@n Zeichenkette eriglicht.

Hier ist zu beachten, dass ein Kompressor nicht notwendejee Daten kompri-
miert. Wir werden in Abschnitt 4.6 noch eine weitere Defoitivon Kompressoren
kennenlernen, deren Kernaspekt die Kompression ist. Zuenslen wir uns mit den
verlustfreien Kompressoren und deren Eigenschaften zwtéerkennung beschafti-
gen.

Definition 2.13 (Normalisierte Kompressionsdistanz (NCD) — Cilibrasi withnyi
(2005)) Seiz,y € €, undC ein Kompressor, dann ist die normalisierte Kompressi-
onsdistanz von undy wie folgt definiert

C(ry) — min{C(x),C(y)}
max{C(z),C(y)}

dnep(z,y) =

Nun werden wir einige Satze zur Normalisierten Komprassilistanz auffihren
und beweisen. Das folgende Lemma stellt eine Verbindungdwein einem normali-
sierten Distanzmalf3 und der Kraft-Ungleichung (Cover unoiii&is 2006, Kapitel 5.2)
her.

Lemma 2.1(Cilibrasi und Vitanyi (2005)) Ein Distanzmaf@ : 2 x Q2 — [0, 1], dass

ZQ—(Hd(Ly))C(x) <1
y#x

erfullt, ist eine Normalisierte Distanz.

Beweis.Fur den Beweis nehmen wir das Gegenteil an und zeigen, tesgsudeinem
Widerspruch fuhrt. Angenommen es existiert eige [0, 1], sodass die Bedingungen
aus Definition 2.9 nicht erfullt sind. Wir erhalten dadurch

1> g (ieaCw
yF
> Z 9~ (1+)C(@) wobei B=y#zAd(z,y) <e<1AC(y) <C(x)
B

Z2—(1+6)C(I)+12—(1+6)C(z) > 1

O

Deutlich besser greifbar als die Kraft-Ungleichung istgeld die Definition eines
normalen Kompressors
Definition 2.14 (Normaler Kompressor — Cilibrasi und Vitanyi (2005Bin Kompres-
sorC : Q, — €2, heildt normal, falls er die folgenden (Un)Gleichungerubtf
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1. IdempotenzC(zz) = C(z)
2. MonotonieC(zy) > C(x)
3. SymmetrieC(zy) = C(yx)
4. Distributivitat: C'(zy) 4+ C(2) < C(xz) + C(yz2).

Hierbei ist ein Fehler der Gif3eO(logn) erlaubt, wobein die maximale Bnge eines
Elements au§), ist.

Mit Hilfe dieser Definition lasst sich die Normiertheit dCD zeigen.

Satz 2.8.Falls der in der NCD verwendete Kompressor normal ist, sdistNCD ein
normalisiertes Distanzmal3.

Der Beweis (Cilibrasi und Vitanyi 2005) hierfur ist langdi tragt auch nicht un-
bedingt zum weiteren Verstandnis der Thematik bei. Wirdeeruns daher den prak-
tischen Aspekten der NCD zuwenden. Thom hat hier eine sehrwglesende Zu-
sammenfassung prasentiert an der wir uns weitestgehégntieren werden (Thom
2010).

2.3.1 Eigenschaften der NCD

Motiviert wurde die NCD durch didhnlichkeitsmetik® (Li et al. 2004). Sie ist mit
der NCD, bis auf deren Verwendung von realen Kompressoreitgahend identisch.
Aus diesem Grund werden auch in den Arbeiten von Li et al. n@dret al., Cilibrasi
und Vitanyi und Thom (2008) freizligig Eigenschaften Aénlichkeitsmetrik auf die
NCD ubertragen. Wir werden uns diese im Folgenden ansatetheziehen uns dabei
auf die zitierten Arbeiten.

Allgemeinheit - Eine besondere Eigenschaft der NCD ist die Parametegiteiach
Keogh et al. (2004). Dies bedeutet, dass es bei der NCD keirafeter gibt,
die an ein gegebenes Problem angepaldt werden mussen. Dievisidt auto-
matisch — aufgrund der zugrundeliegenden Kolmogorovkerifiit — die pas-
senden Aspekte aus, die fur didanlichkeitsberechnung notwendig sind.

Universalitat - Da dieAhnlichkeitsmetrik — nach Satz 2.7 — jede andere Metrik mi-
norisiert, gehen einige der eingangs erwahnten Autoreonrdaus, dass auch
die NCD dazu in der Lage ist. Dies wirde bedeuten, dassrigegebenes Ob-
jekt jede moglichéhnlichkeitsbetrachtung durch die NCD vorgenommen wird.
Cilibrasi und Vitanyi sind hier etwas vorsichtiger und desanken sich auf den
spater noch aufgefuhrten Satz 2.9. Dieser besagt, dads2i fur sehr spezielle
Objekte jede andere Metrik minorisiert.

3Li et al. sind der Meinung, dass die Tatsache, dass die vamiknrgestelltéAhnlichkeitsmetrik
alle anderen Metriken (zumindest nach ihrer Vorstellung)anisiert, ausreicht, um sie DIEhnlich-
keitsmetrik zu nennen. Da sich fir alle anderen gangigafd&/kigenstandige Namen entwickelt haben,
sollte dies nicht zu Mil3verstandnissen fuhren.
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Robustheit - Die NCD ist in sofern robust, als dass sie unabhangig vodsl der
zugrundeliegenden Kompressionsverfahren ist. Dies wirdsahlreichen Ar-
beiten (Burkovski 2009; Thom 2008; Keogh et al. 2004; Cdgirund Vitanyi
2005) wiederlegt, indem festgestellt wurde, dass einigmpi@ssoren fur be-
stimmte Probleme besser geeignet sind als andere.

Wie schon bei dem Punkt Universalitat angedeutet, ist digecelle Minorisierung
jeder anderen Metrik durch die NCD nicht haltbar. Es gibbdeine abgeschwachte
Variante, die von Cilibrasi und Vitanyi (2005) mit folgeswh Satz vorgestellt wird.
Satz 2.9.Fir eine berechenbardhnlichkeitsmetriki, eine Konstanté: > 0 und
x,y € Q wobeiC(zy) — K(zy) < aistgilt dyep(z,y) < d(z,y) + (a + O(1))/k
mitk = max{C(z),C(y)}.

Wir verzichten auf einen Beweis und werden auch nicht nabEAspekte wie die
Grole vor: oder der Konstant®(1), eingehen.

2.4 Zusammenfassung

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren und Methotlaben zur Berechnung
von Ahnlichkeiten einen sehr zwiespaltigen Eindruck hirgssken. Die Kolmogorov-
komplexitat als absolutes Informationsmalf3 bestichtldilice Klarheit und Einfach-
heit. Jedoch ist sie, wie wir gezeigt haben, nur bedingtensiell einsetzbar. Ihre Aus-
sagekraft ist fur viele Elemente eben nicht intuitiv eudbtend. Gerade was die Ap-
proximation der Kolmogorovkomplexitat angeht, so gibbegriindete Zweifel an den
Aussagen von Li und Vitanyi. Diese fundamentale Eigentidejedoch Basis fur
die meisten weiteren Aussagen beziiglich der von Bennett ebrgestellterAhn-
lichkeitsmetrik. Die meisten in diesem Kapitel vorgesezilArbeiten beziehen sich in
der einen oder anderen Form auf die Universalitat der NI&r dér NCD. All die dort
getroffenen theoretischen Aussagen — aber auch die daasigirbnden Erklarungsver-
suche fur experimentelle Ergebnisse — stehen somit dleafd wackligen Beinen.
Nichtsdestotrotz sind die experimentell in den Arbeitewgenenen Erkenntnisse va-
lide. Sie dokumentieren eine erstaunliche Leistunggk#it von kompressionsbasier-
ten Verfahren. Im folgenden Kapitel werden wir tiefere Hicke in die Funktionswei-
se dieser Verfahren gewinnen und mogliche Anwendungssisgnvorstellen.
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KAPITEL

PrRAXISDERNCD

Uberblick

e Furdie NCD sind die Kompressionsverfahren von Huffmangéb 3.1.1),
Ziv und Lempel (Absch. 3.1.3) am bedeutendsten.

e Die NCD eignet sich zur ldentifizierung identischer Ergta (Absch.
3.2.1). Dabei ist besonders die Robustheit gegeniuibercRansin Allein-
stellungsmerkmal.

e Das Hauptmerkmal der NCD sind zusammenhangende Zeictienke
(Absch. 3.2.2). Je langer diese sind, umso mehr bestel@ithace, dass
eine Semantik zugeordnet werden kann.

o Auf kontinuierlichen Daten werden nur sehr kurze Zeichdigkeerkannt.
Die NCD beschrankt sich daher bei Bildern auf einen Vedfjieier haufig
vorkommenden Farben (Absch. 3.2.2).

Die Normalisierte Kompressionsdistanz (Normalized Caspion Distance — NCD)
hat in den letzten Jahren grof3en Anklang in der Fachwelngiefio. Dies ist zum Einen
auf das theoretische Fundament, das wir im vorangegandé&peatel besprochen ha-
ben, aber auch auf praktische Erfolge zuriickzufuhrexelm zentralen Arbeiten von
Cilibrasi und Vitanyi sowie Li et al., aber auch in eher dewendung naherstehenden
Arbeiten, wie der von Heidemann und Ritter oder der des Autidlenk et al. 2009b)
werden Beispiele fur die Fahigkeiten der NCD gegeben.

In diesem Kapitel werden wir uns der anwendungsbezogenenpknente der
NCD widmen. Dies kann aufgrund der groRen Diskrepanz zwisaker nichtbere-
chenbaren Kolmogorovkomplexitat (und damit verbundeochader NID) und den
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tatsachlich berechenbaren Kompressoren vollig lasgalon der theoretischen Mo-
tivation geschehen. Gerade dieser grof3e Abstand zwischeori€ und Praxis wird
es uns in einem spateren Kapitel erlauben, eine altematineorie zu prasentieren.
Wir werden daher die hier vorgestellten Experimente nioHReélation zu der bereits
entwickelten Motivation setzen, sondern sie als Indizidaférten, dass Kompression
in der Mustererkennung eine grof3e Rolle spielt und die Sueleh einer allgemei-
nen Theorie vielversprechend ist. Wie das theoretische&muent dazu aussieht, und
warum dieses besser in der Lage ist die Ergebnisse zu enklarerden wir in den
Kapiteln 4 und folgend darstellen.

3.1 Kompressionsverfahren

Wie der Name Normalisierte Kompressionsdistanz schon spgilen Kompressoren
eine wesentliche Rolle in diesen Verfahren. Es geht nichtumu ein einziges Ver-

fahren, die NCD steht vielmehr fur eine ganze Reihe voncleesienen Musterer-
kennungsverfahren, wobei die zentrale Herangehenswaisel gleich ist. Der Un-

terschied liegt im verwendeten Kompressor. Dieser remtéert in gewisser Weise
die eigentliche Mustererkennung, denn er wahlt die Metkraas, die zur Erkennung
herangezogen werden. Um dies zu verstehen, ist es uriehiadge genaue Funktions-
weise dieser Verfahren zu kennen. Wir werden uns deshalbseh Abschnitt die be-
kanntesten Kompressionsalgorithmen genauer ansehenirDasiausschlie3lich um
verlustfreie Verfahren kimmern, beschranken wir unsgiufgige Algorithmen wie

zum Beispiel Huffmancodierung oder die Verfahren von Zid lwempel (1977, 1978)
sowiebzip2von Julian Seward (Wikipedia 2010a).

3.1.1 Huffmancodierung

Geht man davon aus, dass jedes Syrhbokinem Dokument — wir gehen hier von
diskreten, also auf eine abzahlbaren Menge von Basissdgmbasierenden Daten aus
— mit gleicher Wahrscheinlichkeit auftritt, so ist es béntagt, dass jedes Symbol die
gleiche Langéhat. Falls jedoch einzelne Symbole 6fter verwendet weadeandere,
ist es hilfreich, diese kiirzer zu codieren. Huffman nutitseUberlegung fur sein
bekanntes Kompressionsverfahren, das wir hier naheaidiggn werden. Gegeben sei
eine endliche Menge von Symboléh= {s,...,s,}. Zu jedem Element; kennen
wir die Wahrscheinlichkeif(s;), mit der es in einem Dokument auftritt, und dessen

lwir werden im Folgenden die Begriffe Symbol und Zeichen symo verwenden. Aus dem Zu-
sammenhang sollte jeweils klar werden, worum es sich geaadédit, ein abstraktes Symbol oder ein
konkretes Zeichen.

2Die Symbole, von denen wir hier sprechen, sind binar codied konnen somit auch eine Lange
grofRer eins haben.
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HUFFMAN (D)
n « |D|
Q<+ D
fori=1ton —1do
neuen Knotenr bereitstellen
left[z] + x + EXTRACT-MIN(Q)
right[z] < y - EXTRACT-MIN(Q)
plz] < plz] + ply]
INSERT(Q,2)
end for
return EXTRACT-MIN(Q)
Algorithmus 1: Huffmancodierung nach (Cormen et al. 2001). Die Eingabavar
ble D entspricht dem Dokument un@ der Menge der Symbole. Die Funktion
EXTRACT-MIN(Q) wahlt das Element mit der geringsten Wahrlscheinlichkeitz)
aus.

LangeL(s;). Die durchschnittliche Lange eines zufallig aus einenkioent gewahl-
ten Symbols ist daher

Lp= 2”: L(s;) - P(s;) wobei Zn: P(s;) = 1.

Wir suchen nach einer Codierung fir Dokumente, furldieminimal wird. Zusatzlich
mussen die folgenden zwei Beschrankungen erfullt werde

1. Keine zwei Symbole werden mit identischen Abfolgen vondBteichen co-
diert.

2. Kennt man den Startpunkt einer Sequenz, so sind keinengritnformationen
bezuglich Anfang oder Ende der einzelnen Symbole notvwgendi

Die zweite Einschrankung erfordert, dass kein Symbdiigines anderen Symbols
ist. Man beachte, dass es in allgemein ublichen Binaezadgen kein Trennzeichen
zwischen den Symbolen gibt. Mit Hilfe dieser Einschrardgem lasst sich ein Code
generieren, der eindeutig decodierbar und auch optimddestCode selbst weist den
Symbolen Binarsequenzen zu, die abhangig von ihrer dgftrahrscheinlichkeit un-

terschiedliche Langen haben. Die Idee dabei ist es, dagswdii unwahrscheinlichsten
Symbole die selbe Lange haben und sich nur im letzten Béraoheiden. Dies fuhrt
zu dem in Algorithmus 1 beschriebeng@reedy’ Verfahren. In diesem Algorith-
mus werden die zwei Symbole mit der geringsten Wahrsclobikdit zu einem neuen
Symbol mit kombinierter Wahrscheinlichkeit verschmolzéreses neue Symbol wird
wieder — entsprechend seiner Wahrscheinlichkeit — in dséeléingefiigt. Die letzten
zwei Symbole bekommen immer(fur das nun vorletzte), oddr (fur das letzte) zur
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aktuellen Codierung hinzugefugt. Handelt es sich um eisclenolzenes Symbol, be-
kommen alle Ursprungssymbole die Zahl hinzugefugt.

Zum besseren Verstandnis werden wir uns nun ein Beispildam Buch von
Cover und Thomas (2006, Beispiel 5.6.1) ansehen.
Beispiel 3.1. Wir haben eine Zufallsvariabl& gegeben, die Werte aus der Menge
X = {s1, 89, 83, 54, S5} annehmen kann. Die Wahrscheinlichkeiténdas Eintreten
der jeweiligen Werte isP([s1, s2, s3, 84, $5]) = [0.25,0.25,0.2,0.15,0.15]. Entspre-
chend des Huffman-Algorithmusahlen wir nun die zwei Werte mit der niedrigsten
Wahrscheinlichkeit, alsd und 5. Diese sollen sich in der Codierung nur im letzten
Bit unterscheiden, also weisen wir dem Letzten (von bistayagh unbekannt vielen
Bits) einmal died und einmal diel zu,C'(4) = 0 undC(5) = *1. Aus diesen zwei
Symbolen generieren wir ein neues Symheimit der kombinierten Wahrscheinlich-
keit P(s45) = 0.15 4 0.15 = 0.3. Dieses neue Symbol sortieren wir in die Liste ein
und entfernen nun dieachsten zwei Symbole mit geringster Wahrscheinlichkgi}. (
Diesen weisen wir nun an der vorletzten Stéllend 1 zu. Wir generieren wieder ein
neues Symbol; mit Wahrscheinlichkeid.45 und figen es am Anfang der Liste ein.
Diese hat jetzt die Fornfises, s45, s1] mit den Wahrscheinlichkeitefd.45, 0.3, 0.25].
Nun wahlen wir uns wieder die letzten beiden Symbole und weisanian der letz-
ten noch nicht zugewiesenen Stéllend 1 zu. Da es sich beis; um ein kombiniertes
Symbol handelt, weisen wi§ undss; eine0 zu unds; einel. Dieses Prozedere wieder-
holen wir so lange, bis es nur noch ein Gesamtsymbol mit \Whbmslichkeitl gibt.
Ubersichtlich wird das Ganze auch in Tabelle 3.1 dargestell

Die Funktionsweise des Verfahrens ist verbluffend einfdédm so erstaunlicher
ist die Tatsache, dass es einen optimalen Code liefert. tepiei3t das, dass kein
anderer, eindeutig decodierbarer Code besser kompriatsegin Huffmancode. Cover
und Thomas zeigen dies mit dem folgenden Satz, auf desseei8aler sich in Cover
und Thomas (2006, Theorem 5.8.1) findet, wir verzichten eerd
Satz 3.1(Optimalitat des Huffmancodeskin Huffmancode ist optimal; fall§** ein
Huffmancode ist und” ein anderer eindeutig decodierbarer Code ist, so §il€’*) <
L(C").

Mit Hilfe der Huffmancodierung konnen wir Daten, deren té#ung uns bekannt
ist, sehr einfach und effektiv komprimieren. Sie nutzt jeuaicht die Eigenschaft aus,
dass das Auftreten von Symbolen korreliert sein konntea@ebei Texten zum Bei-

Code X Wahrscheinlichkeit

01 S1 0.25 045 0.55 7 1
10 Sg 0.25 O 25 0.45

11 S3 0.2 O 25 / 0. 15

000 S4 0.15

001 S5 0.15

Tabelle 3.1: Huffmancode fir Beispiel 3.1



3.1. Kompressionsverfahren 33

spiel treten Symbole gehauft auf, auf ein folgt in sehr vielen Fallen eid. Dies ist
jedoch nicht nur auf Texte beschrankt auch von Maschineermgrten Daten weisen
stark lokale Beziehungen zwischen den Zeichen auf.

3.1.2 Lauflangencodierung

Ein sehr deutlicher Hinweis darauf, dass das Auftreten wanlflen korreliert sein

konnte ist, dass identische Symbole immer gehauft vorkem Solche zusammen-
hangenden, einheitlichen Bereiche werden von der Lagdiacodierung erkannt und
komprimiert. Dabei wird ein Symbol, das mehr als einmal éri@inander vorkommt
durch das Symbol selbst und die Anzahl, wie oft es wiederhiodt, ersetzt. Man erhalt

auf diese Weise eine Sequenz von Symbol-Anzahl TupelntZns@an nur die Sym-

bolsequenzen fir die es sich lohnt (z.B. erst falls drei onadhr identische Symbole
auftreten), durch solch ein Tupel, benotigt man ein Trefsten, um ein Tupel von
zwei regularen Symbolen zu unterscheiden. Hier ein kuBasspiel (aus Burkovski

2009)

Beispiel 3.2.Betrachtet man die folgende Zeichenkette

w = aaabbbbbccdaaaaaaaaaaa mit Alphabet A = {a,b,c,d}

so kann man leicht sehen, dass es hier ein groRes Potetitisdddmpression gibt.
Nehmen wir an, wir codieren jedes Zeichen mit zwei Bit. Dasle/ zu eineri4 Bit
langen biraren Repéasentationiihren. Nutzen wir jedoch die Laéfigencodierung so
codieren wir weiterhin jedes Zeichen mit zwei Bit, wir codiejedoch auch noch die
Anzahl der Wiederholungen mit 3 Bit. Zusammen erhalteniwifeides Zeichen samt
Wiederholung 5 Bit und die folgende Zeichenkette

w, = 3abb2cld8a3a

was einer [Ange vors0 Bit entspricht. Da wir eine festednge fir die Zeichen-Anzahl
Tupel angenommen haben, muss hier auch kedtfidrode fir eine eindeutige Codie-
rung verwendet werden.

3.1.3 Lempel-Ziv Verfahren

Neben der Wiederholung identischer Symbole gibt es nockrariebrmen der Korre-
lation. In Textdaten fuhren Zusammenhange zwischen 8ablen, wie im Deutschen
zwischerr undh was sehr oft algh auftritt, zu einer starken Korrelation zwischen den
einzelnen Symbolen. Ein weiteres Beispiel hierfur wéretgen wieund oder allge-
meine Worte. Dies lasst sich jedoch nicht mehr mit der laagEncodierung abbilden
und wir benotigen ein machtigeres Verfahren.

Die grundlegende Idee zu den Verfahren von Lempel und Zistemtmt der Un-
tersuchung der Komplexitat, oder — gleichbedeutend isedireKontext — der Zufallig-
keit, von Zeichenketten. In ihrer Arbeit aus dem Jahr 197&n{pel und Ziv 1976)



34 Kapitel 3. Praxis der NCD

untersuchten sie, wie man mit Hilfe von Worterbiichern Referenzen auf diese
Worterbiicher quasizufallige Zeichenketten genenierger die Komplexitat der Zei-
chenkette bestimmen kann. Versucht man namlich, jegKaneelation (zwischen dem
Auftreten einzelner Symbole), die in Zeichenfolgen entraist, zu reduzieren, indem
man wiederkehrende Muster durch neue, einzelne Symbdatzgrso kommt man den
gewinschten quasizufalligen Folgen schon sehr naheeDiergehensweise wird de-
tailliert in der Arbeit von 1976 (Lempel und Ziv 1976) beselen. In den darauf fol-
genden Jahren entwickelten sie, aufbauend auf der Idedligaf"Zeichenfolgen, die
bekannten Kompressionsverfahren (Ziv und Lempel 1977,70L47d Ziv und Lem-
pel 1978, LZ78). Der groRe Durchbruch kam unter anderem im 1884 mit dem
Verfahren von Welch (1984), das unter dem Kiirzel LZW bekagemvorden ist.

Sliding Window

Der Sliding Window Ansatz nutzt ein abstraktes Worterhumstehend aus zwei Puf-
fern, dem Suchfenster und dem Vorschaufenster. Das Veriaducht dabei nach der
langsten Zeichenkette im Suchfenster, die mit der alénélkichenkette im Vorschau-
fenster Ubereinstimmt. Wird eine solche gefunden, wieddsirch ein Tupel, bestehend
aus der Referenz (einen Zeiger auf den Beginn der ZeichenketSuchfenster), de-
ren Lange und dem ersten Zeichen im Vorschaufenster, dasmehr zur gefundenen
Zeichenkette gehort, ersetzt. Wird keldbereinstimmung gefunden, werden Referenz
und Lange auf Null gesetzt und mit dem nachste Zeichen ipellgespeichert.

Der Algorithmus beginnt mit einem Such- und Vorschaufanfgster GrolRe, wo-
bei das Suchfenster deutlich gro3er sein sollte, als desciWaufenster. Gangige Werte
fur das Vorschaufenster siRd6 Byte und32 Kilobyte fur das Suchfenster. Ausgehend
von der aktuellen Position, wird der Suchpuffer nach denuellen Zeichen durch-
sucht. Wird es gefunden, wird Uberpruft, wie viele Zeitclsch ausgehend von dem
aktuellen entsprechen. Dies wird fur alle Zeichen wiedinind die langste identische
Zeichenkette wird ausgewahlt. Nun wird die aktuelle Zergkette (und das nachfol-
gende Zeichen) durch das Tugel [, ) ersetzt, wobep die Position (ausgehend von
der aktuellen Position) im Suchfenstédie Lange der gefundenen Zeichenkette und
x das erste nicht mehr in der Zeichenkette vorkommende ZeisheSuch- und Vor-
schaufenster werden nun um die Lange der gefundenen Déiette verschoben, so-
dass die aktuelle Position das erste Zeichen naish Im Folgenden werden wir uns
anhand eines Beispiels (aus Burkovski 2009) die Funktiersewon LZ77 vor Augen
fuhren.

Beispiel 3.3.Ausgehend von der Zeichenkette

w = abbceebeabbeacabbe

betrachten wir das Vorgehen von LZ77, wobei wir eine Susiéeiainge vori Zeichen
und eine Vorschaufenstarige vons Zeichen annehmen. Nun beginnen wir mit der
Codierung. Tabelle 3.2 zeigt die einzelnen Schritte. InSigmitten eins und zwei wird
jeweils kein passendes Symbol gefunden, in Schritt drgeben das Zeichen 'b’ was
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Schritt Suchfenster Vorschaufenster Tupel
1 a b b c ¢ (00,

2 alb b ¢c c¢c c¢ (0,0,b)

3 a bjlb ¢c c c b (1,10

4 a b b clc c b c a (1,10

5 a b b cccbcab b (42a

6 b ¢c c c bc ab b c ac (71b)

7 'c c bcabbc ac ab (420

8 c a b b c aca b b c (6,4,EOF)

Tabelle 3.2: LZ77 Verfahren fir Beispiel 3.3

mit dem aktuellen Zeichen korrespondiert. Dieses kann nuohdein Tupel ersetzt
werden. Ebenso vetuift es in Schritt vier. In Schrittihf werden zum ersten Mal mehr
Zeichen gefunden. Dort kann man auch gut erkennen, dassodigda (@) von der
aktuellen Position aus bestimmt wird und nicht vom Anfargyfnsters. Die &nge
betragt2 und das nachfolgende Zeichen ist 'a’. Der restliche Verkenifspricht einer
Wiederholung des gerade beschriebenen Vorgehens.

Tree-Structured

Im Gegensatz zum gerade beschriebenen pufferbasierteriziahes LZ77, wird beim
LZ78 eine Baumstruktur aufgebaut. Sie zielt darauf ab, das&intrage in das Wor-
terbuch aufgenommen werden, die minimal kurz sind und tietgits im Worterbuch
existieren. Das geschiehtindem man den langsten, miktieeléen Zeichenkette iden-
tischen, Worterbucheintrag um das nachste ZeichemetgAuf diese Weise erhalt
man einen neuen und langeren Worterbucheintrag, duncmden die aktuelle Zei-
chenkette ersetzen kann. Die Folge= abbcecbeabbeacabbe aus dem obigen Beispiel
fuhrt zu den Worterbucheintragew = {a, b, bc, ¢, cc, bea, ...} und damit zu den kom-
primierten Reprasentatian. = (0, a)(0, b)(2, ¢)(0, ¢)(4, ¢)(3, a).... Eine Optimierung
dieser Vorgehensweise ist das LZW Verfahren (Welch 19843, id Algorithmus 2
aufgefuhrt ist.

Nachdem wir uns nun einzelne Kompressionsverfahren reangeschaut haben,
wird es Zeit, sich mit deren Tauglichkeit fir die Musteremkung zu beschaftigen. Im
nun folgenden Abschnitt werden wir uns Beispiele anseheérBxperimente zur NCD
und deren Funktionsweise durchfiihren.
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LZW (input)
dict < INITDICT()
W €
for all cininput do
if w+ ¢ € dict then
wW4— W+ c
else
OuTPUT(dict.index|[w])
dict < ADDENTRY(w + ¢)
w < ¢C
end if
end for
OuTPUT(dict.index[w])
Algorithmus 2: Der LZW Algorithmus. Die Funktion NITDICT() erstellt eine
Worterbuch das nur aus den Basissymbolen besteENTRY (z) fugt das Wortr
zum Worterbuch hinzu und @rPuT(x) schreibtz in die Ausgabe.

3.2 NCD auf diskreten Daten

Diskrete Daten bildeten von Anfang an den zentralen Anwegsdbereich der Norma-
lisierten Kompressionsdistanz (NCD). Dies liegt zu eineof3gn Teil an der inharent
diskreten Struktur der Daten. Damit sind nicht nur verhgséf Kompressionsverfah-
ren, die auf diskreten Symbolen arbeiten gemeint, sonderin die Kolmogorovkom-
plexitat selbst, die auf kontinuierlichen Daten nicht difit ist.

Wir werden uns in diesem Abschnitt intensiv mit der Funksaeise der NCD fur
die Mustererkennung beschaftigen. Wie die Kompressierfigliren arbeiten, haben
wir im vorangegangenen Abschnitt gesehen. Wie sich diesli@ufMustererkennung
auswirkt, ist auf den ersten Blick nicht zu erkennen. Wiraegr uns daher Experimen-
te ansehen, die Aufschluss geben werden Uber zentraleriFtieg Mustererkennung.
Unser Hauptaugenmerk wird dabei auf den betrachteten Madmiiegen.

Bevor wir jedoch allzu tief in die Funktionsweise der NCDtainchen, werden wir
uns ein Anwendungsbeispiel ansehen, das demonstrierépwigr die NCD angewen-
det wird. Weitere Details finden sich in der Arbeit des Auttenk et al. 2009b).

3.2.1 Anwendungsfall: Entity Identification

Die Integration verschiedener Datenquellen stellt eineméngrol3ere Herausforde-
rung im Rahmen der Wissensextraktion aus Datenbanken denBuellen in Unter-
nehmen zum Beispiel werden immer spezifischer und auf dieelian Abteilungen
ausgerichtet, sodass Informationen tGiber mehrere Datkehan unterschiedlichen
Formaten verteilt sind. Gleichzeitig weckt das kontinliddie Wachstum an Rechen-
leistung Begehrlichkeiten; eine immer allumfassendeochtSauf die Daten und das
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Unternehmen wird gefordert. Stark verteilte Datenquellied der Wunsch nach einer
holistischen Sicht verstarken den Bedarf an einer ingetgmn Datenhaltung.

Im Rahmen dieses Beispiels werden wir uns mit dem ThemayBxgntificati-
on beschaftigen. Konkret bedeutet dies, Einheiten (EEsj)itiber mehrere heterogene
Datenquellen hinweg zu identifizieren. Worin genau die Sehgkeiten dabei liegen
und wie uns die NCD helfen kann, werden wir im Folgenden sehen

Gerade im medizinischen Bereich ist die Integration ucteesllichster Daten-
guellen von besonderer Bedeutung. Patientendaten sliathéhbwveise Uber viele Ab-
teilungen verstreut. So liegen zum Beispiel die allgemeiSBéeammdaten in einem
Klinik-Informationssystem, Labordaten werden in einenbcaManagementsystem
gespeichert, und Fachabteilungen wie die Radiologie habeder eigene Systeme.
Fur eine holistische Betrachtung ist es jedoch von zestBédeutung, diese Daten
zusammenzufuhren. Das heil3t, man muss die relevantermafionen aus den ein-
zelnen Quellen extrahieren und die zu den Datensatzeorgetién Patienten identifi-
zieren. Diese Aufgabe ist einfach, wenn man gemeinsameesteb Fall eindeutige,
Patientendaten in allen Quellen findet. Hat man diese nighidtand, muss man versu-
chen, uber Umwege den Patienten zu erkennen. Hier kanrodidokation aus Namen
und Geburtsdatum oder Namen und Adresse gute Dienstenlei3as Problem dabei
ist jedoch, dass diese Daten oft nicht konsistent gefulrden. Im einen Fall ist noch
der Madchenname gespeichert oder beim Geburtsdatumristasuahr bekannt, im
anderen Fall jedoch das volle Geburtsdatum und der Ehenalasewir also benotigen,
ist eine Methode, die moglichst sicher auf identischedpdgin schliel3t, auch wenn die
Daten unvollstandig ungverrauscht* sind. Dartiber hinaus sollte diese Methodénoc
maoglichst schnell zu berechnen sein, da sehr viele Dataylicleen werden mussen.

Wir werde uns im Folgenden die Entity Identification mit dilfler Normalisier-
ten Kompressionsdistanz ansehen. Wie wir sehen werdemlehan Einsatz, beson-
ders was Geschwindigkeit und Robustheit angeht, einigeeN@rgegeniber anderen
gangigen Methoden. Doch zuerst werden wir einen Blick antftf Identification im
Generellen werfen.

Entity-Erkennung

Die Standardvorgehensweise zur Erkennung identischdreén in unterschiedli-
chen Datenquellen ist die Folgende: Zuerst werden gemam$&aatenfelder identifi-
ziert, was Uiblicherweise manuell geschieht. Dann bertaman Abstande odéthn-
lichkeiten zwischen den Werten der einzelnen Felder uneinigt diese zu einem ge-
nerellen Abstandsmal3. Dieses gibt an, wie ahnlich sicheiden Datensatze sind und
damit auch, wie wahrscheinlich es ist, dass sie zu ein undelben Entitat gehoren.
Dieser Prozess ist sehr fehleranfallig. So konnen zursieli feldiibergreifende Feh-
ler (Vor- und Nachname sind vertauscht) nicht erkannt ottekgirelle Unterschiede
der Datenquellen (in einem Datensatz gibt es nur ein Adessler andere Datensatz
hat jedoch unterschiedliche Felder fur Stral3e, Ort undiéttzmhl) nicht behandelt
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werden. Formal betrachtet kann man diese Probleme in dreigidaen unterteilen:
Lexikale Heterogeniit, strukturelle Heterogenéit und das Fehlen voDatenqualitt.

Aktuelle Forschungsarbeiten betrachten die gerade arggsmen Probleme tbli-
cherweise unabhangig voneinander. Zuerst wird die Sirukér Datensatze verein-
heitlicht, dann werden identische Felder einander zugestrdereits im Jahre 1969
haben Fellegi und Sunter die Notwendigkeit beschriebemekpondierendgBlocke®
zu identifizieren und fur eine Weiterverarbeitung zudigzu machen (Fellegi und
Sunter 1969). Einen ahnlichen Ansatz beschreibt der vamkii (2006) gegebene
Uberblick. Andere Arbeiten, wie zum Beispiel die von EImagal et al. (2007) oder
Hernandez und Stolfo (1998), konzentrieren sich auss8hdih auf die lexikale Hete-
rogenitat.

In ihrem Standardwerk zum Thema Data Warehouses erklammbhdl und Caser-
ta (2004), das30% des Entwicklungsaufwandes fur ein solches Datenwarentieu
Extract-Transform-Load (ETL) Prozess verschlingt. Eiof@eil dieser Arbeit bezieht
sich auf die manuelle Identifikation einzelner Entitatem Gegensatz hierzu benotigt
der im Folgenden beschriebene Ansatz keinerlei HandaMéitlem Ergebnis, dass
die aufwandige Identifikation zusammengehoriger Fetahefallt.

Der eigentliche Abgleich zusammengehoriger Felder ldichierweise entweder
Lern- (Sarawagi und Bhamidipaty 2002; Zhao und Ram 2005; Zhao;Z0@&o und
Ram 2008; Bilenko und Mooney 2003) odeegelbasierfHernandez und Stolfo 1998;
Elmagarmid et al. 2007; Navarro 2001). Jedoch haben beidgekensweisen Nach-
teile. Der lernbasierte Ansatz erfordert Trainingsdatiémin der Regel aufwandig von
Hand erstellt werden mussen. Hierbei ist es wichtig, daas so vieletrue-positive
Falle wie moglich abdeckt. Dies bedeutet, dass man dessiikator moglichst un-
abhangig von Einzelbeispielen halt. Eine besondere wévaderung stellen jedoch
nicht die positiven Beispiele, sondern realitatsnahedtleleispiele dar. Sarawagi und
Bhamidipaty (2002) umschiffen dieses Problem mit Hilfe \amtive learning Dabei
werden aktiv neue Trainingsbeispiele generiert und denu&en prasentiert.

Eine Besonderheit stellen sogenannte distanzbasierfahven dar. Sie benotigen
ublicherweise weder Trainingsdaten noch eine vorgegeBagelmenge. Was bei ih-
nen jedoch kritisch ist, ist die Wahl eines geeigneten Grenis, ab dem Beispiele
als negativ verworfen werden; diesen Aspekt werden wirgadspater noch genauer
untersuchen.

Regelbasierte Verfahren benotigen ein solides Fundaarehtintergrundwissen.
Die Daten sollten nicht zu viel Rauschen enthalten und diek8ir sollte einheitlich
sein (Elmagarmid et al. 2007).

Wir werden uns nun im Folgenden ein Verfahren ansehen, ddssea Norma-
lisierten Kompressionsdistanz basiert. Wie wir sehen aerckkommen zahlreiche,
bereits angedeutete Eigenschaften der NCD, wie zum Béidpien Robustheit ge-
genuber Rauschen (Cebrian et al. 2007), der Verzicht aaihihgsdaten und noch
einige weitere (Heidemann und Ritter 2008; Cilibrasi unthihyi 2005; Amitay et al.
2007) zum Einsatz.
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ETL und Dublettenprifung

Trotz ihres hohen Alters ist die Entitatenerkennung, hdses im Rahmen der Daten-
integration und dem ETL Prozesses, ein aktives Forschealiy$dies wird besonders
deutlich, wenn man sich die zahlreichen aktuellen Pubbkan (Zhao 2007; Zhao
und Ram 2008; Goiser und Christen 2006; Christen 2007; Ya. &007, um nur
einige zu nennen) ansieht. Neben einer aktiven Forscheligdmhat das Thema aber
auch schon den sog. Mainstream erreicht. Dies wird durchunlzéhligen Monogra-
phien dokumentiert (Han und Kamber 2001; Kimball und Cas2004; Runkler 2010;
Chakrabarti 2009). In diesem Abschnitt werden wir uns ningitundlegenden Vor-
gehensweisen wahrend des ETL Prozesses ansehen und esdradéres Augenmerk
der Verwendung der NCD schenken.

Datenintegration Die Integration von Daten aus verschiedenen Datenquediszi-b
tet immer wieder Schwierigkeiten. Besonders deutlich wiies am Beispiel biome-
dizinischer Daten. Hier treten immer wieder grof3e Qutsitaowie strukturelle und
lexikalische Unterschiede auf. Konkret bedeutet diess @liche Daten weder in
derselben Struktur, noch in derselben Codierung vorlicgare Adresse wirde in so
einem Fall in einem Datensatz Ulber mehrere Felder (Nanreawee, Anschrift, PLZ,
etc.) verteilt und vollstandig ausgeschrieben (Schretb&3e) und in einem anderen
Datensatz als eine zusammenhangende Zeichenkette miitAbigen (Schreiberstr.)
gespeichert. Besonders deutlich werden die Schwieriglkeiwvenn man in Betracht
zieht, dass im zweiten Fall auch eine beliebige Reihenfd&ga einzelnen Datenele-
ment (also die Anschrift vor dem Namen oder Name und Vornagnawscht) erlaubt,
was im ersten Fall nicht moglich ist. Zieht man nun noch Rimge UTF-8 vs. ASCII-
Codierung mit in Betracht, so bekommt man einen EindruckdemkKomplexitat der
Aufgabe. Christen (2007) nennt nicht umsonst dies den Réadwls eines Record-
Linkage Systems. Betrachtet man gangige Techniken zuchg&ekettenvergleich so
benotigen dies€(|oy| - |o2|) Vergleiche fir zwei Zeichenketten»; (Elmagarmid
et al. 2007). Lernverfahren konnen hier Verbesserungemgén, jedoch ist dort das
Training wiederum sehr aufwandig.

Neben dem Vergleich einzelner Datensatze kann auch dgieuen aller Daten-
satze selbst zum Problem werden. Fir zwei Datensétned B mit |A| = |B| =
100, 000 wiirde eine erschopfende Suchelfd Vergleichen (die Vergleiche der ein-
zelnen Datensatze selbst nicht eingerechnet) fuhrere Eioglichkeit, dies zu um-
gehen, ist das sodplocking Dabei werden Datensatze zu homogenen Blocken zu-
sammengefasst, wobei ein Vergleich nur noch zwischend®eptanten der einzel-
nen Blocke stattfindet. FUr das Feld Postleitzahl koréas z.B. Felder mit identi-
scher Postleitzahl zusammenfassen. Ware ein Kandidatmit dem Reprasentanten
identisch, so ganz sicher auch nicht mit einem anderen dbessBlocks. Eine wei-
tere Variante ist das sog. Canopies based clustering. Dedreien nicht identische
Blocke betrachtet, sondern sich Uberlappende Grupperduich ein sehr schnell zu
berechnendes Verfahren gewonnen werden. Kann man einatid&sen einer dieser
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Comparison Comparison

[ClassiﬁcationJ—{Cleaning]

Abbildung 3.1: Der Ubliche Datenintegrati- Abbildung 3.2: Der NCD-basierte Datenin-
onsprozess, wobei das Saubern der Daterergrationsprozess. Hier findet das Zuordnen
vor dem Zuordnen der Daten zu den Feldernder Daten zu den Feldern auf den verrausch-
kommit. ten Daten und das Saubern dieser Daten mit
dem Wissen der korrekten Zuordnung statt.

H

Classification

Gruppen zuordnen, so beginnt der Vergleich mit dem aufvggmen und detaillierten
Vergleichsverfahren (McCallum et al. 2000).

Vorgehensweise Der Vergleich zweier Zeichenketten mit Hilfe der NCD kans al
Algorithmus mit linearer Zeitkomplexitat implementieverden. Dies bedeutet einen
signifikanten Geschwindigkeitszuwachs verglichen mit dban genannten Zahlen.
Trotz dieses Leistungsgewinns kommt man, allein aufgruesl guadratischen Auf-
wands beim Vergleich jeder Zeichenkette mit jeder ander@mt um Blocking oder
andere clusterbasierte Verfahren herum. Wir werden ureefedur auf den einfachen
Vergleich mit Hilfe der NCD konzentrieren.

Das Standardverfahren, beschrieben von Christen und G83@7) und hier dar-
gestellt in Abbildung 3.1, saubert (cleaning) die Datendem eigentlichen Blocking
und dem Vergleich. Dies ist notwendig, da sowohl der Zeikbtienvergleich als auch
das Abstandsmall stark von der Domane abhangen, in desrgiendet werden. Man
muss also im Voraus wissen, um was fur eine Zeichenketteckshandelt. Im Fall
struktureller Homogenitat kann es notwendig werden, éretd trennen oder zusam-
menzufugen. Betrachtet man dieses Vorgehen aus Sichtedasngen Prozesses, so
ergeben sich einige Nachteile: Als Erstes fehlt fur eirfielgreiche Bewertung zusam-
mengehoriger Felder das Wissen um deren Inhalt. Des Waiteat eine Fehlentschei-
dung zu diesem Zeitpunkt weitreichende Folgen fur den gazozess.

Wir werden uns nun ein alternatives Vorgehen, basierendexfICD, ansehen. Es
wird in Abbildung 3.2 dargestellt. Bei diesem Prozess begimwir mit dem Vergleich
der Zeichenketten. Das Clustering — der erste Schritt —mirdaus Leistungsgrinden
eingefuhrt. Sind zwei Datensatge und p; gegeben, so werden beim Vergleich alle
Felder der Datensatze aneinander angehangt, sodassweiagrale Zeichenketter
undo; erhalt. Wie wir in Abschnitt 3.2.1 sehen werden, hat diehRefolge, in der die
Felder angeordnet sind, keinen Einfluss auf das Vergleighbais. Aufbauend auf den
zwei Zeichenketten konnen wir nun einen Vergleich mit élitfer NCD durchfiuihren
dnep(oi, 05) = d;j;, der einenAhnlichkeitswert liefert. Dieser Wert kann verwendet
werden, um die Datensatze zu saubern. Auf diese WeisedwirBinfluss des Sauberns
gering gehalten, jedoch das Gesamtergebnis verbessert.
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Um zu entscheiden ob zwei Zeichenketten ahnlich genug simdeine einzige
Entitat zu reprasentieren, vergleicht man den gewormédmlichkeitswert mit ei-
nem Grenzwert. Wird dieser unterschritiéaep(o;,0;) < t (es handelt sich ja um
eine Distanz) geht man von identischen Einheiten aus. E#seridere Herausforde-
rung stellt die Wahl des Grenzwertslar. Er sollte klein genug gewahlt werden, um
ahnliche, jedoch nicht identische Entitaten, durchzsga, aber gleichzeitig grol3 ge-
nug, um tatsachlich identische, jedoch mit kleinen Urtfelesden behaftete Einheiten,
auch als identisch zu erkennen. Im Information Retrievahkenan dieses Problem als
Gleichgewicht zwischen Precision und Recall (Baeza-YatesRibeiro-Neto 1999).
Betrachtet man identische Einheiten als Ausreif3er sodidfiStatistik in diesem Fall
weiter: Die Ausreil3er liegen signifikant naher an der \Vedisentitat als alle ande-
ren. Die Umgebung der betrachteten Entitat ist also diesiedlelt oder, anders for-
muliert, der Abstand liegt aulRerhalb eines statistischentr&iensbereichs. Sind die
statistischen Eigenschaften (Mittelwgrind Varianzo) der Verteilung der Abstande
bekannt, ist es sehr leicht, einen guten Grenzwert

t=pu—c\o

zu bestimmen. In diesem Fall ist= @ !(«) der Wert der Verteilungs-Quantil-Funktion
Uber den Distanzwerten an der Stellea bestimmt also den Vertrauensbereich. Ab-
bildung 3.3 zeigt die Distanz einer Entitat zu allen andeB#au ist der Mittelwert und
Rot der Grenzwert. Wie man klar sehen kann, gibt es nur sehigedntitaten mit
Abstanden in der Nahe des Grenzwerts.

Anwendungsszenario

Die zentrale Problemstellung, die wir im Folgenden diskin werden, ist die Inte-
gration grol3er, unstrukturierter und heterogener Datelleguaus dem medizinischen
Umfeld. Dabei sollte ein einfach zu implementierender ufiidienter Algorithmus
Anwendung finden. Er sollte auch mit Daten unterschiedi@hBormate umgehen
konnen. Da die verwendeten Datenquellen — von MicrosofteEkis hin zu Oracle
Datenbanken konnen viele verschiedene Typen vorhandenr-seeist kein gemein-
sames ldentifikationsmerkmal fUr die einzelnen Entitdtaben, gilt es ein Verfahren
zu finden, dass anhand d&hnlichkeit Entitaten zuordnen kann.

Experimente In zwei Experimenten werden wir Einblicke in die Funktioresse der
vorgestellten Methode bekommen. Im ersten Test arbeitemmitizwei identischen
Datensatzen, wobei Parameter wie die strukturelle odeledikalische Heterogenitat
variiert werden. Im zweiten Test betrachten wir zwei urdbisdliche Datensatze, die
zugeordnet werden sollen.

Das erste Experiment besteht &49 Mitarbeiterdatensatzen der Informatik Fa-
kultat der Universitat Stuttgart. Er beinhaltet Datere\Wame, Raumnummer, Tele-
fonnummer und Institutsschlissel. Der Datensatz enthaé klare Struktur und ist
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Abbildung 3.3: Die Distanzen einer Entitat zu allen andei®u einer gegebene Entitat wurde
die Distanz zu allen anderen gemessen. Der y-Wert gibt dieegsene Distanz zwischen der
Entitat und der, jeweils dem x-Wert entsprechenden widder griine Strich entspricht dem

Mittelwert aller Distanzen und der rote Strich dem unterelé&des Vertrauensbereichs. Die
Werte, die jenseits der roten Linie liegen, gelten als Inldifiir, dass es sich bei der korrespon-
dierenden Entitat um eine Dublette handelt.

frei von jeglichen syntaktischen Mehrdeutigkeiten. Aufgd der einfachen Struktur
ist es ein Leichtes, die Reihenfolge der Felder oder den @eadRauschens inner-
halb der Felder zu variieren und zu beobachten, wie dashferiamit den geanderten
Gegebenheiten umgeht.

Das zweite Experiment besteht aus zwei unterschiedlicladellen, die jedoch
teilweise identische Entitaten beinhalten. Ein Datenstammt aus dem Tumorzen-
trum eines Stuttgarter Krankenhauses (etwas meltr &%) Entitaten) und das andere
aus einem Krebsregister in Stuttgart (680 Entitaten). Beide Datensatze enthalten
die Adressen der behandelnd&rzte. Sie unterscheiden sich sehr stark in Aufbau und
Struktur und es gibt keinen gemeinsamen Schlussel, dgwelige Entitat eindeutig
identifiziert. Daruiber hinaus sind fast alle FreitextBldsodass Eingaben wie Tele-
fonnummer oder Adresse sich teilweise gravierend (aucrivalb derselben Tabelle)
unterscheiden.

Mitarbeiterdaten In diesem Experiment betrachten wir, wie das Verfahren onit z
nehmender lexikaler und struktureller Heterogenitat elmgDazu nehmen wir die
Tabelle und erstellen eine Kopie, die mit Rauschen verseteWir suchen dann in
der Kopie nach den Entitaten der Original-Tabelle.

Um die Tabelle mit dem Rauschgradzu versehen, wurde jedes einzelne Zeichen
mit Wahrscheinlichkeitv durch ein zufalliges Zeichen ersetzt. Fir= 0.5 wird im
Schnitt jedes zweite Zeichen ersetzt.
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Abbildung 3.4: Die Entwicklung der Fehlerrate mit zunehihem Rauschen. Die durchge-
zogene (rote) Linie reprasentiert dabei die FehlerratedtrukturelleAnderungen und die
doppelt gepunktete (griine) Linie die Fehlerrate mit zwadtizertauschungen. Wie man sehen
kann zeigt sich die NCD als ausgesprochen robust gegersitugsturellenAnderungen, da
sich die Entwicklung der Fehlerraten im Wesentlichen erdbp

Zu jedema berechnen wir eine verrauschte Kopie des Datensatzeseserdbe-
stimmen wir dann die zueinander gehorenden Entitaterkiinden so ein Mal3 fur die
Robustheit des Verfahrens beziglich des Rauschens lestinHierfur berechnen wir
zu jeden Rauschgrad Precisigrund RecallR

R="" and pP=1m
T m
wobeim die Anzahl der zugeordneten Entitaten ist, die der relevanten (also der
» Treffer*) zugeordneten und. die aller relevanter (da es jede Entitat nur einmal in
diesem Datensatz gibt, ist = 1) Entitaten ist. Abbildung 3.5 zeigt wie sich Precision
und Recall mit zunehmendem Rauschen verandern.

Die Normalisierte Kompressionsdistanz hat fur die hiagestellte Aufgabe einen
groRen Vorteil, sie ist weitestgehend robust gegeniibektstrellenAnderungen. Um
einen Eindruck zu bekommen wie gut die NCD mit dieser Art doalerung umgehen
kann, haben wir Felder im Datensatz vertauscht. Der ofligiDatensatz bleibt dabei
natirlich unangetastet. Nun beobachten wir, wie sichifimtund Recall andern. Fur
ein gangiges Verfahren wiirde so eiAaderung eine manuelle Anpassung an dem
Verfahren selbst nach sich ziehen. Die NCD jedoch scheht et damit umgehen
zu konnen. Abbildung 3.6 zeigt den Einfluss von zwei Feltiteschungen auf Pre-
cision und Recall. In Abbildung 3.4 wird der kombinierte tirss (Feldvertauschung
und Erhohung des Rauschens) autind R dargestellt. Die durchgezogene Linie re-
prasentiert dabei die Fehlerrate ohne strukturkifiderungen und die gepunktete die
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Abbildung 3.5: Die Entwicklung von Pre- Abbildung 3.6: Die Entwicklung von Pre-

cision und Recall mit zunehmendem Rau-cision und Recall mit zunehmendem Rau-
schen. Die durchgezogene (rote) Linie re-schen und dem Vertauschen eines Feldes. Die
prasentiert dabei die Precision und die ge-durchgezogene (rote) Linie reprasentiert da-
punktete (griine) den Recall. Bei diesem Dia-bei die Precision und die gepunktete (griine)
gram wurden die Distanzen ohne die Vertau-den Recall. Der Feldvertausch schlagt sich
schung eines Feldes gemessen. hauptsachlich in der Precision nieder. Da,
gerade bei niedrigen Fehlerraten, um einen
vollstandigen Recall zu erhalten, eine ver-
mindete Precision toleriert wird. Bei grolie-

ren Fehlerraten ist auch ein verminderter Re-
call akzeptabel, was wiederum die Precision
erhoht.

Fehlerrate mit einer, die doppelt gepunktete Linie mit zixeidvertauschungen. Die
Abbildungen legen nahe, dass der Einfluss strukturditederungen gegeniiber der
Fehlerrate eher gering ist, besonders wenn man beruitigiokie groR dieAnderung
an den Daten ist.

Arztedaten Das zweite Experiment besteht aus KontaktinformationemArzten
im Gro3raum Stuttgart. Es beinhaltet zwei Tabellen, eirsedan Datenbank eines Tu-
morzentrums und eine aus der Datenbank eines KrebsregiBierinhalte der Tabel-
len Uberlappen sich teilweise, jedoch gibt es in jeder datdn Tabellen Eintragé\(z-
te) und Felder, die in der anderen nicht vorkommen. Der Ehtfait halber betrachten
wir nur die ersten 00 Datensatze der Schnittmenge (bezogen auf die Entitatem,
die Felder) beider Tabellen. Als Referenztabelle betexchtr die unveranderten Da-
ten des Tumorzentrums und versuchen, diesen die Daten @bsri€gisters zuzuord-
nen. Diese Versuchsanordnung wurde gewahlt, um eineaki@fand Ubersichtliche
visuelle Darstellung der Ergebnisse zu gewahrleisten.

Die Struktur der beiden Tabellen ist stark heterogen. Diella des Krebsregisters
beinhaltet folgende Felder:
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Code, CID, Salutation, Name, Field of Work, Street, Town,
Status, Family Physician

Das Tumorzentrum hat folgende Felder:

TID, Date _edit, User _edit, ID _SAP, Zip, Country, Town,
Title, Street, Name, Salutation, GivenName, Tel,
Fax, ID _nt, ...

Wie man sehen kann enthalten die Tabellen unterschiedfielder fur dieselben
Inhalte. Einmal gibt es das Feameund dann die entsprechenden Feltierme
Givenname undTitel . Daruber hinaus miussen diese Felder nicht immer diaselbe
Daten enthalten. Besonders bei auslandischen Titeln Banrorkommen, dass zum
deutschen TiteDr. med. noch weitere Informationen kommen oder diese zum Na-
men hinzugefugt werdeMr. XXXX YYYY (Dr. med.) ). Des Weiteren gibt es
noch Abkirzungen oder andere Schreibweisen:

e Dres. med. Maier/M uller/Schultze vs.D. Schultze &
C. Muller

e CA PD Dr. med. Andrea M uller vs.Prof. Andrea Mueller

e Dr.-Medic/IM Temeschburg Erich-Maria Schultze vs.Herr
Erich-Maria Schultze

Um all diesen Schwierigkeiten Herr zu werden, bedarf esriemiklassisch struk-
turierten Prozess eines groRen manuellen Aufwands. Mi idér hier beschriebenen
Methode lasst sich dieser auf ein Minimum reduzieren.

In der hier beschriebenen Umgebung haben Wiy Entitaten einer Testmenge
Entitaten einer Referenzmenge zugeordnet. Wir haben gierxin keiner Weise vor-
verarbeitet und haben uns ausschliel3lich auf den Verglbéchunveranderten Zei-
chenketten beschrankt. Die Ergebnisse zeigten, &lgssler Entitaten korrekt identi-
fiziert wurden. Fur eine vollstandig automatische Dateagration ist dieser Wert zwar
niedrig, verglichen mit dem Aufwand, den ein klassischegggben mit sich bringen
wirde, jedoch durchaus beachtlich.

Zusammenfassung

Im Rahmen dieses Anwendungsfalles haben wir uns mit derdfwmg von Entitaten
beschaftigt. Ziel war es, moglichst ohne menschlichegigifen korrespondierende
Einheiten in unterschiedlichen Datensatzen zu erkeridigmzu verwendeten wir die
NCD, die auf die unveranderten Datensatze angewendeewie Ergebnisse waren
erstaunlich. Die NCD zeigte ein hohes Mal3 an Robustheitridggy Rauschen und
struktureller Heterogenitat.

Gerade der Einsatz der NCD im Rahmen von Aufgaben, bei deraigWVissen
uber die Daten vorhanden ist, scheint grof3e Vorteile zngem. Wir konnten trotz
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Abbildung 3.7: Die Distanzen des Referenzdatensatzes euElementen (Element 10 und
Element 50) aus der Testmenge. Das linke Bild zeigt alleddizgn zum ersten Datensatz,
das zweit alle Distanzen zum Zweiten. In beiden Bildern &stidittelwert (gestrichelte griine
Linie) und der Vertrauensbereich (gestrichelte rote Dimimgezeichnet. Die Distanzen, die
diesen Bereich verlassen, gelten als Treffer. Die gefuenldmeffer (hier 356 und 5958) ent-
sprechen den gesuchten Entitaten, wobei es sich dabei titatem aus dem Referenzdatensatz
handelt, weshalb die Nummerierung sich nicht entspricht.

stark unterschiedlicher Datensatze und ohne Vorwissen \darverarbeitung Erken-
nungsraten von Ub&0% erreichen.

Einen Aspekt, der in diesem Anwendungsfall keine Verwegdfamd, jedoch fur
die praktische Arbeit von grol3er Bedeutung ist, ist die Mgioiarkeit hochperforman-
ter Algorithmen. Die NCD lasst eine Verarbeitung in Linegit zu, was im Gegensatz
zu den Ublicherweise quadratischen Algorithmen dewtli@eschwindigkeitssteige-
rungen erwarten lasst.

Nun da wir uns einen Anwendungsfall der NCD angesehen hamden wir uns
dieses Verfahren genauer betrachten. Der folgende Altsebird durch Experimente
Einblicke in die Funktionsweise der NCD geben.

3.2.2 Experimente

In zahlreichen praktischen Arbeiten konnte die NCD beridits Leistungsfahigkeit
demonstrieren. Das Fundament dieses Verfahrens scheatt die Kolmogorovkom-
plexitat ausreichend motiviert. Was noch fehlt, ist eimebihdung zwischen der prak-
tischen Anwendung und der Theorie, etwas das es uns egchbgli verstehen, warum
die NCD so erfolgreich ist.

In diesem Abschnitt werden wir uns den Fragen nahern, veeNd@iD Muster er-
kennt, was genau die Merkmale sind, anhand détiemlichkeiten bestimmt werden
und wo genau die Starken und Schwachen des Verfahrerenli&gs alles fuhrt uns
dann auch zu der Frage, wie man die NCD verbessern und \araigern kann.

Die bekanntesten Beispielanwendungen der NCD sind:
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1. Sprachengruppierung,
2. Autorengruppierung und
3. Saugetiergruppierung.

All diese Anwendungen basieren auf diskreten Datdigse beziehen in diesen kon-
kreten Fallen inre Semantik aus der Abfolge von Symbolgemp vereinfacht konnte
man diese Gruppen auch Worte nennen. Fur die Interpoatiesit ist dies eine kri-
tische Eigenschaft. Wir werden uns deshalb im Rahmen diegeerimente auf die
beiden ersten Anwendungsfalle konzentrieren. Dabeiisklarer semantischer Zu-
sammenhang zwischen den einzelnen Zeichenketten erkemiba gilt zwar auch
fur DNA-Sequenzen, der Zusammenhang ist dort jedoch giaht so offensichtlich.
Die hier prasentierten Ergebnisse basieren zum groRéaufeen Arbeiten von Bur-
kovski et al.

Sprachengruppierung

Zahlreiche Sprachen ahneln sich. Wie stark sie sich aHmahgt davon ab, ob sie aus
derselben Sprachfamilie stammen oder nicht. Sprachen [Eameilie haben oft einen
ahnlichen Wortschatz. Viele Worter haben einen gemeiesa\Wortstamm. Das Wis-
sen um diese Eigenschaften kann genutzt werden, um Spraalgmppieren. Wenn
man einen Text hat, der jeweils in zwei verschiedenen Sprageschrieben wurde,
so kann man davon ausgehen, dass man mehr gemeinsame Kettdrefindet, falls
die Texte aus der gleichen Sprachfamilie stammen. Diesubetaber auch, dass eine
gemeinsame Kompression effizienter bei ahnlichen Spraelgge. Benedetto et al.
(2002) versuchen dies in ihrer Arbeit auszunutzen, indentexkte anhand ihres Kom-
pressionsgrads in Gruppen ordnen.

Als Basis fur die Gruppierung von Sprachen dient die Measobchtscharta der
Vereinten Nationen (“Declaration of Human Rightshttp://www.un.org ). Sie
wurde in 52 Sprachen Ubersetzt. Ziel ist es nun, eine Geuppg zu finden, die un-
serem intuitiven Verstandnis fiir diéhnlichkeit der einzelnen Sprachen untereinander
entspricht. Als Referenz gilt dabei Ethnolodue

NCD Experiment Unser erster Schritt im Rahmen dieser Experimente wirdies se
die gewonnenen Ergebnisse nachzuvollziehen. Wir werdelieaem Zweck den Ver-
suchsaufbau von Benedetto et al. (2002) ibernehmen, wobéas Distanzmal}

Ay, — A Ay — Apy
ds(.CE, y) — ( ZIA yy) + ( Y A )
vy T

3Wie bereits in der Einleitung beschrieben, betrachten veite mit einem abzahlbaren Wertebe-
reich als diskret.

4Eine Enzyklopadie alle$.909 noch lebenden Sprachen der Ehdip://www.ethnologue.
com/


http://www.un.org
http://www.ethnologue.com/
http://www.ethnologue.com/
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hierbei istA,, = C(z + y) — C(z) die Differenz der Kompressionsgrof3e vemind
der Konkatenation: + y, durch die NCD ersetzen werden. Die Distanzmatuiy;),
wobeid;; = ds(x;, x;) ist, nutzen wir als Eingabe fur ein hierarchisches und éiyx p
logenetisches Clustering (Fitch und Margoliash 1967).

Als Korpus verwenden wir alle Sprachversionen der Mensaatischarta. Aus
diesen entfernen wir samtliche HTML Tags, Zeilenumbgighd alle unnotigen Leer-
zeichen. AulRerdem werden alle Dokumente von UNICODE zu A8@hsformiert.
Dies gewabhrleistet, dass die NCD ausschlief3lich auf deerrdextdaten arbeitet. Fur
die Berechnung der Distanzmatrix, also der Matrix dererr&ge die paarweisen Di-
stanzen zwischen den einzelnen Dokumenten bilden, veevend die Normalisierte
Kompressionsdistanz (Definition 2.13).

Clry) — min{C(z), C(y)}
max{C(z), C(y)}

Hierbei verwenden wir im ersten Term im Zahler jeweils dagripletten Dokumen-
te zur Konkatenation. Passend hierzu stellen wir den Suet-Morschaupuffer so
ein, dass die Dokumente vollstandig hineinpassengf¥® standardmaRig eine Puf-
fergrol3e vors2k B verwendet, die Texte im Schnitt jedotbk B bis 20k B grof3 sind,
wird der Puffer auflOk B erweitert. Zur Berechnung der Grol3e der komprimierten Da-
tei C(x) bestimmen wir die Anzahl der verwendeten LZ77-TGpBies entspricht der
tatsachlichen Grol3e, jedoch skaliert um einen konstalRédktor. Hierfir verwenden
wir eine von Burkovski et al. entwickelte Implementierungsd.Z77-Algorithmus.
Dieser erlaubt es, Parameter wie zum Beispiel die Pufi@gfiei zu wahlen. Darliber
hinaus gibt er Zugriff auf Interna des Verfahrens (wie zunisBeel die Tupel selbst
oder die darin referenzierten Zeichenketten). Den eigdrah Baum (die Darstellung
des Clusterings) bestimmen wir mit Hilfe der Statistikgagmiersprache R (R De-
velopment Core Team 2010) und dem darin enthaltenen Pakeag hierarchische
Clustering. Zur Gruppierung verwenden wir diempleteClustering Methode. Das
Ergebnis finden wir in Abbildung 3.8. Wer sich mit der ethrgpgzhen Gruppierung
der Sprachen auskennt, ist bei der Interpretation der Abbd klar im Vorteil. Dem
wissenden Leser wird dabei auffallen, dass weder Islahdmch Fardisch richtig
eingeordnet sind. Sie sollten im germanischen Zweig liegyersuchen wir dieselben
Daten mit Hilfe des phylogenetischen Clustering von Fitold Margoliash zu grup-
pieren, so erhalten wir Abbildung 3.9. Diese Gruppierunignisit exakt mit der von
Benedetto et al. (2002) Uberein.

Dieser erste Versuch legt nahe, dass die Clusteringmettinde erheblichen Ein-
fluss auf das Versuchsergebnis hat. Die uns soweit zur §fenij stehenden Informa-
tionen reichen jedoch noch nicht aus, Naheres zur kompredsasierten Musterer-

dxep(z,y) =

Sgzipist eine populare Implementierung des LZ77 Algorithmus Vv und Lempel (Wikipedia
2010c, fur weitere Informationen).

Swir werden im Folgenden immer wieder Tupel und den von inreéerenzierten Abschnitt gleich-
setzen. Wenn wir also von der Tupellange sprechen meineihdaimit nicht die Summer der Bytes von
Zeichen und Referenz sonder die Lange des Abschnitts aulideReferenz zeigt.
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Abbildung 3.8: Der Sprachenbaum erstellt mit NCD und der hierarchischen Clustering-
methodecompleteaus R. Die Sprachen werden, bis auf Islandisch und Férpleorrekt den
jeweiligen Sprachgruppen zugeordnet. Bessere Ergelmrisaten wir durch die Verwendung
des phylogenetischen Clusterings.

kennung mit Hilfe der NCD in Erfahrung zu bringen. Wir hab&raz gesehen, dass die
NCD gut arbeitet aber nicht warum sie dies tut. Diese Liuckeden wir nun schlie-
Ben, indem wir uns die Verteilung der einzelnen LZ77-Tupeehen. Wir werden
uns dabei auf einen Vergleich der Dateien folgender SprabbechrankerDeutsch
Englisch LuxemburgischSpanisclundSlowenischDiese Sprachen stehen jeweils flr
eine der drei Sprachgruppgermanisch{Deutsch, Englisch und Luxemburgischig-
wisch(Slowenisch) undomanischSpanisch). Englisch nimmt dabei eine Sonderrolle
ein, da es auch sehr groA&nlichkeit mit den romanischen Sprachen hat. Die nach-
folgenden Visualisierungen und Statistiken zur Tupebikrhg entsprechen denen, die
mit anderen Sprachen derselben Sprachgruppen zu erwarten s

Kompressionsvisualisierung Fur ein besseres Verstandnis der Kompression mit Hil-
fe des LZ77-Algorithmus und dessen Einfluss auf die Muskererung werden wir
uns ansehen, welche Abschnitte komprimiert werden und aldhes Dokument die
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kann also drei Farben haben, Griin falls es ein Zeichen irh@&ufer referenziert, das
noch in der selben Datei liegt, Blau falls das referenzi@e&hen in der (links?
konkatenierten Datei liegt und Rot falls dieses Zeichet dieer referenzierten Zei-
chenkette, ist auf die aus der (rechts-) konkatenierteri@at Tupel zeigt.

Betrachten wir nun die Visualisierungen der Kompressiomifé bereits erwahnten
vier Sprachen bezuglich der deutschen Sprache. Abbildurhzeigt, welche Tupel in
den Texten referenziert werden. Man sieht deutlich, daakrdicher zwei Dokumen-
te sind, desto mehr Tupel werden aus der (links-) konkatesmeDatei referenziert.
Ebenso ist zu erkennen, dass die durchschnittliche Tamgd mit deAhnlichkeit zu-
nimmt.

Eine wichtige Frage in diesem Kontext ist die nach idenescReferenzen. Was
geschieht, falls es fir ein Tupel mehrere identische Refaan gibt? Das Wojund*
ware zum Beispiel so ein Kandidat, der haufig wiederzufindeund jede Referenz
die auf ein vorangegangengsd” verweil3t ware so gut wie die andere, man hatte also
die freie Auswahl. Im Fall der Visualisierung werden wir wegauf beschranken, die
erste Moglichkeit als Basisabschnitt zu wahlen und afissgrechenden Referenzen
auf diesen Abschnitt zeigen lassen. Welchen Einfluss diedialtKompression hat,
werden wir im folgenden Abschnitt sehen.

Tupelverteilung Die Tupelverteilung ist von zentraler Bedeutung bei der igoes-
sion. Je mehr Referenzen auf lange Abschnitte gefundenaweminso grof3er ist der
Kompressionsfaktor. Bei konkatenierten Dokumenten biesheReferenzen auf lange
Abschnitte aus dem anderen Dokument eine gidielichkeit. Dies wird besonders
deutlich wenn man sich vor Augen halt, dass die Referenzlaritgrof3t moglichen
Lange auf das (links-) konkatenierte Dokument selbsttaaigl somit zu einer mini-
malen Distanz und einer groRt moglich&hnlichkeit fihrt. Die naheliegende Frage
in diesem Abschnitt ist nun ob man aus der Tupelverteilutlggraschon Rickschlisse
auf dieAhnlichkeit von Dokumenten ziehen kann. Vergleich man reehDokumente
so stellt sich die Frage ob bei zwei semantisch ahnlichéeub@nten mehr lange (und
damit auch hoffentlich semantisch relevante) Zeicheekattferenziert oder eher nur
kurze, moglicherweise weniger relevante Zeichenketefurglen werden. Des wei-
tere ist es interessant zu Wissen inwiefern sich die Tupeleng zweier ahnlichen
Dokumenten von der zweier unahnlichen unterscheidet.

Bei der Betrachtung der Haufigkeit von Tupellangen, alsn dangen der Ab-
schnitte auf die die Referenz des Tupels verweisst, mussarauf achten nicht ein-
fach die Anzahl der Tupel miteinander zu vergleichen. Lahggel werden zwangs-
laufig seltener auftreten als kurze. Es ist daher nicht dimige erstaunlich in einem
Text von100 Zeichen zehn Referenzen auf Abschnitte der Lange funfrzlefi, wo-

“Wir werden hier zwischen deiinks- und demrechtskonkatenierten Dokument unterscheiden.
Die Konkatenation fiigt an ein gegebenes Dokument (reptést als eine durchgehende Zeichenkette)
rechts ein neues Dokument an. Das linkskonkatenierte Dektimt somit das Dokument, an das ein
neues angehangt wird. Daher ist das rechtskonkateniekerbent das, das angehangt wird.
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hingegen zehn Referenzen auf Abschnitte der Lange zelochegine grol3e Beson-
derheit waren. Um dies zu berucksichtigen, gewichtendier Tupel mit der Lange
des Abschnitts auf den sie referenzieren. Dies ist gled@bind mit dem Zahlen der
Zeichen, die in den von den Tupeln referenzierten Absamitorkommen.

Fur das Verstandnis der Normalisierten Kompressioteizsist es von zentraler
Bedeutung, wie viele Referenzen aus dem rechts-konkateni®okument auf das
links-konkatinierte zeigen. Erst dies fuhrt dazu, dagssKbnkatenation besser kom-
primiert werden kann als die einzelnen Dokumente alleméi¢sem Zusammenhang
wurde bereits erwahnt, dass es durchaus einen Untersctaelt, welche Referenz
(falls mehrere identische Moglichkeiten vorhanden saug§gewahlt wird. Eine Refe-
renz im konkatenierten Dokument ware (nach bisherigeufgntation) zu bevorzu-
gen, da es die gemeinsame Dateigrol3e reduziert. EinedRefauf eine Zeichenkette
im selben Dokument hat jedoch genau das selbe ErgebnisebDieigsame Dateigrol3e
reduziert sich um die Lange der Referenz. Hier nun eine&kBeschreibung der zwei
Extreme.

first-match Falls es zu einer Zeichenkette mehrere identische Refemegibt, so
wahlen wir die Erste aus. Diese liegt bei ahnlichen Dokuot@e meistens im
links-konkatenierten Dokument. Diese Variante bevoralgg sogenannte Frem-
dreferenzeh

last-match In diesem Fall wahlen wir die letzte der moglichen Zeidketten welche
auch bei ahnlichen Dokumenten oft im selben Dokument.ligggt die gerade
betrachtete Zeichenkette im rechts-konkatenierten D@kireo bedeutet das,
dass die Referenz mit groRer Wahrscheinlichkeit eberfatleesem Dokument
liegt. Diese Variante bevorzugt Eigenrefererzen

Nachdem wir nun die zwei Vorgehensweisen bei der Wahl dezri@eten betrach-
tet haben, werden wir uns ansehen, wie stark sich der Uhietsauf die Tupelvertei-
lung auswirkt. Abbildung 3.11(a) gibt die Tupelverteilutey unterschiedlichen Spra-
chen fur die first-match Variante an, Abbildung 3.11(b)fdiedie last-match Variante.

Was als erstes an den Abbildungen auffallt, ist die stakehiverschiebung, al-
so die hoheren Werte fur grofl3ere Tupellangen, bei deacBpn Luxemburgisch und
Englisch. Dies zeigt an, dass diese Sprache deutlich medpe lgnit Langen zwischen
vier und acht fur den englischen Text und zwischen vier uabizehn fur den luxem-
burgischen Text) Referenzen haben als die anderen Texdanzuen mit der grof3eren
berechneteAhnlichkeit deutet dies darauf hin, dass lange Tupel staltnlichkeit
beeinflussen. Die last-match Variante verstarkt fur deemburgischen Text dieses
Bild noch.

Betrachtet man die gefundenen Referenzen, so wird der Zusahmng zwischen
Lange der Tupel undhnlichkeit der Texte nochmals verdeutlicht. In dem luxemb
gischen Text findet man haufig deutsche Worter wie zum Baigprtikel 1“ oder

8Als Fremdreferenzewerden wir Referenzen bezeichnen, die nicht im selben Dekuifregen.
9Als Eigendreferenzewerden wir Referenzen bezeichnen, die im selben Dokunesgti.
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- |Worter| | @ Wortlange
Deutsch 1686 6,25
Luxemburgisch 1951 5,49
Englisch 1788 5,01
Spanish 1969 5,21
Slowenisch 1546 571
Deutsch + Luxemburgisch 3637 5,84
Deutsch + Englisch 3474 5,66
Deutsch + Spanisch 3655 5,69
Deutsch + Slowenisch | 3232 5,99

Tabelle 3.4: Die Statistik der unkomprimierten Dokumente.

Teilworter, die mit deutschen Worten identisch sind. Ingksthen wird dies schon
seltener. In den spanischen oder slowenischen Textemtslde die meisten Referen-
zen nur aus Zeichenkombinationen, wie zum Beispaeh” oder,x. y* (diese Frag-
mente ergeben sich an Wortenden beziehungsweise -anfadigezwar haufig vor-
kommen, furr einé\hnlichkeitsbetrachtung der Texte jedoch keine Bedeuhatzen.

Etwas weniger anschaulich, dafur aber deutlich konkistdiabelle 3.5. Dort kann
man sich exakte Zahlenwerte zu verschiedenen Kenngradséredeilungen ansehen.
Als Vergleich dazu dient Tabelle 3.4, die sich auf die unkamgerten Dokumente
bezieht. Die dort angegebene Wortlange bezieht sich aut.é@dnge der Worter im
Text. Interessant in diesem Zusammenhang ist, dass sowotiicchschnittliche Tu-
pellange, als auch die durchschnittliche Wortlange ziaés vier und sechs schwan-
ken. Dies legt die Vermutung nahe, dass die meisten TugelesitWorter beziehen.
Ein Blick auf die referenzierten Zeichenketten bestadigse Vermutung. Betrachtet
man nur die Kompression einzelner Dokumente (also nichdeidonkatenation wie
in der NCD verwendet) sieht man klar, dass die meisten Tumeté\dder Wortfetzen
referenzieren.

Was die Tabellen und die Abbildungen nahelegen, schein$filachen auch im
Alltag zu gelten. Beim Lesen erkennt man eine fremde Spraohkichtesten an den
fremden Wortern. Nicht klar jedoch ist, ob dies auch furt@xen, wie in unserem
nachsten Experiment, gilt. Hier stellt sich die Frage, le @rfolgreiche Gruppierung
auch nur die verwendeten Worte betrachtet oder ob in diesdingi®3ere Textblocke
notwendig sind.

Autorengruppierung

Einen Text einem Autor zuzuordnen ist fiur einen Laien keiméache Aufgabe. Auch
Fachleute verwenden in solchen Situationen oft sehr kore®nzepte wie Genre,
Schreibstil oder Stimmungsbilder, die einen Autor audmeen. Fur die maschinelle
Zuordnung von Texten zu ihren Autoren waren diese Konzapteenig greifbar und
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- |Tupel | @ Tupellan.| |FR| | @ FR-lan.| @ FR-gew.

Deutsch 2026 5,03 0 - -
Luxemburgisch 2194 4,77 0 - -
Englisch 1753 5,22 0 - -
Spanisch 1953 5,27 0 - -
Slowenisch 1996 4,28 0 - -
Deutsch + Luxemburgisch 4078 5,10 255 3,90 135,7
Deutsch + Englisch 3690 5,27 182 3,51 106,0
Deutsch + Spanisch 3892 5,28 152 3,31 97,8
Deutsch + Slowenisch | 3941 4,73 122 2,90 84,0

Tabelle 3.5: Die Statistik der Kompression von Dokumeniie. Dokumente wurden mit der
last matchVariante komprimiert. Das+‘bedeutet, dass zwei Dokumente mit einander konka-
teniert werden. FR bezeichnet die Fremdreferenzen.

praktisch nicht zu formalisieren. Um so erstaunlichersdes Cilibrasi und Vitanyi
(2005) gelungen ist, Autoren mit Hilfe der NCD anhand ihrekf€ zu gruppieren.

Im Rahmen dieses Experiments werden wir uns ansehen, wdlgster die NCD
in diesem Fall erkennt. Was sind die Merkmale, die zu eirfetgneichen Gruppierung
von Autoren herangezogen werden und welchen Einfluss habeaufsdie Musterer-
kennung?

NCD Experiment Das Experiment sieht wie folgt aus: Wir haben einen Korpus be
stehend aus den Biichern von I.S. Turgenew (Am VorabendnRudter und Sohne;
Home of the Gentry), F.M. Dostoyevsky (Arme Leute; Der IdDéer Spieler; Schuld
und Suihne), L.N. Tolstoi (Kindheit; Anna Karenina; Die k#en; Krieg und Frieden),
N.W. Gogol (Geschichte des Streitfalls; Iwan Iwanowitsegen lwan Nikiforowitsch;
Taras Bulba; Die toten Seelen; Das Portrait) und M.A. ButyakDer Meister und
Margarita; Hundeherz; Die verhangnisvollen Eier). Dierkeesind frei zuganglich
in Bibliotheken im Internet verfugbathftp://www.lib.ru/ , http://www.
gutenberg.org/ ). Cilibrasi und Vitanyi verwenden fur ihre Berechnungaen
bzip2Kompressor und erzielen damit eine fast perfekte Auftgloach Autoren. Wir
werden jedoch hier einen anderen Fokus setzen und werdéndaesmal mit dem
von Burkovski et al. implementierten LZ77-Algorithmus eiten um einen genauen
Einblick in die Arbeitsweise der NCD zu erhalten.

Unser erstes Anliegen wird es sein, die Ergebnisse vonr@dibund Vitanyi zu
rekonstruieren. Dazu wenden wir einerseits dap Verfahren und andererseits den
LZ77 Algorithmus, von Burkovski implementiert, an. Die Aigthmen vongzip und
LZ77 sind identisch, bei dem Versuch variiert ausschlafdtiie Puffergrol3e. Da die
Dokumente teilweise sehr grof3 sind (bisGzu B im Fall von Krieg und Frieden) und
der Suchpuffer vomgzip auf 32k B begrenzt ist, ist der Anteil, in dem tatsachlich ein
Vergleich der Dokumente stattfindet, sehr gering. Fir dieikleinsten Dokumente


http://www.lib.ru/
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(jeweils ca.160kB) wirden nur10% der Gesamtgrof3e in den Vergleich einflieRen.
Um daher den Einfluss der Puffergrof3e so klein wie mogligthalten, fuhren wir
die Berechnungen auf zurechtgestutzten Dateien durchwdkbetrachten nur die
erstenn Bytes einer Datei. Tabelle 3.6 gibt Aufschluss Uber diesMehsergebnisse
in Abhangigkeit vonn (dargestellt in Abbildung 3.12 wobei ein Fehlg6¢huld und
Suihne") vorhanden ist). Dort ist klar erkennbar, dgsip nie eine korrekte Gruppie-
rung vornimmt, LZ77 undzip2hingegen schon auf recht kleinen Dateien (LZ77 ab
85k B undbzip2ab 106k B) perfekte Ergebnisse erzielen. Da es sich bei LZ77gmip
um denselben Algorithmus handelt — der Unterschied liegsehlieRlich in der Puf-
fergroRe — legen die Ergebnisse nahe, dass ParametereMiutiergrofe einen sehr
grol3en Einfluss auf die Leistung des Verfahrens haben.
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Abbildung 3.10: Der jeweilige Text ist eine Konkatenatiomsdleutschen Textes und des je-
weils angegebenen. DiglineFarbe zeigt Zeichen, die anhand des eigenen Textes koneptrimi
wurden (entweder in Form eines Tupels oder als Teil eineeRak auf einen vorangegange-
nen Abschnitt). Dierote Farbe zeigt, welche Teile des Fremddokuments auf Absehdés
Originaldokuments verweisen. Didaue Farbe ist die Fremdreferenz im Originaldokument,
die im Fremddokument komprimiert wurde. Die Intensitat Barbe deutet auf die Tupellange
hin. Zur besseren Darstellung betrifft die Intensitathkoung nur diggriineFarbe.
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(b) Last-match Variante

Abbildung 3.11: Die Bilder zeigen eine gewichtete Verteduder Tupel. Deutlich zu sehen
(blau) ist, dass ein groRRer Teil dédgxemburgischermextes imdeutschergefunden werden
kann. Derslowenische Textingegen hat weniger und durchschnittlich kirzere Tupebai

anderen Dokumenten. Grundsatzlich legen die Bilder nddes semantisch ahnlichere Doku-
mente auch eine Tupelverteilung haben, die starker in daer Tupellangen prasent ist. Der
Vergleich von First-Match und Last-Match zeigt, dass sdiselm ahnlichere Dokumente mehr
Fremdreferenzen besitzen als weniger ahnliche (der stigad zwischen den Kurven ist bei

luxemburgischemveniger gravierend als bsiowenisch



- gzip Lz77 bzip2 LZ77 Clustering gzip Clustering bzip2Clustering
16384B| 16% | 3 | 53% | 10| 37%| 7 [Gogol, Turg.] [Bulg.]
20480B| 26% | 5 | 21% | 4 | 11%| 2 [Gogol] [Gogol] [Bulg., Gogol, Turg.]
24576B| 26% | 5 21% | 4 | 21%| 4 [Gogol, Dost.] [Gogol]
28672B| 26% | 5 21%| 4 | 21%| 4 [Gogol] [Gogol] [Gogol]
32768B| 21% | 4 | 26% | 5 | 5% | 1 [Bulg., Gogol] [Bulg., Dost., Gogol]
39321B| 26% | 5 | 26% | 5 | 26% | 5 [Bulg., Turg.]
45874B| 32% | 6 | 16% | 3 | 16%| 3 [Turg.] [Bulg.] [Bulg., Turg.]
52427B| 16% | 3 1 21% | 4 | 21%| 4 [Bulg.] [Bulg., Gogol, Turg.] [Bulg., Turg.]
58980B| 37% | 7 | 16% | 3 | 11%| 2 [Bulg., Gogol] [Bulg.] [Bulg., Gogol, Turg.]
65533B| 16% | 3 | 11% | 2 | 11% | 2 | [Bulg., Gogol, Turg.] [Gogol] [Bulg., Gogol, Turg.]
76455B| 16% | 3 | 11% | 2 | 16%| 3 [Bulg., Gogol] [Dost.] [Bulg., Turg.]
87377B| 26% | 5 | 0% | O | 5% |1 perfekt [Bulg., Gogol] [Bulg., Gogol, Turg.]
98299B| 26% | 5 | 5% | 1 | 5% | 1| [Bulg., Tol., Turg.] [Bulg., Gogol] [Bulg., Gogol, Turg.]
109221B| 42% | 8 | 5% | 1 | 0% | 0| [Bulg., Tol., Turg.] perfekt
120143B| 42% | 8 | 0% | O | 0% | O perfekt [Turg.] perfekt
131065B| 32% | 6 | 16%| 3 | 5% |1 [Bulg., Dost.] [Bulg., Gogol, Turg.]
149789B| 26% | 5 | 0% | O | 5% | 1 perfekt [Bulg.] [Bulg., Gogol, Turg.]
168512B| 16% | 3 | 5% | 1 | 5% | 1| [Bulg., Gogol, Turg.] [Bulg., Gogol] [Bulg., Gogol, Turg.]
187237B| 26% | 5 | 5% | 1 | 0% | O | [Bulg., Gogol, Turg.] [Bulg.] perfekt
205961B| 37% | 7 | 5% | 1 | 0% | O | [Bulg., Gogol, Turg.] perfekt
224685B| 37% | 7 | 0% | O | 0% | O perfekt perfekt
243409B| 37% | 7 | 0% | O | 0% | O perfekt perfekt
262133B| 53% | 10| 0% | O | 0% | O perfekt nicht mehr eindeutig perfekt

Tabelle 3.6: Fehlerquote der Klassifikation. Wir betranhégne Gruppierung als perfekt, falls jedem der finf Autoje ein Unterbaum
zugeordnet wird. Befindet sich der Text eines Autors in dertelrmum eines anderen Autors, so wird dies als Fehlgrupmiegewertet. Die
Anzahl der Fehler geteilt durch die Anzahl der Werke (19)l#rden angegebenen Prozentsatz. Die Spalte mit der GaoBahe in Byte
gibt die Anzahl der gelesenen Bytes des Dokuments an, iadschlie3end die Distanzmatrix erstellt wurde. In destehing-Spalte stehen
die vollstandig korrekt erkannten Gruppierungen. BeepirFehler sind zwei Gruppen betroffen: bei der einen fehltDomkument, bei der

anderen ist ein Dokument zu viel im Unterbaum.
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Bei naherer Betrachtung der Versuchsergebnisse fallegeecBesonderheiten auf.
So werden zum Beispiel Werke von Turgenev, von Gogol und \aistdy sehr friih
schon korrekt gruppiert. Wenn wir uns die Tupel zu diesernefidm ansehen, erkennt
man ganze Worter, die referenziert werden, was jedoch b&lMerken unterschied-
licher Autoren der Fall ist. Dies legt die Vermutung nahesgd@der Autor einen indi-
viduellen Wortschatz mit personlichen Vorlieben hat. Bihehmender Textlange fallt
dieser jedoch nicht mehr so stark ins Gewicht, da darubexus auch andere Waorter
verwendet werden, was die Wortschatze der Autoren amhahe
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Abbildung 3.12: Das Dendrogramm fur die Autorklassifikatder vorverarbeiteten Dokumen-
te mit LZ77 und der Dokumentengrol3e von 65kB. Bis g@¢huld und Stihne" (dastrime)
von Dostojewski, das falschlicherweise Tolstoy zugeetdwird, stimmen die Zuordnungen.

Kompressionsvisualisierung Wie schon zu den Sprachgruppen werden wir auch die
Kompression der Autorengruppen visualisieren. Die Schgkeit dabei ist jedoch,
dass sich die Visualisierung nicht fur sehr grof3e Dokumeignet. Wir werden uns
deshalb darauf beschranken, nur die Konkatenation vonstatk gestutzten Doku-
menten (die erste65k B der Dateien) darzustellen. Wie bereits bei den Sprachen ist
auch diesmal der LZ77 Algorithmus so implementiert, dassgeisamte Datei in den
Suchpuffer passt. Wir werden hier die last-match Variaatstellen.

Im Folgenden werden wir uns die vier Dokumente: Bulgakgdundeherz*, Bulga-
kov -, Verhangnissvolle Eier* , Dostoyevskj,Arme Leute” und Dostoyevski,;Spie-
ler* naher ansehen. Diese Dokumente stellten in der Distaitrix extreme Werte dar,
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und diese werden wir mit Hilfe der Visualisierung unterserchWir werden alle Do-
kumente mit,Arme Leute" konkatenieren, dabei bildet die groldte Distdie Kon-
katenation von,Verhangnissvolle Eier* und den kleinsten Abstand erimaitér bei
dem Konkatenation mjtSpieler‘. Des weiteren haben widundeherz* mit,Verhang-
nissvolle Eier* und mit,Spieler konkateniert um einen Vergleich zu ermoglicHeie.
Visualisierungen sind in der Abbildung 3.13 und 3.14 zu selB®i genauem hinse-
hen erkennt man einen grof3eren Blauanteil bei den BildeRearen gleicher Autoren
als bei den Bildern mit Paaren unterschiedlicher Autoreas Beutet darauf hin, dass
die Anzahl der Referenzen aus einem Dokument in das andegieiichen Autoren
(Abbildung 3.13) grofer als bei unterschiedlichen Auta&bbildung 3.14).

Wenn man sich die Tupelverteilung bei den Fremdreferenadébildung 3.15),
also den Referenzen die auf das linkskonkatenierte Dokueegen, ansieht, so ist
der Fall nicht mehr ganz so klar wie bei der Sprachgruppgrivian kann zwar immer
noch eine Rechtsverschiebung der Tupelverteilung bei Bekuen desselben Autors
erkennen, diese ist jedoch nicht mehr so klar wie bei dencBpra Insgesamt lasst
sich sagen, dass die Verteilungen bei den Autoren deutlichogener ausfallen als
bei den Sprachen. Dies liegt zum einen daran, dass die dbclklaeen Unterschiede
zwischen den Zeichenketten, wie dies bei den Sprachen tlast-éei den Autoren
nicht mehr gegeben sind. Die Autoren schreiben alle in d@#seSprache, und bis
auf personliche Vorlieben verwenden Sie auch dieselberntéi Daher ist auch die
Unterscheidung hier schwieriger, was sich auch in den Bista niederschlagt.

Auffallig ist auch die Tatsache, dass bei den Autoren gsatdich langere Tupel
vorkommen. Dies lasst sich so erklaren, dass sich aufigdengemeinsamen Sprache
schneller langere gemeinsame Abschnitte finden lasses.fDinrt, zusammen mit der
Lange der Texte, dazu, dass sich wahrend der Kompressimei langere Zeichen-
ketten finden.



(a) bul-doghearts - bul-eggs (b) dost-folk - dost-gambler

Abbildung 3.13: Die Bilder zeigen die Kompression der Kdekeationen von gleichen Autoren.

(a) dost-folk - bul-eggs (b) bul-eggs - dost-gambler (c) bul-dogheart - dost-gambler

Abbildung 3.14: Die Bilder zeigen die Kompression der Kaekeationen von verschiedenen Autoren.

usyeq usiasip jne QON ‘¢°€
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e bul_dogheart+bul_eggs
bul_dogheart+dost_gambler
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e bul_eggs+dost_gambler
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Abbildung 3.15: Fremdtupelverteilung ausgewahlter Kaiekationen. Dabei ist wohl am
auffalligsten, dass die meisten Tupel eine Lange zwisc®eaind 7 haben. Die Form und
die charakteristischen Werte entsprechen in etwa der &vigginverteilung (Sigurd et al.
2004) in natirlichsprachlichem Text. Die Parameter dentlogenverteilung sind zwar
Sprachabhangig, die Verteilung scheint jedoch davort mietroffen zu sein.



Tupelanzahl

Fremdtupellange 1|2 3 4 5 6 7 8 91011 /12|13|14|15|16(17| 18| 20
bul-dogheart + bul-eggs | 1 | 26 | 230 | 441 | 422| 278| 123| 92 |48|30(23|14|13| 2|3 |2 |3 |1 |1
dost-folk + dost-gambler | 2 | 21| 171 | 325| 342 | 255|181 | 115|64 (3623|228 | 23| 2|1 |1]|0

bul-dogheart + dost-gambler2 | 21 | 168 | 375| 355| 252 | 155| 86 4330|2111 6 [ 3|0 | 0| 0| 0| O

dost-folk + bul-eggs 2136|204|429)369|246(130| 70 (44(16|11| 6|2 |1 |0 0|00 O

bul-eggs + dost-gambler | 2 | 19 | 175| 388 | 358|234 | 134| 81 |49|20(18|11| 2 |6 |0 | 0| 0| 0| O

Tabelle 3.7: Gewichte der Fremdtupel ausgewahlter Kamadtonen.

= bul_dogheart+bul_eggs = bul_dogheart+bul_eggs
400 4 bul_dogheart+dost_gambler bul_dogheart+dost_gambler
dost_folk+bul_eggs dost_folk+bul_eggs
= bul_eggs+dost_gambler = bul_eggs+dost_gambler
~— dost_folksdost_gambler 150 = dost_folksdost_gambler
300
100
200
50 |
100 |
4 8 9 10 11 12 13

Tupellange Tupellange

Tupelanzahl

Abbildung 3.16: Fremdtupelverteilung ausgewahlter Réve der Gesamtverteilung.
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Zusammenfassung Die klare Dominanz der gefundenen Worter im Text bei der
Gruppierung von Sprachen lasst sich nicht in dieser Waasddn Autoren wiederfin-
den. Zwar gibt es zahlreiche Anzeichen dafur, dass sich digcAutorentexte durch
die gefundenen Worter unterscheiden, doch lasst sichrdant zweifelsfrei aus der
Visualisierung und den Statistiken ableiten. Ausgespeactpannend in diesem Zu-
sammenhang ist die Arbeit von Burkovski et al. (2009), in derjedem Text ein
Worterbuch (die Menge der im Text verwendeten Wortergab&ut wird und der
Vergleich zweier Texte nur auf der Anzahl der gemeinsamemt®y'im Worterbuch
basiert. Burkovski et al. konnten mit diesem Vorgehen abaér gezeigten Ergebnis-
se exakt rekonstruieren, was die Vermutung verstarks dasschlief3lich die im Text
enthaltenen Worte fur die erfolgreiche Gruppierung vevanrtlich sich.

3.3 NCD auf kontinuierlichen Daten

Die Anzahl der Arbeiten zu kompressionsbasieénlichkeitsmetriken auf kontinu-
ierlichen Daten ist recht Gibersichtlich. Die dort besehenen Ergebnisse entsprechen
nicht immer dem, was der Stand der Forschung in diesem Bevergibt. Im Rahmen
seiner Studienarbeit hat Thom (2008) die Leistungsfaitgler NCD auf kontinuierli-
chen Daten beleuchtet. Hier wurde in vielen Punkten dietiof§ auf ein allgemeines
AhnlichkeitsmaR? mit herausragenden Fahigkeiten, auctkentinuierlichen Daten,
zerschlagen. Wir werden uns im Folgenden einige Punkte degittansehen, da die
Experimente zwar aufschlussreich sind, was die Leisté@mnygkeit angeht, jedoch nur
wenig neue Informationen geben, was die Funktionsweis®&l@& anbelangt.

3.3.1 NCD auf Grafiken

In seiner Arbeit stellt Thom drei Experimente zur NCD auf #ouierlichen Daten
dar. Das erste betrachtet die Gruppierung von Bildern au€@4L-100 (Nayar und
Murase 1996) Bildbibliothek. Das Zweite behandelt die Qigpung von vier Perso-
nenfarbfotos, wobei der Fokus dieses Versuchs klar auf dalitgtiven Evaluierung
der Ergebnisse liegt. Das dritte Experiment betrachteteBi{die mit einem Zeichen-
programm erstellt worden sind) von geometrischen Figukeich hier ist das primare
Ziel eine qualitative Evaluation. Wir werden uns daher higdher mit diesem Experi-
ment beschaftigen, sondern nur die zwei vorangegangesteachten.

Coil100

In dem von Thom beschriebenen Versuch geht es daACoil100 Bilder entspre-
chend ihrer Gruppenzugehorigkeit zu ordnen. Die Bildanshen aus den erstéfn
Klassen (die jeweild5 Bilder enthalten) der Bibliothek. Ziel war es, diese Bilaeit
Hilfe der NCD (basierend auf debrip2 Kompressor) zu gruppieren. Dabei erreicht
die NCD durchschnittliche Fehlerraten v (Thom 2008, Kapitel 6.4.1). Versuche
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mit demgzip Kompressor lieferten durchwegs deutlich schlechtere lifigee 20%
Fehlerrate). Neben diesem Experiment selbst ist noch degleieh zu einer weite-
ren relativ simplen Distanzfunktion interessant. Thonrdwitete die Ergebnisse der
Gruppierung mit Hilfe eines Histogrammvergleichs. Diewgahorige Distanzfunkti-

on
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betrachtet die Differenz der Histogramni&-) der Bilderz undy. Diese Differenz
wird zur besseren Vergleichbarkeit normiert bzgl. der &itf3en||«|| und||y||. In der
Formel steht der Index fur den jeweiligen Grau- oder Farbwert. Eine Gruppierung
mit dieser Distanzfunktion liefert zur NCD vergleichbang&bnisse.

Personenfotos

Gerade sehr strukturierte und stilisierte Bilder wie sidén Coil Datenbank vorkom-
men, konnen sehr leicht die Interpretation der Ergebressehweren. So ist es zum
Beispiel bei den Coil100 Bildern der Fall, dass der Hintergt nicht immer exakt
schwarz ist, sondern von Gruppe zu Gruppe variiert. Um detgegen zu wirken,
hat Thom (2008) selbst Bilder aufgenommen und den Prozeddluktererkennung,
ahnlich den Text-Kompressionsbildern von Burkovskiuaisiert. Dabei wurden Pi-
xelblocke, die in dem links-konkatenierten Bild gefunderd aus dem rechtskonkate-
nierten Bild referenziert wurden, eingefarbt. Damit dishalisierung nicht zu unuber-
sichtlich wird, wurden nur Tupel ab der Langeingefarbt. Das Ergebnis kann in Ab-
bildung 3.17 betrachtet werden. Klar zu sehen ist, dasseturwenige lange Tupel
erkannt werden. Die meisten Referenzen zeigen auf Bytefotter Lange drei und
kiirzer. In einem Bild lasst sich damit keine semantisdbvante Information extra-
hieren.
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Abbildung 3.17: Visualisierung der Kompression der Peesdotos. Diese Darstellung ver-

deutlicht, welche Bereiche in einem Bild fur die gemeinsafompression herangezogen wer-
den. Dabei ist zu sehen, dass die Fremdreferenzen alle @icBen liegen, die keine semanti-
sche Information tragen.



KAPITEL

THEORIE DER KOMPRESSIONSBASIERTEN
MUSTERERKENNUNG

Uberblick

e Regularisierung und Sparse Coding bilden die Basis furkdmpressi-
onsbasierte Mustererkennung. Basis pursuit (Absch. Yuh@ Matching
pursuit (Absch. 4.1.1) stellen zwei zentrale Verfahren iesdm Kontext
dar.

e Redundante Worterbuchraume sind die Umgebung, in deipkessions-
basierte Verfahren arbeiten. Diese werden hier zu Vekédys¢h. 4.2) und
Hilbertraumen erweitert.

e In der kompressionsbasierten Mustererkennung (Abscl). fih@et die
Theorie der redundanten Worterbuchraume Anwendung. €xchoeibt
z.B. Definition 4.5 einen Kompressor und Definition 4.6 steié Verbin-
dung zur NCD her.

A theory, in the scientific sense of the word, is an analyticcstire designed to explain

a set of empirical observations.

Dieses Zitat aus Wikepedia zum Themheory (Wikipedia 2010d) stellt eine gute

Einfuhrung in das aktuelle Kapitel dar. Wir werden im Faiden eine analytische

Struktur entwickeln, die darauf abzielt, bereits besteledargebnisse im Rahmen der
kompressionsbasierten Mustererkennung zu erklarem,aaloh als Fundament dient,
um neues Wissen zu generieren.

In diesem Kapitel werden wir die zugrundeliegenden Methaglafiihren. Dieses
findet hauptsachlich in Abschnitt 4.1 statt. Dabei spielenim Rahmen vorSparse
Codingund Compressive Sensimggwonnenen Erkenntnisse eine zentrale Rolle. Wir
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werden auf diesen Ideen aufbauen und einen Vektorraunereasi auf redundanten
Worterbuichern, entwickeln (Abschnitt 4.2). Diese Absitie bilden die Basis um be-
stehende Erkenntnisse, gewonnen im Rahmen der NCD, zarenklind zu vertiefen
(Abschnitt 4.6). Hier werden wir naher auf den Zusammegteavischen Funktionen,
Dokumenten, Worterbiichern und Kompression eingehen.

Die spater vorgestellten Redundante-Worterbuchrabiden die Basis fur die
Theorie der Kompressionsbasierten Mustererkennung.ilfenbhwie wir in Abschnitt
4.5 sehen werden, jedoch auch das Fundament fur eine naehgedende Idee. Der
allgemeinen Behandlung nichtvektorieller Daten inndsleahes Vektorraums.

WeitereUberlegungen zu den Themenfeldern Kompression und Muké&smeung
finden sich in den Arbeiten Klenk und Heidemann 2008 und Klen& Heidemann
2009.

Nomenklatur und Notation

Im Rahmen dieser Arbeit beschaftigen wir uns hauptsécmiit reellwertigen Funk-
tionenf,g € H C L*(K) definiert auf einer kompakten Teilmenge der reellen Achse
K C R. Diese sind von endlicher Norm in einem Hilbertra@m

171 = [ 17c0Pat) s

In diesem Raum sei das innere Produktg) gegeben als Integral Uber das Produkt
der beiden Funktionen

(f.9) = /f(t) - g(t)dt.

Des weiteren werden wir uns mit sogenannten Worterbincfodt auch mit dem eng-
lischen BegriffDictionariesbezeichnetD = {¢;}.c1 C H als einer Teilmenge, be-
stehend aus abzahlbar vielen Elementen eines Hilberg@er einer Indexmende
beschaftigen. Die Funktioneh € D haben allesamt die Noriy;||. = 1. Wenn wir
den vom Worterbuch aufgespannten Raum betrachten, sorimméeziglich Koef-
fizienten aug' oder, je nach Kontext audii, also

H= {U\v = Zaigbi mitg; € D, a € g{1|2}} )

i€l

Das Besondere an einem Worterbuch, im Gegensatz zu eisées Bf dass es ubli-
cherweise hochgradig redundant (beziglich des eigené&pAnns) ist. Das bedeutet,
dass es sich dabei eben nicht um eine linear unabhangiigechgje handelt. Generell
ist es sogar wiunschenswert, besonders viele Aspekte @ingipe von Funktionen
maoglichst genau abzudecken und dabei Redundanzen in kogarér Abhangigkei-
ten in Kauf zu nehmen. Abgesehen davon werden wir Funktiomet nur in Bezug
auf ihre Funktionenraumreprasentatipyy € H betrachten, sondern uns auch mit
deren Sequenzraumreprasentatiopnz, € G beschaftigen. Dort bilden die einzelnen
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Komponentem:jc die Koeffizienten der linearen Superposition der Wortehallemen-
te bezuglich der Funktiofi.
= Z lﬂjvcbi

1€l

Die Menge der Sequenzraumrepresentafior} sy C G bildet ebenfalls einen Hilbert-
raum, wobei die Elemente; nur abzahlbar viele Komponenteh mit Indizes aus der
Indexmengd enthalten.

In beiden Raumen, dem Hilbertraum und dem korrespondiereequenzraum,
werden wir mit den entsprechenden Nornig¢rund /7, definiert als

U a;;(zaip)w

1€l

arbeiten. In diesem Zusammenhang/fsauf dem Sequenzraum definiert als Grenz-
wert der Folge||z|lp = lim, o [/z|, < oo wobei |z|, die Anzahl der nicht-Null
Eintrage inz ist.

Ein besonderer Aspekt dieser Arbeit—dem wir uns im Laufeebdapitels nahern
werden — ist, dass wir uns von der Bedingung, die Worterblechente missten aus
einem Hilbertraum entstammen, l6sen konnen. Dies erlanb die Behandlung all-
gemeiner, also auch nichtvektorieller Daten, innerhalelMektorraums. Wir werden
dazu den Hilbertraur durch einen Datenraur’ ersetzen.

Des Weiteren werden wir mit den zwei Projektionsoperatdferund Py, sowie
Py, und Py, arbeiten. Diese bilden den Hilbertrauth auf den abgeschlossenen
linearen Aufspani’ C H des Worterbuchs oder dessen orthogonalem Komplement
W ab. Dabei deutet der Index an, dass nur, oder weniger Elemente den Aufspann
bilden, also fur jedes € Py, gilt ||a|lo < mfurz =), a;¢;.

Kompressionsbasierte Verfahren

Das Hauptaugenmerk dieses Abschnitts liegt in der Entwigkkeiner Theorie, die dis-
krete und kontinuierliche kompressionsbasierte Muskererung vereinigt. Das erfor-
dert, dass die Notation, sowohl in Bezug auf die Daten, atb auf die Algorithmen
keine Bruchstellen bildet. Um im Rahmen der gangigen Béwringen zu bleiben,
werden wir uns hauptsachlich tbeanktionenunterhalten, ggf. jedoch auch die Be-
zeichnundokumentakzeptieren. Dies erlaubt eine schliissigere Nomenklatdirst
im mathematischen Sinne korrekt, da Funktionen Ublickesgvals Relation zwischen
Mengen definiert sind (siehe Simovici et al. 2008). Der irsdia Kontext verwende-
te Funktionenbegriff ist identisch mit dem oben eingeféhy wobei wir fur diskrete
Funktionen auch eine kompakte Teilmenge einer Indexmédge I zulassen und
Funktionen- sowie Sequenzraumreprasentationen syngagwenden.
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4.1 Regularisierung und Sparse Coding

Regularisierung (Tichonov und Arsenin 1977) ist seit depWaritat von Support
Vector Machines (Vapnik 1998; Scholkopf und Smola 2008gdeste Grol3e in der
Pattern Recognition Community. Die ldee, sogenannteodlegl Problems, also nicht
wohldefinierte Fragestellungen eindeutig mit Hilfe gaysgi Optimierungsmethoden
zu losen, hatte schon zu Tichonovs Zeiten seinen Reiz. Qecdde im Rahmen ma-
schineller Lernverfahren — dort ist fast keine Fragestgjlwohldefiniert, im klassi-
schen Sinne — fanden sich zahlreiche Anwendungsbereiche.

Zuerst jedoch die Frage, was wohldefiniert ist: Eine Probtettung F’ mit gege-
benem Datum: aus einem metrischen Rauth charakterisiert durch ihre Losungs-
mengeFu = V' C V eines ebenfalls metrischen Raufrisst wohldefiniert (nach
Tichonov und Arsenin 1977), falls folgende Bedingungeiilér§ind:

1. zu jedemu € U ist existiert eine Losung'v € V,
2. die LosungFu ist eindeutig und
3. das Probleniu ist stabil beziiglich kleineAnderungen von.

Bedingungen (1) und (2) sind der mathematischen Wohldetirg# geschuldet. Be-
dingung (3) ist ein Tribut an die physikalischen Wurzeln tie und auch an die
Losbarkeit mit numerischen Verfahren. Gerade die mattisntee Wohldefiniertheit
(Existenz und Eindeutigkeit) wird uns spater noch intebgischaftigen.

Tichonov und Arsenin sowie Vapnik bauen auf dieser Idee anif,sogenannte
inverse Probleme zu Iosen. Bei diesen Problemstellungesught man, gegeben zwei
MengenU undV und eine funktionale Abhangigkeit

Fv=u

zwischen diesen zu bestimmen, woliéiund v bekannt sind. Die Losungsmenge,
also das inverse Bild"~'[{u}], enthalt nicht zwangslaufig nur ein Element, was es zu
einer nicht wohldefinierten Problemstellung macht. Derag&ngur Losung baut darauf
auf, eine weitere Bedingung fur die Losung anzugebenderién Hilfe das Problem
eindeutig losbar wird. Etwas strenger ausgedriickt bedelies, sich ein’ aus der
Menge aller moglicher Losunggm € V|Fv = u} = V" auszuwahlen, das bezuglich
eines StabilitatskriteriumS minimal ist. Das Funktional hat dann die folgende Form

T,(v) = ||Fv — ul|> + aS(v). (4.1)

Damit wir T,, minimieren konnen, setzen wir die Kompaktheit der Lossmgnge/’
voraus. Des weiteren fordern wir, dass die Abbildungontinuierlich ist undS ein
konvexes Funktional ist. Damit kbnnen wir die Existenz wiel Eindeutigkeit einer
Losung garantieren (siehe Vapnik 1998, Appendix to Chrdte

In den nun folgenden Abschnitten werden wir uns einer Weiitevicklung dieser
grundsatzlichen ldee zuwenden, dem sogenannten SpadsegC®abei ist es das
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Ziel, eine Funktion als Superposition von Elementen eir@shgradig redundanten
Worterbuchs darzustellen. Den Zusammenhang erhaltwenm man sich vor Augen
fuhrt, dass die Darstellung einer Funktion als Supermsiedundanter Funktionen

f= Zaiqbi oder in Matrixschreibweise f = ¢«
i€l

eben nicht eindeutig ist. Das inverse Bi#d ! [{ f}] weist einer Funktiory einen Un-
tervektorraum zu. Da alle Elemente diese Raums gleichbigée Losungen des in-
versen Problems sind, braucht man eine Moglichkeit, eiepgiertes Element aus-
zuwahlen. Tichonov und Arsenin nutzten hierzu das ehgealkine Stabilitatskrite-
rium. Wir werden im weiteren nach einer moglichstiinnen“ Losung — also einer
Losung mit moglichst wenigen nicht-null Eintragen —lseio.

4.1.1 Matching pursuit

Eine Losung fur das inverse Problem zu finden, die dinetaesst — also moglichst
wenige von Null verschiedene Eintrage besitzt — bedeugdtdmbination an Worter-

buchelementen zu finden, die mit modglichst wenig Elemediergyesuchten Funktion
maoglichst gut approximiert. Das Finden einer exaktenungsist nach Davis et al.
(1997) NP-hart, fur alle realen Fragestellungen also igeateinen nicht [6sbar. Wir
werden uns deshalb hier mit zwei approximativen Ansatagmbigen. Der erste Weg,
beschrieben von Mallat und Zhang (1993), ist ein sogenar@teedy-Verfahren zur
Bestimmung einer moglichst dunnen Reprasentationjdgksim Iterationsschritt wird

dabei versucht, den Approximationsfehler durch Hinzunetegines weiteren Worter-
buchelements zu minimieren. Solch ein Vorgehen garanéédch kein globales Op-
timum, also keine echt minimale Reprasentation. Der Kmteil dieses Verfahrens
liegt in seiner Einfachkeit und der hohen Geschwindigkeit.

In einem Hilbertraunt, gegeben durch den Aufspann des Worterbuchs

H = {U|U = Zamimit@ eD,ac 62} ,
i€l
sieht das Verfahren wie folgt aus. Ein Worterbdeh= {¢,},c1 mit Indexmengd sei
gegeben, wobei die Eintrage alle normiert sein musigef, = 1. Das Worterbuch
wird dabei so gewahlt, dass es den ganzen Raum aufspasmeiaé Basis des Raums
enthalt. Um nun eine Linearkombination von Worterbuehsnten zu der Funktion
f zu finden, haben Mallat und Zhang das Matching Pursuit Vezfalentwickelt, das
iterativ den Worterbucheintrag auswahit, der das Residu

Rf = f—(f ¢
minimiert. Das fuhrt zu einem Algorithmus, bei dem, aussyate von einem Worter-
bucheintrag;, die Funktion auf den Raum der verbleibenden Worterbunttéege pro-
jiziert wird
Rf = (R"f, ¢s,) i, + R"'[.
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Ausgehend davon wird ein neuer Worterbucheintrag auagkwi jedem Schritt wird
also ein weiteres; mit

¢i, = argmax [(R"f, ¢;)]
¢;€D

ausgewahlt, das nach Iterationen zu folgender Reprasentation fuhrt

m

f=> (R"f ¢:)0i, + RS,

n=0

Ein ganz besonders interessanter und vielversprecherspekdieser Approxi-
mation den wir jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht weitefalgen konnen ist das
Coherent Matching Pursuit Denoising/allat 2009; Mallat und Zhang 1993, page
655). Dabei geht es darum, ahnlich der menschlichen Wahroag, nur die Aspekte
einer Funktion darzustellen, die in einem vorher definreldentext von Interesse sind.
So ist der Mensch ohne Weiteres in der Lage, aus einer Griuiksese fur ihn inter-
essante Gerausche herauszufiltern. Diesen Effekt kanrao@mmit Hilfe von Spar-
se Coding erzielen, indem man die interessanten GerawasHgemente eines von
einem Worterbuch aufgespannten Vektorraums anssielfahiven wie Compressive
Sensings behandelt diese Thematik ausgiebig (Donoho ZDAéjes und Romberg
2006; Candes et al. 2006; Haupt und Nowak 2606)

Fast Sparse Coding

Geschwindigkeit ist Ublicherweise ein grol3er Vorteil sognnter Greedy-Verfahren.
Fur das Matching Pursuit Verfahren gibt es noch dtast Network Calculation¥a-
riante, die rekursiv die Projektion des Residuums aktigatisind sich dadurch die
Neuberechnung des Residuums vermeidet.

Hier der Algorithmus wie von Mallat (2009, Seite 645) beseben:

1. Initialisierung. Setzem = 0.
2. Berechng (f, ¢;)}ic1in D.

3. Best MatchFinde¢;, € D, sodass

(R f, bi,,)| = max [(R™ f, ¢3)]

4. Update.Fur jedesy; € D mit (¢;,,, ¢;) # 0,

Weitere Referenzen und eine ausgiebige Diskussion der @h&€ompressive Sensing und Sparse
Coding kdnnen auf der Homepage der Digital Signal ProngsddSP) Grupper der Rice University
http://dsp.rice.edu/cs gefunden werden
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5. Abbruch falls|| ™ *! f|| klein genug, sonst weiter bei Schritt 3.

Eine weitere Moglichkeit, den Berechnungsaufwand zu zegtan, ist das letzte in-
nere Produkt (4.2) einmal zu berechnen und abzuspeicheresBich im Laufe der
Iterationen nicht andert, kann man so ebenfalls Rechesgaren.

Konvergenz

In diesem Abschnitt werden wir uns mit der Konvergenz deschiaty Pursuit Verfah-
rens beschaftigen. Da dieses Thema auch spater noch \eveRe sein wird, werden
wir uns auch die dazugehorigen Beweise ansehen. Einatatishie Diskussion des
Themas findet sich in den Arbeiten von Mallat und Zhang (12@@) Mallat (2009).
Satz 4.1(Decay of Matching Pursuit — Mallat und Zhang 1993)

Seif € H = spanD. Fur jedesm > 0 unda € (0, 1], gilt fir das Residuun®™ f

IR™fII* < (1 = &®umin(D)*)"|I£1I* with 1> pimin(D) > 0.

Dabei ist

(0
ferma o LA
Der Beweis dieses Satzes (der Ubrigens in seiner urslictiag Form nur fur end-
lichdimensionale Hilbertraum® gilt) folgt dem Weg beschrieben in Mallat (2009).
Da wir fur H den Aufspann des Worterbuchs annehmen, kdnnen wir deriBetwas
abkurzen.

Mmin(D)

Beweis.Das Waorterbuchelement, , das imm-ten Iterationsschritt ausgewahlt wird,
gehorch(R™f, ¢;, )| > asup;e [(R™f, ¢:)|. Da R™ f und¢;,, orthogonal zu ein-
ander stehen — das Residuditfi™! f erhalt man ja erst dadurch, dass nagn davon
abzieht — gilt fur die Energie der Funktion

IR™fI1* = [(R™ f, i, ) [P + [ R TLFI.

Daraus folgt wiederum

||Rm+1f||2 . ’< Rmf ' >
ES N

g )] <1
<||R’”f||’¢z =1

Zusammen mit der eingangs erwahnten Beziehung zwischemadsgewahlten Worter-
buchelement und dem bestmdoglichen Worterbuchelemgiftteties

2

wobei
pu(R™f, D) = sup

i€l

[Pk

<1—a?umn(D)?.
[ =@ min(P)
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Wenn man diese Ungleichung wiederholt anwendet, erhait ma
IR™FII* < (1 — & pmin(D))™ | £

Dies konvergiert gegetfalls pmin(D) grofer alg) ist.
Abkirzung:Damit jimin(D) = 0 wird, muss einf’ # 0 existieren fur dagf’, ¢;) =
0 fur alle: € I gilt. Was aber auch bedeutet, dgé®rthogonal zum Aufspann vaR
steht. Dies wiederspricht der Annahme, déssin Element des Aufspanns ist.
Originalweg: Hier betrachten wif{ = R” und |[D| = m mitn < m wobeiD
vollstandig ist. Um nun zu zeigen, dagsin(D) > 0 ist, betrachten wir eine Folge
(fi)ien VON, || f;]| = 1 normierten Funktionen fur die

lim sup |(f;, ;)| = 0
12— 00 jEI

gilt. Da nun die Einheitskugel iR™ kompakt ist, existiert eine Teilfolg§, die gegen

eine Funktion mit Einheitsnorm konvergiert. Daraus folgt

jel 0 jel

und somit auchf, ¢;) = 0 fur alle j € I. DaD vollstandig ist und damit eine Basis
enthalt, bedeutet dies zwangslaufig- 0 im Gegensatz zur oben gestellten Annahme.
0]

Somit haben wir gezeigt, dass das Residuum mit jedem Selwriitnmt und die
Approximation besser wird. Das Matching Pursuit Verfahignedoch nicht in der
Lage, ein globales Optimum bezuglich der Approximatianegund der Anzahl der
bendtigten Worterbuchelemente zu garantieren. Esdasgd sogar sehr einfache
Falle konstruieren in denen diese Verfahren versagenMaikat (2009, Seite 659)
zeigt. Einen moglichen Ausweg bietet die Basis Pursuitidde, die wir uns im Fol-
genden ansehen werden.

4.1.2 Basis pursuit

Das von Chen et al. (1996) entwickelte Verfahren zur Bereongrdiinner Reprasenta-
tionenx fur eine Funktionf basiert auf der Idee, dass sich die Problemstellung

PO minzfy mit = x;

1€l
als lineares Optimierungsproblem
P1 min [[z]; mit f=Dx

darstellen, wobei wir das Worterbuch in naheliegenders@/eails linearen Operator
sehen, lasst (fur weitere Informationen tber linearé@prung bieten sich folgende
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Monographien an: Nocedal und Wright 2000; Luenberger 1968) besonderer Be-
deutung ist dabei dié'-Norm. Diese ersetzt di€’-Norm als Minimierungskriterium.
Das ProblemP0 ist, wie schon eingangs erwahnt, NP-hart und damit fleragsan-
te Problemstellungen nicht exakt 16sb&1 hingegen lasst sich mit Hilfe moderner
Verfahren, wie zum Beispiel den sogenannten Inner-Poirthbtéen, auch fur sehr
grol3e Problemstellungen losen. Deren Verfugbarkeit diedErkenntnis, dass eine
Minimierung der/! Norm, unter gewissen Umstanden, auch gleichzeitigtidorm
minimiert, fuhrte zur Entwicklung des Basis Pursuit Véarens.

(@) (b) (c) (d)

Abbildung 4.1: EinheitskugelB,, fur verschiedener”-Normen: (a)p = 1/2, (b) p = 1,
(c)p = 2, (d) p = 5. Die anliegende Gerade verdeutlicht die Minimierung lgdizth der
jeweiligen Norm. Deutlich zu sehen ist, wie ke 1 die Zahl der moglichen Minima maximal
wird und wie fiirp < 1 das Problem nicht mehr konvex ist.

Um ein besseres Verstandnis fur das Kriterium der DUsetz¢heit zu erlangen,
schauen wir uns an, was passiert, wenn wir zu einem Vekter R™ eine dunne
Reprasentatiom € R™ suchen. Das gesuchtdiegt dann auf einer Hyperebene

H ={z € R"|Dz = v} = xy + kern(D)

aufgespannt durch den Untervektorraum des Ké&ens(D) der linearen Abbildung
D und verschoben um eine Losung € D~![{v}] des inversen Problems. Ziel ist es,
ausH das Element mit der geringsten Norm zu finden. Dies bedeutat, blast den
(P-Ball

By = {x € R"|||z[|, < €}

solange auf, bis dieser sich mit der Hyperebé&hschneidet. Auf dieser Schnittflache
liegt dann die minimale Losung. Figr > 1 besteht die Schnittflache nur aus einem
Punkt, furp = 1 jedoch kdnnen mehrere Losungen existieren (dies lieginddass”
fur p > 1 strikt konvex, furp = 1 jedoch nur konvex ist). Abbildung 4.1 verdeutlicht
diesen Sachverhalt noch einmal visuell, wodurch zu sehtemlassB, fur p < 1
deutlich exponierter nahe den Achsen ist als diegpfiir 1 der Fall ist. Furp > 2
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nimmt sogar der Flacheninhalt deutlich zu und begunsgiggrol3flachigen Bereiche
zwischen den Achsen. Fur die oben genannten Optimieruolglgme bedeutet dies,
dass furp < 1 die Wahrscheinlichkeit, eine minimale Losung auf den Achgu
finden, groRer ist als figr = 2. Obwohl/! nicht strikt konvex ist (Papadopoulos 2005,
Kapitel 7.3) ist zwar eine numerische Optimirierung molgjiaber diese liefert nicht
zwangslaufig ein eindeutiges Ergebnis. Die Frage ist nammwdas Problen?1 ein
eindeutiges Minimum besitzt. Hier hilft uns folgende Ddionm weiter:

Definition 4.1 (Charakteristische Zahl Gribonval und Nielsen (200Dje charakte-
ristische Zahlm(D) € N eines WrterbuchesD ist das Supremum aller niaticher
Zahlenm mit der Eigenschaft, dassiffalle f € spanD die korrespondierende Se-
guenzraumregsentation

f= in¢i mit  |lz|lo < m

i€l

eindeultig ist.

Satz 4.2(¢P-dunnste Reprasentation Gribonval und Nielsen (20E8)D ein Worter-
buch eines separierbaren Hilbertraums umd< m(D) eine natirliche Zahl, so gilt
fur alle z € G mit

|zl]lo <m und f= Ziﬂiﬁbu

i€l

dassz die (eindeutige) dnnst nbgliche Repasentation vory ist.

Der Beweis zu Satz 4.2, neben weiteren interessanten Aspe&s Sparse Codings
in Banachraumen, findet sich in der Arbeit von Gribonval tielsen (2007).

4.2 \Vektorraume basierend auf redundanten Vdrter-
bluchern

In diesem Abschnitt werden wir uns mit der Frage beschétftigvie ein Vektorraum
aussieht, der nicht von einer Basis, sondern von einem dashten Worterbuch aufge-
spannt wird. Von zentraler Bedeutung ist dabei der AspekReelundanz des Worter-
buchs. Sie fuhrt namlich dazu, dass wir keine eindeutigertlinatenreprasentation
eines Vektorémehr erhalten, sondern Mengen von Koordinatenvektorenjein sel-
ben Vektor reprasentieren. Ein Vektorraum basierendediimdanten Worterbuichern
(oder engl. Redundant Dictionary Space, RISt daher didquivalenzklasse eines
Vektorraums, was wieder einen Vektorraum ergibt (Rudin1)99

2Weitere Informationen tiber den Zusammenhang zwischetokehk und deren Koordinaten findet
man in dem Monograph von (Conway 1990, Chapter 1 4)
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Daten Messungen

.l —a Q4 .

Datenmenae ), m).mxm) = ()

— NN
= = . .

(i) Die Wahl passender Messungen (i) Die Bestimmung der Koordinaten (Messwerte) zu einem Datum

Abbildung 4.2: Die zwei Schritte (Auswahl der Messungen éimbildung auf die Koordi-
naten) des gewohnlichen Koordinatenabbildungsproze$der rote Punkt in dem Koordina-
tensystem verdeutlicht den Fehler, der durch die Kor@tatier Messungen und damit auch
der Koordinaten eingefiuhrt wird. Aufgrund dieser fehbdtbn Darstellung wird eine exakte
Positionsangabe fiir ein Datum erschwert.

4.3 Der gewhnliche Koordinatenabbildungsprozess

Nichtvektorielle Daten werden normalerweise als eine &algn Messungen behan-
delt (Abbildung 4.2 zeigt den Prozess der Abbildung nicktwgeller auf vektorielle
Daten). Diese Messungen sind, normalerweise, hochgradighdant. Text, zum Bei-
spiel, wird gemeinhin als ein Vektor von Termhaufigkeiteprasentiert. Dabei gibt
der Wert jeder Koordinate die Haufigkeit an, mit der der &spondierende Term in
dem betrachteten Text vorkommt. Hier gilt es zu beachtess:da

1. Die Dimensionalitat der Termhaufigkeitsvektoren sgiof} ist,40.000 Dimen-
sionen und mehr sind eher die Regel als die Ausnahme.

2. Die meisten Koordinaten eines Termhaufigkeitsvektatseh den Wer6, die
Vektoren sind daher sehr diinn besetzt.

3. Die einzelnen Koordinaten sind stark korreliert, daf3hailass das Auftreten
bestimmter Worte, also Koordinaten mit Werten ungleicH,rd&zu fuhrt, dass
andere Worte ebenfalls auftreten.

Die Korrelation der Koordinaten fuhrt auch zu fehlerhafiéektorraumoperatio-
nen. Gerade bei der Norm oder dem Skalarprodukt tritt disgrmers deutlich zu-
tage. Um ein Gefuhl fur den Einfluss zu bekommen, den eitehedreprasentation
hat, werden wir eine Abschatzung des Fehlers bestimmezu Behen wir davon aus,
dass es einen Datenvektorral'nC R” gibt und dessen orthonormale Basis bekannt
ist. Dieser Raum wird im Folgenden als Referenz fur unseme&nungen dienen.
Des Weiteren gehen wir davon aus, dass die Messufigemit ; € {1...m} eben-
falls aus dem Datenraudi stammen und, dass wir mindestens soviel Messungen wie
Dimensionen im Datenraum haben. Die Messungen sollengdr#ibrmationen des
Datenraums enthalten. Das heisst: wenn wiDimensionen im Datenraum haben,
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sollten wirm Messungen mitn > n haben. Damit die Messungen auch wirklich alle
Informationen des Ursprungsraums wiedergeben nehmereggiteren an, dass sie
nicht negativ sind und folgendes gilt:

,uZEO und pi=1 furi <nundj<m.

Auf diese Weise erhalten wir den Wert einer Messphg@) zu einem gegebenen Da-
tum z durch Berechnung des Skalarprodukts

Die vektorielle Reprasentation des Datumist somit gegeben durch

v=(p (@), 1M (@) = ((uh ), (e ).

Wenn wir zwei Datenelemente', 22 und deren korrespondierende Vektorraumre-
prasentationen', v ansehen, so konnen wir erkennen, dass der Abstand zwischen
den zwei Vektorraumreprasentationen sich von dem Absiendatenraumelemente
unterscheidet. Dieser Unterschied lasst sich, wie wir seimen werden, als additiver
Term darstellen.

1 2”

lo" = Pt =

(vzl —v})? = |lat — 2|

Zw T
22 rl — 2 +Zujx —a3))? — |zt — 27|

==

s ||M3 W‘MS

i=1 jF#i
> 3 (e — a2 (ol —ad) 3 il o) et — 2|
i=1 ];éz
= ||zt —2?|| +2- Zx — a7 Z,u]x — %) — [|z" — 22|
JFi
D SR D ITERE
J#i

In der letzten Zeile sehen wir, dass die Differenz der Ahdéavon der Korrelation
zwischen den Koordinaten abhangt und unterschiedlick sizsgepragt ist, je grolRer
die Wertedifferent fur die jeweiligen Koordinaten ist.d3en additiven Term werden
wir als Fehlermal3 fur die vektorielle Reprasentatiorehies.

Da wir gesehen haben, wie stark der Einfluss korrelierterrioaten ist, wer-
den wir uns anhand einiger Praxisbeispiele ansehen, wik staige Koordinaten
tatsachlich korreliert sind.
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Reuters Newswire Artikel Die gangige Darstellungsform von Text in einem vek-
toriellen Kontext ist als Termhaufigkeitsvektoren. Ins#ien Beispiel betrachten wir
den Reuters-21578 Testdatensatz (Lewis 1987). Um zu einaffiv die Korrelation
der einzelnen Terme zu kommen berechnen wir fur die ers@@01Dokumente die
Termhaufigkeitsvektoren und, ausgehend von der Mengediiser Termhaufigkei-
ten, dann die Korrelation der 1.000 haufigsten Terme. Dit&adigkeiten entsprechen
den oben beschriebenen Messungé;nDabei ist zu beachten, dass die Termhaufig-
keiten nicht die Messungen selbst sind, sondern nur eingdéoente einer Messung.
Um dies zu verdeutlichen schauen wir uns in Tabelle 4.1 dteitive Beispiele an. In
all diesen Beispiel sind die Terme stark korreliert, was inem grof3en Fehler fuhrt.
Sehr deutlich wird der Einflul3 der Korrelation bei den Termeew” und, york®. Die-

se zwei Worte bilden den Namen der Stadew York® und treten damit sehr haufig
gemeinsam auf. Falls ein Text nicht den Telyork* enthalt wird er mit grof3er Wahr-
scheinlichkeit auch nicht den Termew" enthalten. Ein Unterschied in dem Stadtena-
me,New York* wirde daher zweimal gewertet.

Term
the said for have with that but some

and 0.7500 0.7150 0.6135 0.5742 0.5712 0.5709 0.5400 0.5210
york the for and said venezuela over times

new 0.6418 0.3957 0.3820 0.3791 0.3315 0.3309 0.3203 0.3081
day per ceiling prices spot through follows but

price 0.2795 0.2752 0.2605 0.2585 0.2525 0.2519 0.2456 40.24

Tabelle 4.1: Drei Terme und deren acht am starksten kertelTerme. Diese Terme und deren
Korrelation wurde aus den erstér00 Dokumenten des Reuters-21578 Testdatensatzes be-
rechnet. Schon zu sehen ist in dieser Tabelle die Korogldtekannter Namen und Sequenzen,
wie zum Beispiel,New York”, ,,and the" oder auchprice per‘. Wirde man davon ausgehen,
dass die Termhaufigkeiten unkorreliert sind, wie es tielieveise der Fall ist, so fuhrt dies zu
fehlerhaften Berechnungen.

Bilddaten Ein weiteres Beispiel fur den negativen Einflul3 korreéetoordinaten
auf Vektorraumoperationen wird in der bekannten Arh&igenfaces for Recogni-
tion* von Turk und Pentland (1991) behandelt. Dort werdesm Higenvektoren der
Kovarianzmatrix einer Menge von Bildern als Basis eineseneDatensatzes mit un-
korrelierten Koordinaten verwendet. Das Ergebnis diesgeRtion ist eine drastische
Verbesserung der Erkennungsrate. Bei diesem Beispiedeniwir jedoch vorsichtig
sein und nicht die Korrelation der Koordinaten mit der Ktaten der Messungen
verwechseln. Durch die Hauptachsentransformation wuvweke zlie Korrelation der
Kooridanten behoben, die der Messungen blieb jedoch bastém die Korrenaltion
der Messungen zu beheben benotigen wir ein Verfahren,dlass Information zur
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Berechnung einer neuen Reprasentation verwendet (wieissdpater vorgestellten
» Tightening” der Fall ist) und nicht nur eine andere Darsitegj bestimmit.

Zeitreihendaten Ebenfalls ein Beispiel fur nichtvektorielle Daten die,imesie naiv
als vektoriel behandelt werden, zu fehlerhaften Vektarmaperationen fuhren, sind
Zeitreihen. Fur diese stellt weniger Korrelation, als méile variierende Sematik der
Koordinaten ein Problem dar. Es ist allseits bekannt, dasddn meisten Zeitreihen,
wie zum Beispiel Sprache, Biomedizinische- oder Finankidaten, die Zeitpunkte
an denen Ereignisse eintreten oder die Geschwindigkedenidiese Auftreten variie-
ren. Diese nichtlinearen Fluktuationen der Zeitachse@8aind Chiba 1978) kdnnen
zu einer Phasenverschiebung, einer Frequenzverschiaddergeiner Verschiebung
beider Aspekte fihren. Abbildung 4.3 demonstriert diezfvei unterschiedliche Da-
tentypen.

Um Fluktuationen der Zeitachse zu behandeln, muss man diveKwauf ein ent-
sprechendes Ereignis hin normalisieren. Dieser Vorgamng)) &egistrierung genannt,
gleicht den zeitlichen Verlauf von Ablaufen einander argass wichtige Ereignisse
immer zum gleichen Zeitpunkt stattfinden. Daflr benodtigtn jedoch charakteristi-
sche Ereignisse, die als Referenz dienen. Fehlen diese nkan auch nicht beziglich
dieser normalisieren, was das Angleichen mehrere Kunarufamoglich macht. Ge-
rade das Beispiel mit dem dritten Herzschlag verdeutlicg,ala er nur in Gerauschen
kranker Herzen prasentist, jedoch nicht in denen gesuRdedas Unterscheiden von
kranken und gesunden Herzen ist aber ein normalisiertévetauf aller Gerausche
notwendig. In so einem Fall ist eine sinnvolle Registrigrwehr schwierig bis un-
maoglich. Abbildung 4.4 zeigt jedoch, wie man einen solckeal mit Hilfe eines RDS
behandeln kann. Genaueres werden wir in dem nachsten Alisshen.

Fur alle gerade aufgefuhrten Beispiele gilt, dass wir deibh im Folgenden vor-
gestellten Methoden die gerade prasentierten Schwigtggk umgehen konnen. Das
bald vorgestellte Tightening reduziert die Korrelationswhen den Koordinaten, und
das Registrierungsproblem wird durch einen geeignetendfemnd die Registrierung
bezuglich der Worterbuchelemente behoben. Mit HilfeRB$S erhalten wir also kor-
rekt registrierte und unkorrelierte Daten, die probleniosinem Verktorraumkontext
verwendet werden konnen ohne dass man Gefahr lauft, clagiehler einzufuhren.

4.4 RDS Vektorraume

Konkret betrachtet ist ein RDS ein Koordinatenvektorradessen Koordinaten die
Koeffizienten von Linearkombinationen aus Worterbucimelaten{d'};,c; = D? bil-

3In diesem Abschnitt werden wir noch die Worterbucheleraen$ vektoriell ansehen, das heisst
wir erwarten dass sie den Vektorraumaxiomen entsprechetteSwerden wir jedoch sehen, dass die
nicht notwenig ist und wir auch mit nichtvektoriellen Wérbuchelementen arbeiten konnen.
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den. Diese Linearkombinationen formen Elemente des Dafemst’, aus dem auch
die Worterbuchelemente stammen

vER, deDCX und z=) vd €RX.

i€l

Aufgrund der Redundanz in dem Worterbuch kbnnen kompiemeveise verschiedene
RDS Elemente den selben Vektor reprasentieren

u,v € R mit wv; #u; fureinigei €I und z = Zvidi = z:uzdZ

i€l i€l

Die RDS-Elemente; undv werden daher als aquivalent angesehen. Ein RDS ist so-
mit der Quotientenraur® = R"/ ~ eines Koordinatenvektorraums mit Dimension
n = |D|. Die Aquivalenzrelation dieses Quotientenraums ist durchAtjaivalenz
innerhalb des Datenraums

u~ov Iff Z vd = Z w;d

ie{l..n} ie{l..n}

gegeben. Aufgrund der Tatsachen, dass ein RDS ein Quotrani@ eines Vektor-
raums ist, ist er selbst auch ein Vektorraum (Rudin 1991 jt€bp, AbschnittQuotient
spaces

Die Idee des RDS ist es, Daten mit Hilfe eines redundantertéftiuchs darzu-
stellen. Dies bedeutet aber auch, dass Operationen aufldgrEHRmenten die selben
Effekte haben, wie auf den Daten-Elementen selbst. Der RID8abei nur eine ande-
re Sichtweise auf die Daten zeigen. Da wir uns hier haupt&dcmit Vektorraumen
beschaftigen, betrachten wir hier auch nur Vektorraumatpmen wie Addition und
skalare Multiplikation sowie die Berechnung eines Skatadpkts. Wir werden dafur
nun ein Skalarprodukt auf Redundante-WorterbuchraufiRedundant Dictionary In-
ner Product - RDIP) betrachten. Es ist so konstruiert, dddsaAgigkeiten zwischen
den Worterbuchelementen mit in die Berechung einbezogeden:
Definition 4.2 (Redundant Dictionary Inner Product (RDIPHeienu, v € R Elemen-
te eines RDS so nennen wir

<'LL, 'U>R = Z Z )\ijuivj mit )\ij = k’(dz, dj) ~ <d7', d]>

ie{l..n} je{l..n}

ein SkalarproduktiberR.
Eine etwas kiirzerer Variante das RDIP zu beschreibenjistitfe der Gramschen
Matrix G des Worterbuchs:

(u,v)yg =u’ -G-v mit G=((d, dj))me{lmn}.

4Der Datenraum kann ein Vektorraum sein, wir werden dies dt#aEhheit halber fur diesen Ab-
schnitt annehmen, muss es aber nicht.
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Der RDSR — ein Quotientenraum, gegeben durch Aiguivalenzklasse der Ko-
ordinatenvektoren die das selbe Datenraumelement ergeben das RDIFR, )z
beschreiben einen Vektorraum mit Skalarprodukt. Ist deeBraum ein Hilbertraum,
so ist auch der RDS ein Hilbertraum.

Wie wir nun im nachfolgenden Kapitel sehen werden, sind weirdem Daten-
raum nicht auf Vektorraume begrenzt. Wir konnen mit jedsetiebigen Datenraum
arbeiten, solange eine Kernfunktion (siehe Abschnitt3}.&uf den Daten definiert ist.
Dieses Vorgehen erlaubt es uns, nichtvektorielle Datenatmfen eines Vektorraums
zu behandeln.

4.5 Die Projektion vektorieller und nicht vektorieller
Daten auf Vektorraume, basierend auf redundan-
ten Worterblchern

Bisher sind wir stillschweigend davon ausgegangen, dassrarDaten schon in dem
RDS sind und wir sie einfach nur noch analysieren missee. ghau jedoch die
Daten in den RDS kommen, werden wir in diesem Abschnitt seDabei werden

wir auch die Behandlung nichtvektorieller Daten naheruie Lupe nehmen. Ge-
rade was Kompressionsverfahren angeht, so ist doch eiregi@® dieser Verfahren

fur nichtvektorielle Daten gedacht. Abgesehen davornuetlans diese Betrachtung
die Entwicklung eines Verfahrens zur allgemeinen Beharglhichtvektorieller Da-

ten innerhalb von Vektorraumen.

Der erste Schritt bei der Arbeit mit redundanten Wortetsin ist die Erstellung
des Worterbuchs selbst. Wir werden einfach eine ausnetithdnzahi an Datenele-
menten zufallig aus der Datenmenge auswahlen und dissé/aiterbuchelemente
nutzen. Die ausgewahlten Elemente sind mit grol3er Wabnsiothkeit nicht linear
unabhangig, was die Verwendung der nun beschriebeneroiietimotwendig macht.
EinenUberblick tiber die zur Projektion notwendigen Schritteatten wir in Tabelle
4.3, die Details schauen wir uns nun an.

4.5.1 Projektion

Projiziert wird Ublicherweise auf Vektorraumen zu deméme BasisB = {v',0?,...}
gegeben ist. Dazu berechnet man zu dem zu projezierendenddament: das Ska-
larprodukt mit jedem einzelnen Basiselem&nDies fiihrt zu einem Koordinatenvek-
tor mit genauso vielen Eintragen wir Elementen in der Basis

(v1,v9,...) = ({z, b)), (z, %), ....) (4.3)

SWas genau aussreichend ist, bestimmen wir mit,Béisow*-Methode (Tenenbaum et al. 2000) die
kurz in Abbildung 5.11 beschrieben ist.
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Falls die Basis orthonormal ist, konner wir aus den so geworn Koeffizienten
direkt das originale Datenelement als gewichtete Lineai¥oation der Basiselemen-
tex = > v;b" wiederherstellen.

Im Falle eines redundanten Worterbuchs verhalt es $iohch: wir berechnen das
Skalarprodukt zwischen dem Datenelement und jedem eiezéNdrterbuchelement
und erhalten auf diese Weise einen Koordinatenvektor nmageso vielen Eintragen
wie es Worterbuchelemente gibt. Diese Koordinatenaprtation erlaubt jedoch kei-
ne einfache Rekonstruktion des urspriinglichen Dateresmehr. Wir missen da-
her einen weiteren Verarbeitungsschritt durchfiihren,cime exakte Reprasentation
und damit auch eine exakte Rekonstruktionsmoglichkeiérhalten. Diesen Schritt
nennen wir, Tightening“, da dabei die Reprasentation von Redundabeémit und
sinnbildlich festgezurrt wird.

4.5.2 Tightening

Aufgrund der Redundanzen in einem Worterbuch — seine&jetsind meistens weder
orthogonal noch linear unabhangig — fuhrt eine wie obestheebene Projektion zu
Koordinatenvektoren, die voller Abhangigkeiten zwisthien einzelnen Koordinaten
sind. Ein kurzes Beispiel soll dies nun verdeutlichen.

Beispiel 4.1.Betrachten wir ein WrterbuchD = BU {o"} = {b',..b", b7} mitn +1
Eintragen wobeb™ und” komponentenweise identisch sinBlei der Projektion eines
Datenelements auf dieses \Wrterbuch erhalten wir einen Koordinatenvektor

(@, b1, (2, 0%), .o, (2, b)Y, (2, b)) = (01,02, -V, Up) = (01, V2, -V, V)

mit zwei identischen Einfigenv,, undv,,. Bei einer Rickprojektion

— Z v, b 4+ 6,0 =z + v, b"

=1

wird nun der Anteilv,, des Worterbuchelementg” an dem Datenvektor doppelt
gewichtet, was zu einer falschen Rekonstruktimtf

\on der fehlerhaften Reprasentation ist jedoch nicht meR&konstruktion betrof-
fen. Auch Addition oder skalare Multiplikation fuhren zahierhaften Ergebnissen.
Bei der Berechnung des Skalarprodukts fiihrt eine fehterHaeprasentation dazu,
dass der Einfluss redundanter Worterbuchelemente idperpional hoch gewichtet
wird. Aus diesem Grund mussen wird die Abhangigkeitensetven den einzelnen
Worterbucheintragen aus der Reprasentation herduseac Eine Moglichkeit hierfur
bietet Matching Pursuit. Wie schon besprochen, berechest¢s Verfahren eine diinne
Reprasentation eines Koordinatenvektors. Als Ausgagigey kdnnen wir hier den
Koordinatenvektor ansetzen, den wir durch Projektion as Worterbuch erhalten

6Zugunsten eines besseren Verstandnisses erlauben wiiemsinen etwas laxeren Umgang mit
dem Konzept der Mengen.
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haben. Eine andere Sichtweise ist, dass Matching PurssiGdam-Schmidtsche Or-
thogonalisierungsverfahren auf den Koordinaten anstéttem Worterbuch anwendet
werden. Es liefert uns also eine Koordinatenreprasamiatiie der einer orthogonalen
Basis entspricht. In diesem Kontext bietet Tabelle 4.2 nwk eineUberblick tiber
Matching Pusuit.

Schritt  Matching Pursuit

1 Initialize Initialisiere den Ausgabevektef = (0,0,...) mit
Nullen.

2 Best Match Findeé sodass = argmaxc g,y |v;l-

3 Update Setze; = v;, v; = 0 und fur allej # i setzev; =
Vj — U - ng

4 Iterate Wiederhole 3 und 4 solange die Anzahl der nichit-nul

Eintrage im’ kleiner alsk und|v;| > € ist.

Tabelle 4.2: Die Addaption des Matching Pursuit Verfahremsf den nichtvekto-
riellen Fall. Als Eingabe fur den Algorithmus dient die RDBrojektion v =
(k(x,dy), k(z,d2), k(x,ds), ..., k(x,d™)) des Datenelements, die Gramsche Matrix; =
(Nij) == vvjk(d;, d;) des normalisierten Worterbucli3 sowie die Anzahl der erwarteten
Nicht-Null-Eintragek und den Fehlet, den wir beim Tightening tollerieren.

4.5.3 Skalarproduktkernel

Die Projektion eines Datenelements auf ein RDS erforderBdirechnung eines Ska-
larprodukts zwischen dem Datenelement und jedem Wortbdlaments. Fur nicht-
vektorielle Daten stellt dies jedoch ein Problem dar, dadie$en Daten eigentlich
kein Skalarprodukt definiert ist. Es ist jedoch in sehr ieféllen ein sogenannter
Skalarproduktkernel (engl. Inner Product Kernel) definier

Der Begriff Kernel stammt urspriinglich aus der Theorie der Integralgleigenn
Dort wurden Kernel verwendet, um im Rahmen von Integralajpeen Funktionen aus
einer Domane in eine andere zu Uberfuhren. In der Musten@ung wird eine spezi-
elle Eigenschaft dieser Kernel in den Vordergrund gesdiztBerechnung eines Ska-
larprodukts in virtuellen, hochdimensionalen Raumeres@j auch als Mercer-Kernel
bekannte, Funktionen werden daher auch Skalarproduldkgemannt.
Definition 4.3 (Kernfunktion) Eine symmetrische und quadratisch integrierbare Funk-
tion K (z,y) mitz,y € R™ undn € N heifl3t Kernel oder Kernfunktion.

Solch eine Kernfunktion kann nach Schmidt (1907) auch aie @irt Skalarpro-
dukt in einem Hilbertraum angesehen werden. Dazu werdeRufiktionswerte: und

“Im Deutschen ware eigentlich der urspriinglich deutsckgrif Kern tiblicher. Der Weg des Kerns
fuhrte jedoch von den Integralgleichungen tber die Siathe Lerntheorie hin zu den maschinellen
Lernverfahren und damitins Englische. Wir werden dahesteas den englischen Begrjernel* ver-
wenden, manchmal jedoch auch Kern oder Kernfunktion.
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y, mit Hilfe der Projektiony, (z), ..., () in einen Hilbertraum projiziertin dem dann
das Skalarprodukt (mit Gewichtungsfaktoremn

> pipi(x)piy)

i€l

berechnet wird. Wir werden auf einen Beweis des als HilBetimidt Theorem be-
kannten Satzes verzichten.
Satz 4.3(HilbertSchmidt Theorem — Riesz und Sz.-Nagy (1990); Sch(ii907)) Je-
de FunktionK (x, y) die symmetrisch und quadratisch integrierbar ist, kannRéshe
der Form

K(z,y) = Z pipi(2)i(y) (4.4)

i€l

entwickelt werden. Die Reihe ist im Mittel konvergent. Rie} beschreiben die ortho-
normale Folge charakteristischer Funktionen rfit;} als charakteristischen Werten
der Transformatiork” beschrieben durch den Kerki(z, y).

Ein weiterer wichtiger Satz in diesem Kontext ist das Merteeorem. Es ga-
rantiert uniforme Konvergenz und damit eine Existenz des&bnten Skalarprodukts.
Auch bei diesem Satz werden wir auf einen Beweis verzichten.

Satz 4.4(Mercer Theorem — Riesz und Sz.-Nagy (199@3lIs die Transformatiori,
erzeugt von einem kontinuierlichen symmetrischen Kersitigast, d.h.(K f, f) >

0 fur alle f oder alley; # 0 sind positiv, dann ist die Entwicklung (4.4) uniform
konvergent.

Im Gegensatz zum Ublichen Skalarprodukt sind Kernel raalzingslaufig auf vek-
torielle Daten beschrankt. Es gibt zahlreiche Kernebtiukturierte, semi strukturierte
und unstrukturierte Daten (Gartner 2003), Beispieleftiresind string kernels (Lod-
hi et al. 2002) fur Text, graph kernels (Vishwanathan ef@fl0) fur Graphen oder
baumahnliche Strukturen und Local Alignment Kernels liimlogische Sequenzen
(Vert et al. 2004). Diese Kernel erlauben es, eine Art Skatatukt von zwei nicht-
vektoriellen Daten zu berechnen. Dabei werden die Datehazityon einer abstrakten
Transformationb in einen Vektorraum tberfuhrt und dort dann das Skalahpkbbe-
rechnet.

(01, 09, ...) = ((B(x), BOBY)), (B(2), B(B?)), ....) = (k(w,bY), k(z,5), ....)

Auf diese Weise kdnnen wir nun auch das Skalarprodukt vontwéktoriellen Daten
berechnen und die Projektion von nichtvektoriellen Dateein RDS durchfuhren.

45.4 Mathematische Demonstration

In diesem Abschnitt wollen wir uns die genaue Funktionseveisr gerade beschrie-
benen Methode ansehen und zwar am Beispiel des Raums deoRayDer besse-
ren Ubersichlichkeit wegen beschranken wir uns auf Polynomeiim ersten Grad:

D = {dy,dy, d3}, di(x) = \/1/2, dy(z) = /3/27, d3(v) = \/3/8(x — 1). Diese
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Schr. RDS Projektion
1 Auswahl des Waorter- Wahle zufalligm Datenelement aus, erstelle damit
buchs das WorterbuctD = {d',d?,...d™} und berech-

ne fur jedes Worterbuchelement eine Normalisie-
rungskonstante; = 1//k(d, d).

2 Projektion auf den RDS Berechne fir jedes Datenelemeht des-
sen Projektion auf den RDS — v =
(1, k(z, dY), vy, k(x, d2), vre, .o k(2 d™)).

3 Tightening im RDS Zurre die redundante Reprasentatifast, indem
davon die Matching Pursuit Reprasentatidnm
RDS berechnet wird.

4 Vektorraumberechnungen Nutze die RDS Reprasentatiohanstelle der
Datenraumelemente um Vektorraumberechnun-
gen durchzufihren.

Tabelle 4.3: Die RDS Projektion und das Festzurren des Bateenst = {z!,...2"} um
ihn mit Vektorraumoperationen nutzen zu konnen.

spannend einen Vektorraum der Dimensioauf. Wir werden dabei nur Funktionen
in diesem Raum betrachten, die auf dem Interjsall, 1] definiert sind. Schauen wir
uns also folgende Funktionen und deren Reprasentation&DS an:f,(x) = = + 2,
fo(z) = 2z — 2 und f3 = z. Das Skalarprodukt in diesem Raum ist definiert als

(f.g) = / f(2) - g(x)de

und die Gramsche Matrix ist somit

G = ({di,dj))ij=1.3= 0

—_
= = O
— Nl

N

Eine Projektion der Funktiori; auf den Koordinatenvektorraum des Worterbuchs
ergibt folgenden Koordinatenvektor

1 )
vy = (2ﬂ,§f,—6¢6).

Wie die Gramsche Matrix zeigt, besitzt dieser Vektor Aldigkeiten zwischen der er-
sten und der dritten Koordinate. Daher benotigen wir datchMag Pursuit Verfahren,
um diese Abhangigkeiten zu entfernen und giiighte” Reprasentation zu erhalten:

v = (2V/2, %\/6, 0).
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Diese entspricht exakt der (Polynomraum-) Datenraumeléwaty der Funktion:

f=2V2-V1[2+ VB /321 +0- /38— 1) =2 4

Auf die gleiche Weise verhalt es sich auch rfiitwobei die Projektion und die Mat-
ching Pursuit Reprasentation wie folgt aussieht:

v2 = (2V2, 26, 5V/6) undvf = (0,0, 5v6)

Wenn wir nun dig tighten” Reprasentationen der beiden Funktionen adadjese er-
halten wir

1 4
U; = Ui +Ué = (2\/5, 5\/6, g\/é)

was f,(z) = 3z entspricht. Auf der anderen Seite, wenn wir die Reprasentzon
fs(z) = x berechen, so erhalten wir

1
Ué = (07 g\/67 0)

Dies ist der Tatsache geschuldet, dass das Worterbucimdaduist und mehrere
gleichberechtigte, Reprasentationen einer Funktioasail Dies wird besonders deut-
lich wenn man sich die Reprasentation zu dem VeRktansieht. Ganz offensichtlich
kann dies jedes Vielfache des Vektors

, 2 4
Vo = (2\/5,—5\/6,5\/6)

sein. Da es sich bei dem RDS um einen Quotientenraum haaddkyt sich die kor-
respondierende Funktion eines Vektors nicht, wennmuyinder ein beliebiges Vielfa-
ches davon hinzuaddieren. Wenn wir das Skalarproduktmilsihen wir sofort, dass
v} - G = 0 ergibt und somit fiir einen beliebigen Vektor(u + v))” - G = u” - G. Fur
zwei Vektorenu undv und zwei Skalarer und 5 erhalten wir

(u+ avp, v+ Bv)) = (u+ av))G(v + Bv}) = u' Go.

4.6 Kompressionsbasierte Mustererkennung

In den vorangegangenen Kapiteln haben wir uns eine ganzgéA&fiissen tiber Kom-
pression und Kompressionsverfahren erarbeitet. In didsapitel beschaftigten wir
uns bis jetzt mit allgemeinen Herangehensweisen zur Bestimg diinner oder kom-
primierter Reprasentationen. Im Folgenden werden wiktenpressionsaspekt starker
in unser Blickfeld nehmen.

Wie bereits im Kapitel zur NCD erwahnt, basieren fast altuall verfolgten An-
satze zur kompressionsbasierten Mustererkennung alArdeahme eines durch die
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Kolmogorov Komplexitat gegebenen absoluten Mal3es, diesjandere Mal minori-
siert (Cilibrasi und Vitanyi 2005). Dieses Mal3 definierchieinen Raum, basierend
auf Ahnlichkeitsmerkmalen, in derAhnlichkeiten zwischen Daten absolut berech-
net werden konnen. Cilibrasi und Vitanyi (2005, 3.2 Quasiversality) geben jedoch
auch an, dass diese Aussagen nur in der Theorie (fur uckrdhge Zeichenketten)
haltbar sind. Fur endliche Zeichenketten wirdeneinfacheMerkmale zur Berech-
nung derAhnlichkeiten herangezogen. Genau an diesem Punkt weridleuweinha-
ken. Wir werden im Folgenden eine Theorie entwickeln, dierésubt, basierend auf
bestehendetyberlegungen zu Kompressionsverfahren, die Ergebniss&@® zu
erklaren. Dabei soll jedoch nicht die Kolmogorov-Komptakals Begriindung her-
angezogen werden, sondern ein Aspekt, der fast allen Ka@sipresverfahren inne-
wohnt. Wir werden unsere Theorie auf déierlegung aufbauen, dass alle betrachte-
ten Kompressionsverfahren mit Hilfe redundanter Wofkiehar Daten in eine dinne
Reprasentation Uberfuhren.

Wie sollte nun so eine Theorie aussehen? Basierend auf K@&iinfiihrung der
Distributionen (Rudin 1991) werden wir erst eine Liste mitf@rderungen aufstellen,
welche von der Theorie erfullt werden sollen:

1. Alle zur Mustererkennung verwendeten Kompressionsdlgoen sollten sich
mit Hilfe der Theorie erklaren lassen.

2. Alle experimentellen Ergebnisse sollten sich mit Hilée @heorie reproduzieren
lassen.

3. Die Theorie sollte es ermoglichen, alle Ergebnissel @g&rfolg oder Misser-
folg) fundiert zu erklaren.

4. Die Theorie sollte an bestehende Erkenntnisse aus deeicBater Musterer-
kennung anknupfen.

Die erste Anforderung soll eine Verknupfung zwischen deedrie und den be-
stehenden Kompressionsverfahren herstellen. Sie foidkess existierende Verfahren
beschrieben werden konnen und somit iberhaupt die ktikgit besteht, Ergebnisse
zu erklaren. In den folgenden Abschnitten werden wir Daéinen fur Kompresso-
ren entwickeln und diese durch pragnante Beispiele mitexaatierenden Verfahren
verknupfen.

Der zweite Punkt fordert, dass existierende Ergebnis$edsicch die Theorie re-
produzieren lassen. Hier konnte man argumentieren, dasgdie erste Anforderung
dies erfullt, da sich ja die Kompressoren durch die Theeri#aren lassen und somit
die Ergebnisse ebenso. Wir werden jedoch einen Schritewgé&hen und schauen,
ob sich nicht auch mit Hilfe von sehr einfachen und intuiiieer Theorie entspre-
chenden) Verfahren die gleichen Ergebnisse erzielendasséapitel 5 werden wir
anhand einiger pragnanter Beispiele diese Fahigketidiep.
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Als Basis fuir eine solche Struktur benotigen wir jedochratieine genaue Vorstel-
lung davon, welche Eigenschaften Kompressoren, undli@ti@uch die dazugehori-
gen Dokumente Uberhaupt haben. Wir werden uns daher iardiddschnitt erst ein-
mal den zugrunde liegenden Definitionen widmen. Aufbaueridi@sen werden wir
dann einige (theoretische) Ergebnisse untersuchen, dainekt aus den Definitionen
gewinnen konnen. Im nachfolgenden Kapitel werden wir uarsndntensiver mit den
praktischen Aspekten der hier entwickelten Verfahren h&kigen. Die hier vorge-
stellten Ideen sind denen von Sculley und Brodley (2006j) aahlich. Wir werden
jedoch deutlich tiefer eindringen in die Analyse kompressbasierter Mustererken-
nung.

Beginnen wir mit der Definition eines Dokuments. Hier gehtlasum, klarzustel-
len, worauf genau die Kompressionsverfahren arbeiteneverd
Definition 4.4 (Dokument) SeiD C H eine Teilmenge eines Hilbertraums reelwerti-
ger Funktionen mit kompaktem, reelldnC R oder diskretenK C I Definitionsbe-
reich, so nennen wir jedes Elemeh& D eines solchen Raums Dokument.

Basierend auf dieser Definition konnen wir auch gleich derudehorigen Kom-
pressor definieren.

Definition 4.5 (Kompressor)

SeiC : D — G : f — x; ein Operator, der den Elementen eines Hilbertradns-
span D ihre entsprechenden Sequenzrauméggntation: € G zuweist. SeD : G —
D : xz — f, ein Operator, der die (nicht notwendigerweise exakte) Rekaktion
durchfuhrt. Falls die Sequenzraumregsentation,ifir 0 < ¢ € Rundr; € H mit
||7¢|]2 = 1, von dem zugrundeliegenderdowérbuchD = {¢; }.c1 in folgender Weise
abhangt:

C(f)=a;  sodass [=D(rj)+er;=3 o aj+ery

i=1

und
HC(Hllo <IIfllo, €—0 als n—[I],

ist, dann istC' ein Kompressor.

In dieser Definition ist, im Fall einer verlustbehaftetenniqaression¢ der Kom-
pressionsfehler und; der normierte Residuumsvektor. Die Grolie der Kompression
[|C(f)|lo hangt dabei malgeblich von dem KompresSorer Funktionf und der
Exaktheit der Reprasentation — oder anders formuliert Bekonstruktionsfehler —
ab. Der Grad der Kompression wird durch die Nicht-Nullgielder Reprasentation
von f mit Hilfe von D bestimmt. In diesem Zusammenhang sollte auch noch erwahnt
werden, dass jeder Kompressor per Definition jede Funktbielbig genau darstellen
kann. Dies liegt in der Tatsache begriindet, dass der Dokiemeaum der Aufspann
des Worterbuchs ist. Bei der verlustbehafteten Kompoesaird diese Eigenschaft
zugunsten einer besseren Kompression oft vernachlassigt

Die Definition trifft keine Aussage daruiber wie das Wadbnierh angegeben ist, et-
wa implizit als eine Funktionsklasse oder explizit als diteg definierte Menge von



20 Kapitel 4. Theorie der kompressionsbasierten Musteremiing

Funktionen. Praktisch bedeutet dies, dass es sowohl aldigh, das Worterbuch ex-
plizit abzuspeichern, als auch als Funktionen immer akauweberechnen. Dieser Un-
terschied ist gerade bei Vergleichen diskreter und korgitiagher Funktionen zu be-
achten. Im ersten Fall wird das Worterbuch mit abgespeichehingegen im zwei-
ten Fall das Worterbuch als Funktionenklasse (Sinus- wsifdsschwingungen zum
Beispiel) gegeben ist.

Der Algorithmus von Lempel und Ziv basiert auf der Idee, dasge und oft wie-
derkehrende Zeichenketten nur einmal im Worterbuch gelseg und von da an nur
noch referenziert werden mussen. Auf diese Weise erhgilt auch ein Mal} fur die
Komplexitat der zu komprimierenden Zeichenkette. Gibtieke unterschiedliche Re-
ferenzen, so kann man von einer hohen Komplexitat ausget@eder Algorithmus
nicht in der Lage war lange, wiederkehrende und zusamnmg@mile Sequenzen zu
finden. Gibt es hingegen nur wenige Referenzen, so war dah&efolge eher homo-
gen. Dies entspricht der von uns gegebenen Definition einegikessors insofern, als
dass eine gute Kompression das Worterbuch sehr gut an dasi2at anpassen kann,
wohingegen bei einer schlechten Kompression die Funktimnmit viel Aufwand an
das Worterbuch angepasst werden kann.

Beispiele fur Kompressoren

Um ein besseres Verstandnis fur die oben gegebenen Daiit zu bekommen, wer-
den wir uns an realen Beispielen anschauen, wie Dokumemtd&kampressoren in
der Praxis aussehen. Wir werden mit einem intuitiven Beldfir die verlustbehaftete
Kompression im Kontinuierlichen anfangen und dann zweieveiBeispiele fur die
diskrete, verlustfreie Kompression betrachten.
Beispiel 4.2(JPEG) Im Fall kontinuierlicher, funktionaler Daten ist eine Trsfiorma-
tion von einem Funktionenraum in einen anderen eine ehdirletie und seit lan-
gem gebauchliche Sichtweise. In diesem Beispiel sind FunktighenD C L?(R)
guadratisch integrierbaifiber R. Somit ist es naheliegendjrfden Kompressor die
Fourier- oder die Cosinus-Transformation anzunehmen.KHoipression und der Re-
konstruierungsfehler entstehen nun dadurch, dass mamEresen (oder Basiselemen-
te), die nur einen geringen Beitrag zum Signal leisten, aillfsetzt. Der Erfolg dieser
Kompressionsmethode basiert malRgeblich auf der Annahattiérliche Daten seien
eher glatt und daher eher niederfrequent, was den oben bebemen Transformatio-
nen entgegen kommt.
Beispiel 4.3(LZ77). Bei diskreten Daten wie zum Beispiel Text, XML, HTML oder
eher exotischen Formaten, wie der DNA, greift man eher zlusireien Verfahren
wie der Lempel-Ziv Kompressorfamilie. Allen Kompressienfahren dieser Gruppe
ist eins gemein: Sie stellen Zeichenketten als Abfolgeaterbuchreferenzen dar.
Beim LZ77 ist das Wterbuch implizit durch den Puffer gegeben, bei Verfahres
LZ78 oder LZW wird es explizit angegeben.

Ahnlich wie bei den Funktionenraumelementen betrachtedli@iDokumente als
Elemente einens Sequenzrau)svobei jede Komponente der Sequenz durch ein Zei-
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chen repésentiert wird. Der Kompressor nimmt nun ein solches Dokumed trans-
formiert es in eine andere Rejwentation inG, in der jede Komponente eine Refe-
renz auf ein Wirterbuchelement aus demiWerbuchD aller mbglicher Zeichenketten
darstellt. Um die direkte Anwendbarkeit der Definition aehd_Z77 Algorithmus zu
erhalten, niilssen die Positionsinformationen in den Indizes codiert $aies ist ver-
gleichbar mit der Indizierung der Wavelet Koefizienten (Beehies 2004), bei denen
Skalierung und Diletierung Teil der Indizes ist.

Formal bedeutet dies, dass ein Dokumént (a,b,c,d, ..., z,...), welches mit
Hilfe des Kompressor§| z77 transformiert wurde, folgende Form hat:

CLz77(d) = (.2?1, Lo, .oy Ty ) WObei.CEi = 0010001...

Dabei bedeutet der Bareintrag, dass dage Worterbuchelement; an der dritten und
der siebten Position in der Zeichenkette auftritt. FallsAbrterbuchelement gar nicht
in der Zeichenfolge auftritt, wird die Komponente des Mekem der ensprechenden
Stelle eine Null zugewiesen.

Beispiel 4.4(Lauflangencodierung)m Gegensatz zu den LZ-Algorithmen codiert die
Lauflangencodierung (englisch Run Length Encoding — RLE) dierBefen auf das
Worterbuch nicht anhand ihrer Position, sondern anhand shvéertes. In dem gerade
aufgefihrten BeispielCr g(d) = x = (21, %2, ..., T, ...) Wrde der resultierende Vek-
tor x von links mit nicht-Null Eintagen der Form; = j aufgefillt. Dabei wirde der
Index: angeben, dass wir uns dige Referenz ansehen und dort dagrt@rbuchele-
mentg; einfugen.

Was genau diese unterschiedlichen Reprasentationeliefiiustererkennung be-
deuten, werden wir in den nun folgenden Abschnitten digkeh. Zuerst benotigen
wir jedoch eine kurze Proposition, die uns die Arbeit mitleeaKompressoren er-
leichtern wird. Reale Kompressoren setzen sich meist axex &eihe unterschied-
licher Kompressoren zusammen und erst deren Kombinatismriiedie letztendli-
che Kompression. Damit wir auch bei der Kombination von Koesgoren von einem
Kompressor sprechen konnen, betrachten wir nun die fdig&moposition:
Proposition 4.1(Kombinierbarkeit) SeienC' undC’ zwei Kompressoren, dann ist ihre
KombinationC* = C o C’ ebenfalls ein Kompressor.

Beweis.Da es sich, wie schon erwahnt bei jedem Sequenzraum elsemfaleinen
Hilbertraum handet, gilt fir die Kompressiott = C'o C’ folgendes: Fur jedeg € H

c'(fy=f mit | (Hllo < [Ifllo
und
C(f)y=rf mit  JICf o <1 lo

daher

£ 1o = 1IC"(Hllo = NC()o = [1£lo-
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Der Zusammenhang mit dem Worterbuch ergibt sich durch

f=D(xy )+ -1y =D (xs) +e-r5)+€ 1%
=DoD'(xy) +¢-D(ry) +¢€ -1}
=D*(xy) +e-€ - (D(ry) + 1) =D (xs) + € -1}

O

Da wir nun alle relevanten Aspekte beisammen haben, werdenns nochmals
die normalisierte Kompressionsdistanz — mit der urspghglDefinition 2.13 haben
wir uns schon in Kapitel 2 beschaftigt — ansehen. Hier wende@ eine Definition
angeben, die zu unserer Definition eines Kompressors passt.

Definition 4.6 (Normalisierte Kompressionsdistanz (NCD))
SeiC ein Kompressor undycp : H x H — R definiert wie folgt

_ IEt + 9)llo — min{[|C() o, [1C(9)lo}
max{||C(f)llo, [IC(g)[lo} ’
dann nennen wit y¢p die normalisierte Kompressionsdistanz.

Wenn wir uns die Definition eines Kompressar$f) = ¢y genau ansehen und
llegllo < |leqllo @annehmen, kdnnen wir die Definition der NCD umschreiben zu

dnep(f, 9)

lerallo = minllelloslelo}
d C Qf>g =
weo(f,9) max{11e; o, [1collo}

1 . .
-3 (Z [Cp+glo = Z ‘CHO)

i€l i€l

wobeiS = ||¢,||o ein Normalisierungsfaktor ist. Diese Form legt nahe, désiNCD
einfach nur die Anzahl der Nicht-Null Eintrage zahlt (@ufnd der® Norm). Sie zieht
von der Summe;, ) die Anzahl der Eintrage der kleineren Funktion ab und gbteic
die Differenz mit der Anzahl der groReren Datei. Dies er$py in einer sehr naiven
Sichtweise, dem Vergleich der Koeffizienten der zwei Funénc; undc,.

Da die Kompression der Summnag, ;) einer dinn besetzten Reprasentation von
f + g entspricht, kann man davon ausgehen, dass je ahnliclmedisibeiden Funktio-
nen sind, umso mehr gemeinsame Koeffizienten haben sie filhigsdazu, dass nur
wenige zusatzliche Koeffizienten benotigt werden, umSilienme zu codieren, als fur
die grol3ere der beiden Funktionen benotigt werden.

Cilibrasi und Vitanyi (2005, Section 3.2) haben bereitgedeutet, dass die NCD
auch als ein Mal3 fur di¢ und ¢ gemeinsame Information gesehen werden kann.
Dies entspricht dem gerade dargelegten Blickwinkel, dadueh die Information aus
f, in unserem Fall die Anzahl der Nicht-Null Eintrage, mitr adker konkatenierten
Funktionen verglichen wird.
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Betrachten wir das innere Produkt beziiglich orthogorBdesen{ ¢, } ;1 der Koor-
dinaten Vektoremr; undz, zweier Funktionery undg, so erhalten wir das bekannte
Konstrukt:

= Z<f7 i) - (g, 0i) = (x5, 24).

i€l

Es ist jedoch zu beachten, dass die Koordinaten bezugheh eicht redundanten Re-
prasentation gegeben sind (Riesz und Sz.-Nagy 1990,08¢etti and 33). Die dritte

Gleichheit ist durch die Parsevalsche Formel gegebendéés sich bei dem zugrun-
de liegenden System nicht um eine orthogonale Basis, sonderein redundantes
Worterbuch handeln, so ware die Gleichheit nicht mehregeg. Die Komponenten
der einzelnen Vektoren waren nicht mehr unabhangig vameler und Komponen-
ten innerhalb eines Vektors, mit unterschiedlichen Inglig&nnten immer noch einen
gemeinsamen Informationsgehalt haben.

(6i65) 0 far i # ).

Dies verhindert den Vergleich von redundanten Repratgentn. Die NCD versucht
jedoch genau dies. Die LZ-Verfahren generieren Reprasentn mit Hilfe hochgra-
dig redundanter Worterbuicher, und die NCD versucht dzeseergleichen. Daher be-
halfen sich Cilibrasi und Vitanyi mit der Betrachtung esrabgeleiteten Wertes — der
Differenz der Anzahlen der Nicht-Null Eintrage. Es wurdsoanicht dieAhnlichkeit
der Komponenten betrachtet, sondernAdimlichkeit der Anzahl der Komponenten.

Wie wir bereits am Anfang dieses Kapitels gesehen haben,egilgeschicktere
Moglichkeiten, redundante Reprasentationen mit Hiifees inneren Produkts zu ver-
gleichen. Definition 4.2 gibt uns ein inneres Produkt tledundanten Worterblichern.
Dieses werden wir im Weiteren verwenden, um kompressi@istia Reprasentatio-
nen zu vergleichen. Wie wir in dem vorangegangenen Absolpesehen haben, bildet
der Raum aller redundanten Reprasentationen einen HR@m, wir konnen also
nach Belieben diese Reprasentationen addieren, miti®kataultiplizieren und eben
auch mit Hilfe des inneren Produkts vergleichen.

4.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir gesehen, wie wir mit Vektorr@amniiber redundanten
Worterbiichern arbeiten konnen. Dabei haben wir, miteHiler Theorie der kompres-
sionsbasierten Mustererkennung, vektorielle und nicktoreelle Daten innerhalb von
vektorraumbasiereten Methoden einsetzen konnen. Diésgidhikeiten haben uns di-
rekt zu den komprimierten Reprasentationen gefuhrt. Wiiesrfahren haben, stellten
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diese, gleich ob diskret oder kontinuierlich, eine spéziebrm der Vektorraume uber
redundaten Worterbuichern dar. Dies erlaubt uns nun fedle fur diese Vektorraume
gewonnenen Erkenntnisse direkt in der Praxis anzuwendenuh folgenden Kapitel

werden wir die Praxistauglichkeit der hier entwickelteredhie sehen und Einblicke
in die Anwendbarkeit der Methode erlangen.
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Abbildung 4.3: Zwei Beispiele einer Phasen- und einer Feaguerschiebung eines Ereignis-
ses einer Zeitreihe. Das Bild auf oben zeigt zwei Herzgsid®, wobei, aufgrund unterschied-
licher Herzfrequenzen die Zeitpunkte des zweiten Heragshiariieren. Eine Besonderheit
der blauen Kurve ist ein dritter Herzschlag — ein Zeichanefaen existierende Herzfehler —
der eine Registrierung der Kurven auf die zwei tiblichenzdehnlage sehr schwierig und feh-
leranfallig macht. Die zwei Kurven darunter zeigen Fimaazktkurven (links) und die dazu-
gehorige Time-Wrapping Funktion (rechts, Sakoe und Ch#%8). Eine solche Funktion kann
dazu verwendet werden, zwei Kurven anzugleichen. In didsagirerkennt man sehr deutlich
zwei starke Nichtlinearitaten, die sowohl eine Phases-aalch eine Frequenzverschiebung
andeuten. Dies muss in Betracht gezogen werden, wenn m#&urien vergleichen mochte.
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0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Zeit (samples) Zeit (samples)

Abbildung 4.4: Die Kurven auf der linken Seite zeigen die tdistion zweier Herzschlage.
Deutlich erkennbar ist dabei der zeitliche Unterschiedsetven dem ersten und dem zweitern
Herzschlag. Nach einer Abbildung dieser Daten auf einen RIDE anschlielender Rekon-
struktion) erhalten wir zwei perfekt abgestimmte Herzaghl (sichtbar in der Kurve auf der
rechten Seite). Der Grund hierfur liegt in der Ausrichtuiey Herzschlage an den Worterbuch-
elementen. Durch die Berechnung des Skalarprodukts, rifé ¢hts Dynamic-Time-Wrapping
Kernels, zwischen den Herzschlagen und den Worterbeteziten findet eine Ausrichtung
der Schlage an den Worterbuchelementen, statt. Diesechting ist fur alle Datenelemente
gleich und wir erhalten, auch fur beliebige Daten, pertaidgerichtete Zeitreihen.

Woérterbuch
i 1 1 1 4
(kOx,d),k(x,d2),k(x, ), k(x,d%))  mm— —
_— N 8 =
(i) Die Konstruktion des redundanten Woérterbuchs (i) Das Mapping der Daten auf die Koordinaten (iii) Das Tightening

Abbildung 4.5: Die drei Schritte (Worterbucherstelluiypjektion und Tightening) zur Pro-
jektion vektorieller und nicht vektorieller Daten auf Vektaume, basierend auf redundanten
Worterbichern.



KAPITEL

PRAXIS DER KOMPRESSIONSBASIERTEN
MUSTERERKENNUNG

Uberblick

e Mit Hilfe der kompressionsbasierten Mustererkennungdassch die Er-
gebnisse der diskreten NCD Experimente reproduzierenq@gruppie-
rung in Absch. 5.1.1 und Autorengruppierung in Absch. 5.1.2

e Kompressionsbasierte Mustererkennung lasst sich aucWNemfiahren
wie Support-Vector-Machinen einbauen. Klassifikatiopszimente mit
kompressionsbasiertem Mercer-Kernel in Absch. 5.2.2.

e Bei der Bild- (Absch. 5.2.4) und Texturklassifikation (Abs®&.2.5) mit
Hilfe kompressionsbasierter Verfahren lassen sich gugeltrisse erzie-
len.

Nachdem wir uns im vorangegangenen Kapitel die Theorie aiepkessionsbasierten
Mustererkennung angesehen haben, werden wir uns in dieapiteKder Praxis wid-
men. Hier wird es nun darum gehen, wie erfolgreich die bésbbanen Methoden sind:
Einerseits im Vergleich zu bestehenden aber auch auf nege$tellungen angewen-
det. Wir werden uns deshalb zuerst der diskreten Mustaratkeg zuwenden. Dabei
vergleichen wir, inwieweit sich mit der kompressionsbesie Mustererkennung die
Ergebnisse der NCD reproduzieren lassen. Danach werdamwater kontinuierliche
Mustererkennung zuwenden. Hier geht es darum, klassisciséekérkennungsaufga-
ben mit Hilfe kompressionsbasierter Methoden zu losen.



98 Kapitel 5. Praxis der kompressionsbasierten Mustenertkey

5.1 Diskrete Mustererkennung

In diesem Abschnitt werden wir uns die bekannten Experimenis den NCD Pa-
pers von Cilibrasi und Vitanyi sowie Li et al. ansehen. Werden dabei jeweils das
NCD Experiment rekonstruieren und die Ergebnisse mit demegleichen, die wir

mit kompressionsbasierten Verfahren gewonnen haben.

5.1.1 Genomgruppierung

Die NCD wurde schon auf zahlreiche Bereiche der Musterenkeg angewendet, wir
werden uns hier die Gruppierung von Saugetieren ansehese®Experiment wurde
von Cilibrasi und Vitanyi (2005) und Li et al. (2001) besfren und zielt darauf ab,
Saugetiere anhand ihrer DNA in Gruppen einzuteilen.

Die Hauptaufgabe bei diesem Experiment ist es, einen pbyketischen Baum
der Saugetiere zu erstellen. Dabei wird die gesamte notwitiale DNA der betei-
ligten Tiere herangezogen. Das urspriingliche Ziel ware diheorie Uber die Ver-
wandtschaftsbeziehungen der drei Gruppen (Nagetiemalrn und Ferungulata) zu
bestatigen. Hierfur verwendeten Li et @) Saugetier mtDNA Sequenzen aus den
vier verschiedenen Gruppen (die drei bereits erwahnteneume weitere sogenannte
Outgroup), um die von Cao et al. (1998) beschriebenen Vaitgahaftsverhaltnissen
zu untersuchen. Wir werden uns jedoch nicht um diesen hssdbgn Hintergrund
kiimmern, sondern ausschlie3lich den Vergleich der Magtennungsverfahren in
den Vordergrund stellen.

NCD Experiment

Das Originalexperiment von Li et al. vergleicht dianlichkeit von20 Spezies mit
Hilfe der NCD Formel. Der dabei verwendete Kompressor ish@Ganpress (Chen
et al. 2000). Die Distanzmatrix — die durch den Vergleictejeder20 Spezies mit je-
der anderen berechnet wird — dient deeighbor-joiningVerfahren aus dem ProtML
Paket als Basis fur die Gruppierung. Durch den Einsatz diesemhbtds lassen sich
Schwierigkeiten im Bereich statistischer Einflisse unegeklie mit den Gblichen Me-
thoden auftreten wiirden (Husmeier et al. 2004). Ein arsdéxperiment von Li et al.
arbeitet mit24 Spezies und verwendet zur Gruppierung die Quarted Methonl €+
librasi und Vitanyi (2005).

Kompressionsbasiertes Experiment

Im Rahmen unseres Experiments werden wir versuchen, digisdben Daten mit
Hilfe der im vorherigen Kapitel beschriebenen, kompressiasierten Methode zu

! Das ProtML Paket von Jun Adachi und Masami Hasegawa zur Beusg von evolutionsbiologi-
schen Baumehttp://cmgm.stanford.edu/phylip/protml.html
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vergleichen und anschlieRend mit der neighbor-joininghidde gruppieren. Das Er-
gebnis kann man in Abbildung 5.1 sehen. Es ist identisch st 8aum, den man
erhalt, wenn man NCD mhzip2verwendet.

Der genaue Versuchsaufbau ist wie folgt: Wir teilen die méDSequenzen in
Blocke identischer GroRRe. Diese dienen als Worterblechente fur die redundante
Reprasentation. Eine mtDNA Sequenz hat dann eine bindgeehzreprasentation,
bestehend aus Nullen und Einsen. Fur jeden Block, der sedM/eise in der Sequenz
vorkommt, steht eine Eins, fur jeden, der nicht vorkomnmgeNull. In das innere
Produkt (beschrieben in Definition 4.2) flieBen also nurAlimlichkeiten zwischen
den Worterbucheintragen ein. Das Block-Waorterbuchadtirlich ein sehr grobes und
dessen Wahl beliebig, aber es erfillt die AnforderungeeiaWvorterbuch und ist mit
den Definitionen des kompressionsbasierten Verfahrertgagéch. Als Blockgrofie
werden wir300 Zeichen (mit dieser Grol3e erhielten wir die besten Erged@m)ianneh-
men und die Blocke Uiberlappen sich nicht. Die exakte Berengsvorschrift fur zwei
Sequenzerf; und f, ist wie folgt:

1. Teilen Sief; und f; in 300 Zeichen lange Blocke, speichern Sie dies als Wor-
terbicherD; und D,.
Dy = {dld =f ([i - 300, (i + 1) - 300]),
i €40,...,nx/300} wobei# € {1,2}}
Dieser Schritt generiert auch gleich daguelle WorterbuchD, das als Basis fur

die Kompression dient. Auf diese Weise erhalten wir zu jedénterbuchele-
ment die Anzahl und die Position und speichern sie in der &szeprasentation

Cp(fy) = vy

2. Berechnen Sie das innere Produkt mit Hilfe der Formel aefsnidion 4.2, d.h.
vergleichen Sie jedes Element alig mit jedem anderen Element ais und
gewichten Sie es mit der Frequenz mit der es in der DNA-Sequerkommt.

(o fodop = Y > (dido)

di1€Dy da€Do

Die Ahnlichkeit (dy,ds) = 1, » berechen wir dabei mit Hilfe vof », der Lange
der langsten gemeinsamen Zeichenkettedausd ds.

3. Normalisieren Sie die Ergebnisse

<f1> f2>CD
VL oo -V {fa ) es

Die hiermit erhaltenehnlichkeiten kénnen nun in Distanzen iberfilhrt werded
als Eingabe fur ein Clusteringverfahren dienen. Die semhaltene Gruppierung kann
man in Abbildung 5.1 sehen.
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house mouse VODT 1. fasta
—C nonw ay rat X14848 fasta
horse X79547 fast
finback whale X51145.fasta
blue whale X7F2204 fasta
| greater indian rhincceros X07336 fasta
cattle VODES fasta
gray seal X72004.fasta
E harbor seal X637 26 fasta
domestic ca 20755 fasta
e CONTVDN GibboN XEB266 fasta
1 bornean orangutan DB8115.fasta
sunatran orangutan X97 707 fasta
woestarn gornilla D36114 fasta
hunan D381 12 fasta
- E pyamy chirpanzes C381 16 fasta
chimparzee 036113 fasta
platypus X83427 fasta

north american opcesumZ2857 3fasta
wallaroo ¥ 11524 fasta

Abbildung 5.1: Hierarchisches Clustering der SaugetieiteHilfe des kompressionsbasierten
Ansatzes aus Abschnitt 5.1.1.

5.1.2 Gruppierung russischer Autoren

Ein weiteres beliebtes Beispiel fur die Fahigkeiten d&DNist die Gruppierung rus-
sischer Autoren anhand d&hnlichkeiten ihrer Werke.

Versuchsaufbau

Die Idee der Autorengruppierung wurde von Cilibrasi undaxiti in ihrer Arbeit
»Clustering by Compression® vorgestellt. Dabei geht es mhariexte anhand ihrer
Ahnlichkeit in Gruppen einzuteilen. Im Idealfall werderiealexte eines Autors in
einer Gruppe zusammengefasst. Das Verfahegkennt* dann sozusagen die Auto-
renschaft. In dem Experiment von Cilibrasi und Vitanyi dem19 klassische russische
Texte gruppiert. Dies sind die Bucher von 1.S. Turgenew (Morabend, Rudin, Vater
und Sohne, Ein Adelsnest), F.M. Dostoyevsky (Arme Leuter @iot, Der Spieler,
Schuld und Stihne), L.N. Tolstoi (Kindheit, Anna Karenibae Kosaken, Krieg und
Frieden), N.W. Gogol (Geschichte des Streitfalls lwan lawaitsch gegen Iwan Ni-
kiforowitsch, Taras Bulba, Die toten Seelen, Das Portrait) M.A. Bulgakow (Der
Meister und Margarita, Hundeherz, Die verhangnisvollér)EDie Werke sind frei
in Bibliotheken im Internet verfugbamhf(tp://www.lib.ru/ , http://lwww.
gutenberg.org/ ). Intuitivwirde man erwarten, dass Texte des selben Autogi-
ner Gruppe zusammengefasst werden, was wir auch spatar seiden. Eine mogli-
che praktische Anwendung dieses Verfahrens ware zum iBeie Erkennung von
Plagiaten.


http://www.lib.ru/
http://www.gutenberg.org/
http://www.gutenberg.org/
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Abbildung 5.2: Hierarchisches Clustering der russischatofen mit Hilfe des kompressions-
basierten Ansatzes aus Abschnitt 5.1.2.

NCD Experiment

Um die Ergebnisse von Cilibrasi und Vitanyi nachvollzietwu kdnnen, haben wir
ihren Versuchsaufbau kopiert. Die exakte Beschreibungggi&xperiments haben wir
schon in Kapitel 3.2.2 behandelt, daher hier nur eine kutsammenfassung.

Cilibrasi und Vitanyi nutzen fur ihr Experiment dészip2 Kompressor und die
NCD, um die Distanzmatrix zu bestimmen. Dies ist aufgrund gtéReren Puffer-
grol3e auch eine gute Wahl. Wir haben jedoch in AbsciitbrengruppierundgKa-
pitel 3.2.2) bereits demonstriert, dass LZ77 mit grol3elerifier sehr wohl in der Lage
ist, identische Ergebnisse zu erzielen. Um die Daten besieauf der Distanzmatrix
zu gruppieren, verwenden Cilibrasi und Vitanyi die Quai@ustering Methode. Das
Ergebnis war eine perfekte Gruppierung der Autoren.

Kompressionsbasiertes Experiment

Hier nun der Aufbau des Experiments fur das kompressimistia Verfahren. Auf-
grund der grof3en Dateigrof3e werden wir nur die erstdB der Dokumente betrach-
ten, was sich als ausreichend erweisen wird. Nachdem daprkssionsbasierte Ver-
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fahren dieAhnlichkeiten bestimmt hat, werden die Daten mit dem Waitdge Clu-
steringverfahren (Ripley 2007) gruppiert. In einigenl&awar die Dokumentengrofe
kleiner als die maximal moglichetOkB. In diesen Fallen betrachten wir die Doku-
mente in ihrer Originalgrofie.

Die eigentliche kompressionsbasieftenlichkeitsberechnung ist identisch mit der
des mtDNA Experiments (aus Abschnitt 5.1.1) mit dem Unteext, dass die Block-
grol3e in diesem Fall.700 Bytes betragt.

Abbildung 5.1.2 zeigt das Ergebnis der Gruppierung. DidBaam erhalten wir
fur jeden der beschriebenen Ansatze (kompressions- (@d-basiert). Wir konnen
damit also zeigen, dass fur den Fall der russischen Automdrder mtDNA identische
Ergebnisse erzielbar sind. Dies sagt naturlich noch sidber andere Experimente
aus, es legt jedoch, zusammen mit der methodiséthettichkeit der Verfahren, nahe,
dass auch andere Experimente ahnlich ausgehen werden.

5.2 Kontinuierliche Mustererkennung

Wir werden uns nun der kontinuierlichen Mustererkennungenden. Dabei betrach-
ten wir zuerst einmal einen, was ditberpriifung der Ergebnisse angeht, sehr einfa-
chen Fall: die Klassifikation von Phonemen (zu finden in Hastial. 2002; Ferraty
und Vieu 2006). Wir werden hier ausschliel3lich mit der vomfeimg her kiirzeren
Variante von Ferraty und Vieu arbeiten.

Wir werden im Folgenden nicht die reidéhnlichkeit zum Vergleich heranziehen,
sondern uns auf Support Vector Machines (abgekiirzt SVNtnN@1998) stitzen.
Konkret bedeutet dies, dass wir das innere Produkt (basareredundanten Worter-
biichern) als Kern-Funktion in einer SVM benutzen werdaasB@rmaoglicht leistungs-
fahigere Klassifikatoren und demonstriert gleichzeiigyallgemeine Verwendbarkeit
kompressionsbasierter Mustererkennung.

5.2.1 Wbrterbuchberechnung

Bisher sind wir immer davon ausgegangen, das Worterbuddtiene bereits. Hier
mussen wir uns nun explizit um ein Worterbuch bemiuhem di€'sen Anwendungsfall
werden wir ein sehr einfaches Worterbuch berechnen. Uxissatz wird dabei das so-
genannte Random Sampling, also das zufallige Auswabén, Dies wird von Bishop
(2006) ausfuhrlich beschrieben. Es geht dabei darum,Marege von Funktioneit;
aus einer Beispielmenge wie folgt zu bestimmen

N
J

Hierbei wird E; € H als die gewichtete Summe von Beispielgn aus einem Trai-
ningssetl” = { fi }xer Mit Indexmeneg¢T'| < oo betrachten Die Verteilungsfunktion



5.2. Kontinuierliche Mustererkennung 103

0.551 !

l;l : 0.3F o

0.5F T

0.451 e 0.28F

0.4r

Error-Rate
Error-Rate

0.3f !

I
| + 1
. | |
0.25F E i ] 0.2F | |
I
I
. 1 : \
¥ 181 |

0.2F | |

. . . . . . .
Regularization Polynom Linear RBF Regularization Polynom Linear

Abbildung 5.3: Die Ergebnisse der Phonemeklassifikatioar kbmpressionsbasierte Ansatz
(der Regularization Kernel, hier im Zusammespiel mit Suppector Machines) arbeitet bes-
ser als andere Kerne. Der Vergleich mit Polynomkernen istravicht statistisch signifikant,
was jedoch in diesem Kontext durchaus vertretbar ist, dadas log-Spektrum der Phoneme
ideal mit Polynomen approximieren lasst.

P(k%) bestimmt dabei den Einfluss, den ein Beispiel auf die Funktiat, wobei wir
der Einfachheit halber Gleichverteilung annehmen werége .k’ werden fur alle:
zufallig bestimmt.

Mit Hilfe dieser Vorgehensweise erhalten wir ein Worteshualer FormD = { E;}
wobei: € {1...n} ist. Die einzelnen Eintrage werden wie folgt berechnet:

1 N
E:N;m (5.1)

dabei wird der Indexlf;l willkiirlich aus der Indexmenge bestimifit Nach Bishop
genugt einV der GroRRe zehn, um aufbauend auf den unabhangigen Bdesjeie eine
gute Schatzung fUF; abzugeben.

Bei Klassifikationsproblemen sollte das Worterbuch sdaje sein, dass es Ele-
mente gibt, die sowohl einzelnen Klassen als auch klasszgieifende Aspekte re-
prasentieren. Dies kann man durch eine bewusste Auswakimeelnen Funktionen
erreichen, oder indem man die Anza¥y] der in Betracht zu ziehenden Elemente sehr
klein wahlt.

5.2.2 Phonemeklassifikation

Der Phonemedatensatz besteht aus 2.000 Datenelementenvdils einer der funf
Klassen entstammen. Jedes Phonem ist als Log-Periodogpaasentiert. Wir werden
uns in diesem Experiment jedoch nur um die Log-Periodogramuriaa’, wie in dem
englischen 'dark’ und ’ao’, wie in "Water’ kimmern. Von dien gibt es insgesamt
600 Beispiele. Wie man in Abbildung 5.4 sehen kann, gibt es Zwaaaden mittleren
Kurven nur sehr subtile Unterschiede. Diese verschwinddongh vollig wenn man



104 Kapitel 5. Praxis der kompressionsbasierten Mustenerkng

alle Kurven betrachtet. Um einen realistischen Eindruakdie Leistungsfahigkeit
kompressionsbasierter Verfahren zu bekommen, werdeni@gednit anderen SVM-
basierten Verfahren vergleichen. Dabei werden wir gam§gM-Kerne einsetzen, um
einen realistischen Vergleich zu erhalten.

0.11 T T 0.16

0.14r
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Abbildung 5.4: Die beiden Diagramme stellen die mittleremr¥en (links) und alle Kurven
(rechts) der Phoneme "aa’ (rot) und 'ao’ (grun) dar. Dalddlt besonders auf, dass sich die
mittleren Kurven (der Mittelwert Uiber alle Kurven) sehudlieh unterscheiden, dass die Wert-
schwankungen fur die Gesamtheit der Kurven jedoch ertfeldt. Im rechten Diagramm ist
es bei Weitem nicht mehr so einfach die unterschiedlicherkivale (wie zum Beispiel posi-
tiv verlaufenden Steigung bei den roten Kurven oder die Z&eziks im hinteren Bereich der
grianen Kurven) der Kurven auszumachen wie links.

Unsere Experimente sehen wie folgt aus. Aus @ehzur Verfiugung stehenden
Beispielen ziehen wiz00 unterschiedliche zur Worterbuchgenerierung heran. Wi n
zen diese also, um mit Hilfe von Formel (5.200 Worterbuchelemente zu generieren.
Die verbleibenderd00 Beispiele werden willkurlich irR00 Test- und200 Trainings-
beispiele unterteilt. Mit Hilfe der Trainingsdaten wirdedbupport Vector Machine
trainiert. Dabei trainieren wir unterschiedliche Kerritionen. Zum Vergleich ziehen
wir Kernfunktionen basierend alihearen radialenundpolynomiellerBasisfunktio-
nen heran. Fur die kompressionsbasierten Verfahrenmutzelas innere Produkt auf
redundanten Worterbiichern als Mercerkernel. Nach dexmifig berechnen wir dann
den KlassifikationsfehleE' auf den Testdaten.

1
E=—— Y Lsva(se
200
f€E€Test

WobeiSVM( f) das Ergebnis der Support Vector Machine Klassifikationrsta} die
tatsachliche Klassenzugehorigkeit der FunktfoDie Ergebnisse zeigen eine Verbes-
serung gegeniiber den Ergebnissen von Ferraty und Vie6)20@ sind vergleichbar
mit denen von Hastie et al. (2002). Eine kurze Zusammenfastst in Tabelle 5.2.2
zu sehen, visuell sind sie auch noch in Abbildung 5.3 daegjest



5.2. Kontinuierliche Mustererkennung

SVMcomp SVMpoly SVMlinear SVMrbf
mean| 0.21 0.25 0.27 0.51
min 0.15 0.17 0.25 0.50

Tabelle 5.1: Fehlerraten der Phonemeklassifikation

5.2.3 Verrauschte Phonemeklassifikation

Die gerade beschriebene Phonemeklassifikation ist einisgger Test. Wir fugen
noch etwas Rauschen zu den Daten hinzu, um den Grad der Sicjwieweiter zu
erhdhen. Dabei unterscheiden wir zwischen sogenanmteite noisé, das ist nor-
malverteiltes Rauschen mit Mittelwérund konstanter Varianz, und anders geartetem
Rauschen. Das nichtstationare, also nicht weil3e Rauscig@mentieren wir mit Hil-

fe der Sinc Funktios die um den Faktot verschoben ist

_sin(m(x — 1))
“@) ==

Des Weiteren addieren wir noch weil3es Rauschen

w(zr)=X() mit X(z)ist N(0,1) — verteilt

auf diese Funktion. Dieses Rauschen (weil3es Rauschen nadF@nktion) addieren
wir mit der Gewichtund /10 auf das jeweilige Phonemebeispiel. Das Rauschen ist mit
1/4 weiRem Rauschen urf4 Sinc verteilt. Der Einfluss dieses Rauschens kann in
Abbildung 5.5 und Abbildung 5.6 wahrgenommen werden. Diaen man einerseits
sehen wie sich das Rauschen zusammensetzt und anderdiségauberg und die
verrauschte Kurve sehen. Das Experiment selbst ist iddmntist dem Vorangegange-
nen.

SVMcomp SVMpoly SVMlinear SVMrbf
mean| 0.26 0.25 0.34 0.51
min 0.18 0.18 0.28 0.47
std 0.04 0.03 0.03 0.02

Tabelle 5.2: Fehlerraten der Phonemeklassifikation

Die Ergebnisse zeigen eine starke Resistenz des polyriemi&rnels gegeniiber
Rauschen. Dies reduziert den Vorsprung des redundantetekiischs der sich nicht
so gut an die neuen Gegebenheiten anpassen kann wie deo&lmel. Verglichen
mit den anderen Kernen arbeitet der Redundante-WorterKeen jedoch immer noch
am effektivsten. Eine mogliche Interpratation ist, dsish die Polynome sehr gut an
die Struktur der Daten anpassen konnen und dabei Rauserausfiltern. Dies ist mit

2Eine schone Eigenschaft des weiBen Rauschens ist diecliafsdass man es durch Mittelung
entfernen kann.
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Abbildung 5.5: Sinc-Funktion und Sinc-Funktion mit RausehDiese Funktionen werden, mit
variierenden Parametern, auf die Daten aufaddiert, untstationares Rauschen zu simulie-
ren.

dem redundanten Worterbuch nur bedingt moglich, da veritintergrundwissen in

die Klassifikation mit einfliel3t. Dies kann man auch darareernken, dass Hastie et al.
(2002) als ideale Basis stickweise polynomielle Funkdioheranzieht. Mit zuneh-
mendem Rauschen konvergieren jedoch alle Kernfunktioneirem konstanten (und
identischen) Wert (eine Fehlerrate v entspricht einfachem Raten).
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Abbildung 5.6: Ergebnisse zu den verrauschten Daten {linkd der Unterschied zwischen
verrauschtem (durchgezogene griine Linie) und sauberepuitete rote Linie) Signal. Der
Vorsprung des Regularisierungskernels wurde vom Polyeongk in diesem Experiment re-
duziert und der Polynomkernel liefert sogar etwas besseyelhisse. Dies liegt vermutlich
daran, dass Polynome eher der Struktur der Daten entsprebleser, Vorteil* ermdglicht
es ihnen, besser zu klassifizieren als dem Regularisiekangs, der ausschlie3lich mit dem
Wissen, das er aus den Daten zieht, arbeitet.

Nachdem wir uns einfachieD Funktionen angesehen und dabei auch gut zu inter-
pretierende Ergebnisse bekommen haben, werden wi2 fuBild-Daten betrachten.
Damit werden wir nicht nur die Rechenkomplexitat steigesondern auch noch die
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Realitatsnahe erhohen. Konkret bedeutet dies, dasansizwei Szenarien ansehen
werden. Einerseits Texturklassifikation und anderer&aenenklassifikation.

5.2.4 Bildklassifikation

Das Experiment zur Klassifikation naturlicher Bilder ledgtaus drei Datensatzen mit
Bildern der Corel Image CDs. Die drei Satze sind Militagteuge, Propellerflugzeu-
ge und Delfine. Jeder Datensatz bestehtl@0sildern. Fur unser Experiment wahlen
wir 100 aus dieser800 Bildern aus und klassifizieren sie mit Hilfe désNachste-
Nachbarn Verfahren. Dazu wahlen wir aus def Bildern zufallig ein Bild aus. Aus
den verbleibendef9 wahlen wir dann noch di¢ = 7 nachsten Nachbarn zu die-
sem. Diesd Bilder dienen uns zur Entscheidung: Die darin am haufigesetretene
Klasse weisen wir dem ausgewabhlten Bild zu und Uberpriufesere Auswahl. Um die
Rechenzeit zu reduzieren, fuhren wir diese Berechnungdmn auf den Originalbil-
dern, sondern auf einer a0 x 100 Pixel heruntergerechneten Version durch.

Abbildung 5.7: Eine zufallige Auswahl an Bildern aus dendBiassifikationsexperiment.

Die Wahl fur kNN als Klassifikationsmethode liegt darin begriindet, dessich
dabei um eine sehr einfache und fast ausschlief3lich von @svalgten Distanzmal}
abhangende Methode handelt. Es sollte unser Ziel seinCodluss der Klassifikati-
onsmethode auf das Ergebnis so gering wie moglich zu hdas Nachste-Nachbarn
Verfahren kommt diesem Anspruch sehr nahe, da es wie RipG§/7() schon bestatigt,
in kritischem Malf3 von dem gewahlten Abstandsmal abhBig#nzahl der nachsten
Nachbarrk = 7 ist eine Abwahgung zwischen Abstandsmalf? und Rauscheteiderk
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die Zahl, umso mehr verlasst man sich auf das AbstandsmaR)Rer, umso starker
der Fokus auf die Beispieldaten. Alles in allem werden wiazden Fokus auf das Di-
stanzmal} legen, jedoch ein realistisches Bild der Klassifiksaufgabe wiedergeben.
Aus diesem Grund stelkk = 7 einen guten Kompromiss zwischen der Komplexitat
der Aufgabe und dem Einfluss des Distanzmal3es dar.

In diesem ersten Experiment werden wir die kompressiomstiasviethode mit
der euklidischen Distanz und der Normalisierten Kompressiistanz vergleichen
(NCD).

Kompressionsbasiertes Abstandsmall Kompressionsbasierte Verfahren basieren
zum grof3en Teil auf der Wahl des zugrunde liegenden Wartids. Da es jedoch
unendlich viele Moglichkeiten gibt, fallt die Wahl selchsver. Wir werden uns da-
her mit sehr einfachen Worterbichern begniigen. Wirlerékinfach eine zufallige
Teilmenge der Daten als Worterbuch aus. Diese durfen datiirlich nicht mehr bei
der Klassifikation in Betracht gezogen werden. Wir teilesoallen Datensatz ({0
Bilder) in 100 Testbilder, die mit denkNN Verfahren verwendet werden, ur260
Worterbuchbilder fur die Kompression mit Hilfe diesetd&r. Zu jedem Bild berech-
nen wir dann die komprimierte Reprasentation bezugliek Worterbuchs. Hierfur
bieten sich Matching Pursuit (Abschnitt 4.1.1) oder BasissBit (Abschnitt 4.1.2)
an. Wir werden Matching Pursuit verwenden. Nun konnen varkbmprimierte Re-
prasentation fur den Vergleich der Bilder heranzieheaudverwenden wir das innere
Produkt bezuglich redundaten Worterbiichern und taanskren das Ergebnis in eine
Distanz. Aufbauend hierauf konnen wir mit Hilfe delN Verfahrens die Klassenzu-
gehorigkeit der Bilder bestimmen.

Euklidische Distanz Das Vorgehen in diesem Fall ist sozusagen die Urversion des
ENN. Die Ahnlichkeit bestimmen wir hier einfach mit der euklidischBistanz, wie

sie in den meisten Biuchern Uber Mustererkennung vorifested (z.B. Hastie et al.
2002).

NCD Die Anwendung der NCD auf den, unkomprimierten BMBildern ist sehr
geradlinig. Wenn die Bilder einmal konkateniert und kompert sind, muss nur noch
die Dateigrof3e in die NCD Formel eingegeben werden. ZuedieZweck erstellen
wir kleinere (100 x 100 Pixel) Varianten der Originalbilder, konkatenieren diesi¢
dem frei verfugbaren ImageMagick Toolkit und komprimiesge mit denbzip2Kom-
pressor. Die Berechnung der NCD und @&\ Verfahren finden dann vollstandig in
MATLAB statt. DaskNN Verfahren ist identisch mit allen anderen hier besclemsn
\Vorgehensweisen.

SBMP Bilder werden von den meisten Programmen, unter and®tATLAB, als unkomprimierte
Pixelfolge codiert, was die Anwendung der NCD auf den rohigddBten ermoglicht
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Ergebnisse Da ein Ergebnis natirlich maRgeblich von der Wahl O#r Testbilder
abhangt, wiederholen wir die Test8 mal und prasentieren die Ergebnisse in Form
von Boxdiagrammen mit Median, unterem und oberen Quarid . Bdx selbst gibt die
Werte innerhalb des.5-fachen Interquartilbereichs an (weitere Informationendéin
sich in der MATLAB Dokumentation Matlab 2008). Abbildung85zeigt die dabei
gewonnenen Ergebnisse. Wie zu sehen ist, liefern sowolid&dhe als auch kom-
pressionsbasierte Distanzen bessere Ergebnisse als de D& Unterschied zwi-
schen den beiden selbst ist jedoch eher gering. Dies magragirdachen Struktur
des Worterbuchs liegen. Wenn man das alles in Betracht, Zelsind die Ergebnisse
jedoch sehr vielversprechend.
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Abbildung 5.8: Fehlerraten fur die Klassifikation naitiner Bilder der unterschiedlichen Me-
thoden. Beide Methoden, Kompression und euklidischer auktliefern bessere Ergebnisse
als die NCD.

5.2.5 Texturbilderklassifikation

Das Texturklassifikationsexperiment basiert auf Bilddates der Brodatz-Texturdaten-
bank (Brodatz 1966). Sie besteht abik2 x 512 Pixel Grauwertbildern256 Grauwer-
te) von verschiedenen Texturen. Fur dieses Experimerdemewir jedoch nur die
ersten sieben Texturen heranziehen. Die genauen Typemsiabtelle 5.3 aufgelistet.
Von jeder Textur werden wit6 Uberlappende00 x 200 Pixel Ausschnitte berechnen
und diese jeweils auf eine GroRe vod0 x 100 Pixel herunterrechnen. Als Ergeb-
nis erhalten wirl 12 Texturen, die als Datenbasis benutzt werden kdnnen. Neieen
sem Datensatz betrachten wir auch noch einen Datensatatiaiten Texturen. Diese
stammen vom selben Datensatz (den einhundertz2sdli 100 Bilder) ab.

Um die Daten zu klassifizieren, betrachten wir jedoch nidkt @riginaldaten,
sondern die fouriertransformierten Ausschnitte. Dieseder mit einemk-Nachste

‘Die Daten stammen von der USC Homepadstp(/sipi.usc.edu/database/
database.cgi?volume=textures ).


http://sipi.usc.edu/database/database.cgi?volume=textures
http://sipi.usc.edu/database/database.cgi?volume=textures
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Abbildung 5.9: Eine Auswahl an Bildern aus der Brodatz-Uekitenbank, links sind Beispiele
der unterschiedlichen Texturen und rechts sind die Fligiear Textur.

Nachbarn Ansatz klassifiziert. Konkret bedeutet dies, a@sslie annotierten Da-
ten — zu jeden Bild ist die Klassenzugehorigkeit bekanmdufiertransformieren und
daskNN Verfahren in der Fourierdomane anwenden. Um die Hanaiigkomplexer
Werte zu erleichtern, betrachten wir nur den Realteil d@ngformierten Daten. Fur
jeden Ausschnitt suchen wir dann die= 7 nachsten Nachbarn und bestimmen die
Klassenzugehorigkeit des Ausschnitts anhand der haerfigdasse der Nachbarn. Die
Abstandsberechnung ist dabei von dem gewahlten Verfabbangig:

1. Die kompressionsbasierféhnlichkeitsberechnung mit Hilfe des inneren Pro-
dukts Uber redundanten Worterbuchern und der sog. BAlgebra als Worter-

buch.
| Texture | B. page numbef
Grass (D9)
Bark (D12)
Straw (D15)
Herringbone weave (D15)
Woolen cloth (D19)
Pressed calf leather (D24)
Beach sand (D29)

Tabelle 5.3:; Texturklassen
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2. Die kompressionsbasierfehnlichkeitsberechnung mit Hilfe des inneren Pro-
dukts Uber redundanten Worterbiichern und der sog. BAlggbra sowie den
Fouriertransformierten rotierten Bildern als Worterbuc

3. Die euklidische Distanz auf den fouriertransformiefaidern.
4. Die NCD auf den fouriertransformierten Bildern.

Die Ergebnisse zu diesem Experiment kann man in Tabelle rid4Abbbildung 5.10
finden.

Kompressionsbasierter Ansatz mit Bump-Algebra-Wbrterbuch  Das Worterbuch
nimmt bei den kompressionsbasierten Ansatzen eine teRale ein. Das bedeutet,
dass man durch geschickte Erganzug oder Bestimmung deekbibcheintrage die
Qualitat des Klassifikationsergebnisses verbessern kawuliesem Experiment versu-
chen wir ein einfacheres Worterbuch, die sogenannte BAlgpbra (Meyer 1992).
Diese besteht aus normalisierten Gauf3glocken
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und ist hochgradig redundant. Um den Rechenaufwand niedrlgalten, betrachten
wir g fur eintauseng undo Kombinationen. Je nach GroRRe vere {1, 5,10, 50,100}
wahlen wir das Gitter, das durch die Werte yoaufgespannt wird, feiner oder grober.
Da es sich bei diesem Worterbuch um ein sehr Einfaches haddg auch unabhangig
von der Fragestellung ist, kdbnnen wir Aufschlisse Ulessén Einfluss auf das Ver-
fahren erhalten. Fir uns von Vorteil ist die Tatsache, @Gesg3glocken in der Fourier-
domane auch GaufRglocken sind.

Kompressionsbasierter Ansatz mit vollsaindigem Worterbuch In diesem Expe-
riment werden wir die Bump-Algebra noch um die rotiertentliesn erganzen. Diese
rotierten Ausschnitte werden auch wieder fouriertramsfert. Das bedeutet, dass das
Worterbuch besser an die Aufgabe angepasst ist und soofitlzessere Ergebnisse
liefern sollte. Diese Auswahl entspricht dem Hinzunehmeam Mintergrundwissen.

Euklidische Distanz Die euklidische Distanz ist sozusagen die Standardvegsion
nes Distanzmal3es. Sie wird in den meisten Buchern Ubetevfirkennung vorgestellt
(z.B. Hastie et al. 2002) und besprochen. In diesem Expatinverden wir dieses
Distanzmal} auf die fouriertransformierten Bilder anwende

Normalisierte Kompressionsdistanz Bei der Anwendung der NCD gibt es eigent-
lich nur einen Parameter, den man anpassen kann und das Wt des Kompres-
sionsalgorithmuses. In den vorangegangenen Kapiteln/gmsehr intensiv auf diese
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Wahl eingegangen, hier werden wir uns jedoch hauptsdchlc den Vergleich mit
den anderen Verfahren kimmern, weniger um den Vergleicleideelnen Kompres-
sionsmethoden. Daher wenden Wrip2an, auch wenn dies keine detaillierte Analyse
der Ergebnisse wie in den vorangegangenen Kapiteln erlBalotit wir mit der NCD
auch vergleichbare Ergebnisse erhalten, wenden wir sidiadduriertransformierten
Bilder an. Diese werden als BMP Bilder abgespeichert, ume&ieiteneinflisse von
anderen Kompressionsverfahren (wie JPEG oder GIF) zu haben

| Methode | Mit. Fehler |
Kontinuierliche Kompression (vollst)) 0.0446
NCD 0.1429
Kontinuierliche Kompression (Bump) 0.1696
Euklidisch 0.2232

Tabelle 5.4: Fehlerraten fur die Texturklassifikation deterschiedlichen Methoden

Der Versuchsaufbau ist eher einfach, wir nehmen je zweiiBat&onkatenieren
sie mit ImageMagick und komprimieren das resultierende Bilt bzip2 Die damit
erhaltene Dateigrof3e, sowie die der unkonkatenierteri®atdienen nun als Einga-
be fur die NCD. Die Anwendung des\N Algorithmuses erfolgt nun analog zu den
anderen Experimenten.

Ergebnisse Wie die Ergebnisse in Tabelle 5.4 und Abbildung 5.10 zeidjefern
die kompressionsbasierten Ansatze deutlich besserdligge als die NCD oder die
euklidische Distanz. Reduziert man jedoch den Grad der gsyray des Worterbuchs,
indem man nicht das vollstandige Worterbuch, sonderndmeiBump-Algebra ver-
wendet, so andert sich das Bild. Das kompressionsbasiertehren ist zwar immer
noch leistungsfahiger als die NCD, jedoch nicht mehr adsediklidische Distanz. Dies
demonstriert auf der einen Seite die Starke aber auch tiw&xhe der kompressions-
basierten Verfahren. Ein gut adaptiertes Worterbucmister Lage, die Klassifikati-
onsleistung deutlich zu steigern, ein schlecht adapsdeistet aber mindestens das
selbe in umgekehrter Richtung.

5.3 Analyse nichtvektorieller Daten

Unter dem Begriff,nichtvektorielle Daten* werde zahlreiche unterschidi®aten-
typen zusammengefasst. Diese werden jeweils gesondeatbdt und mit speziellen
Verfahren behandelt.

Hier werden wir uns nun das im vorangegangenen Kapitel wbefige Verfahren
zur generellen und allgemeinen Behandlung nichtvekieri€aten in einem Vektor-
raum genauer ansehen und auf seine Tauglichkeit hin tilderpr

Im Gegensatz zu den Ublichen, umfangreichen Verfahred die Behandlung
nichtvektorieller Daten hier auf die Auswahl eines geeigneKernels reduziert. Das
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Abbildung 5.10: Fehlerraten fur die Texturklassifikatider unterschiedlichen Methoden

ermoglicht es uns beliebige Daten — fiir die solch ein Keerestiert — identisch, mit
einer einzigen Methode zu behandeln. Um dies zu verdeatiiclverden wir drei ver-
schiedenen Datensatzen mit Hilfe einer Selbstorgaeisten Karte (engl. Self Orga-
nizing Map, SOM — Kohonen 2001) clustern. Eine SOM ist eindtliches Neurona-
les Netz, das sich in groliem Umfang der von Vektorraumeieritingung gestellten
Methoden bedient. Es sollte noch erwahnt werden, dasseiligghl SOMs als Bei-
spielmethode heranzuziehen als beliebig einzustufefedts andere Verfahren, das
auf den Vektorraumaxiomen basiert, kann mit den hier vaeijesn Methoden behan-
delt werden. SOMs jedoch sind eine, vom Konzept her, seliaghe Methode, die
sehr weit verbreitet (Kaski et al. 1998) ist. Sie sind dalenéhe ideal geeignet, um
als Beispiel zu fungieren.

5.3.1 Selbstorganisierende Karten

Selbstorganisierende Karten (SOM) dienen der Darstelhoahdimensionaler Da-
tenverteilungen mit Hilfe niedrigdimensionaler Strulenr Eine SOM besteht daher
immer aus zwei Teilen, einer Menge an Gewichtsvektargrlie Elementen des Da-
tenraums entsprechen und einer korrespondierenden Mengaaenn;, die nied-
rigdimensionale Struktur reprasentieren. Eine SOM istedaein aus untereinander
verbundenen Knoten; bestehendes Netzwerk, das zu jedem Knoten einen Gewichts-
vektor w; bereihalt. Das Ziel des SOM Algorithmus ist es, die Gewsghktoren so
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anzupassen, dass das Netzwerk der Verteilung der Datepriehts Dies geschieht
mit der SOM-Update Formel:

Aw; = ahy(n;,n;) - (x —w;).

Fur jedes Datenelementwird jeder Gewichtsvektow; in die Richtung dieser Da-
tenelemente gedriickt, wobei die Intensitat dieser Queraon der Entfernung des
entsprechenden Knoter zu der des Best-Matching Knotens abhangt. Der Best-
Matching Knoten ist der Knoten, der dem Datenelement anficitsten ist. Je weiter
ein Knoten vom Best-Matching Knoten entfernt ist, um so sittver fallt die Update-
Operation aus. Dies erhalt die raumliche Nahe der KnimteNetzwerk. Die Funktion

2
hy(ni,m;) = exp <—M) ,
g
ublicherweise eine unimodale Funktion, ist fur die Béraeng der Intensitat in Ab-
hangigkeit von den beteiligten Knoten zustandig. Sielwioch um die Schrittlange
erganzt.

Alle Berechnungen, die wir im Weiteren durchfihren werdentsprechen dem
»Plain-Vanilla* SOM Algorithmus, also exakt dem in Kohoneuadd vorgestellten. Die
einzige Ausnahme hierzu ist die Norfa|| = (v,v)%z. Anstatt der Ublicherd®> Norm
verwenden wir die RDS-Norm. Solch eip@npassung” der Norm ist von Kohonen
explizit vorgesehen und entspricht daher der Idee der SOM.

5.3.2 Reuters Newswire Artikel

Unser erstes Beispiel bezieht sich auf Textdaten. Wir weddder den Reuters-21578
Lewis (1987) Testdatensatz, eine Sammlung 2u$78 Reuters Newswire Texten,
die von Experten il 20 Topics gegliedert wurden, verwenden. In diesem Experiment
werden wir die Artikel mit einer SOM gruppieren und schauea ave Gruppierungen
der SOM mit denen der Experten Ubereinstimmen. Wir verwartderfur die Mod-
Apte Aufteilung der Artikel wie in der Dokumentation zu denatensatz beschrieben
(Lewis 1987). Diese Aufteilung besteht ati503 Trainingdokumenten, die wir als
Datenbasis heranziehen werden. Wir wahlen aus diesenbades zufalligl0 Worter-
buchelemente aus. Diese Zahl erhalten wir durch die Bestingndes zu erwarten-
den Approximationsfehlers zu einer gegebenen Anzahl ariailiichelementen (vgl.
Abbildung 5.11). Die verbleibendehn 563 Datenelemente projezieren wir (wie in Ab-
schnitt 4.5 beschrieben) auf das Worterbuch mit Hilfe eiiring Kernel Lodhi et al.
(2002). Die auf diese Weise erzeugtern63 RDS Elemente nutzen wir, um ein@

2D SOM zu trainieren. Die Knoten der SOM werden zufallig mitt&elementen
initialisiert. Der Update Algorithmus durchlaufd, 000 Iterationen. Die Schrittweite

a = 0.1 ist wahrend des gesamten Durchlaufs fest, genauso wie lokgaAdsfaktor

o = 4 der GauRRfunktiorh. Nach dem Training bestimmen wir zu jedem Gewichts-
vektor noch ein Topic, dieses wahlen wir aus der Menge dpicsaler Datenvektoren
aus, die diesen Gewichtsvektor als Best-Matching Knot&eha
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Abbildung 5.11: Der erwartete Feher der Projektion mit Zumender Dimension, aufgetragen
in Log-Skala. Auf der linken Seite sehen wir den Fehler debltiatogramm-Datensatzes. Auf
der rechten den des Aktienkurs-Datensatzes. Die passemzhan Worterbuchelementen
(oder Dimmensionen) lasst sich dort ablesen, wo die Kumwerg,Ellenbogen*(engl. elbow)
hat. Dies ist ein haufig angwendetes Verfahren im Bereiclbiteensionreduzierung. Metho-
den wie PCA, MDS oder IsoMap Tenenbaum et al. (2000) bedismmdieses Verfahrens,
um eine passende Anzahl von Eigenvektoren oder Projekiimesisionen zu bestimmen.

Zu jedem Dokument in dem Datensatz bestimmen wir den &isiko Gewichts-
vektor und prifen, inwiefern die Eingruppierung des Gétgeektors mit der des
Dokumentes tUbereinstimmt. Die Ergebnisse sehen wir inildbbg 5.12. Zu jedem
Knoten und dessen Topic-Zuweisung bestimmen wir noch slaetiRecall undry,
GrolRRen, die im Information Retrieval gro3e Bedeutung habéanning et al. 2008).
Die Precision((.8925,0.6310, 0.6529), Recall (.8966, 0.7553, 0.5675) und F; (0.8946,
0.6876, 0.6072) Werte fur die drei haufigsten Topigearn®,,acq* and,money-fx* deu-
ten darauf hin, dass die meisten Dokumente mit dem Tggéen" auch tatsachlich
Knoten mit dem entsprechenden Topic zugewiesen werdenwbisren zeigen sie,
dass Knoten die das Topjearn” haben auch zum groRRen Teil nur fur Datenvektoren
mit diesem Topic als Best-Matching Knoden dienen. Bei dashesan Topics ist der
Uberlapp zwar groRer, jedoch sollte bei einem Vergleichentsprechenden Ergeb-
nissen, wie zum Beispiel denen von Joachims (1998), bedaaien, dass es sich bei
dem hier vorgestellten Verfahren um ein allgemeines Veefalohne jegliche daten-
spezifischen Anpassungen handelt.

5.3.3 Finanzmarkt Daten

In unserem zweiten Beispiel schauen wir uns Aktienkurs©émvohl dieser Datentyp
sehr stark an vektorielle Daten erinnert, handelt es sibleidan sogenannte Zeitrei-
hen, die nur in seltenen Fallen mit Vektoren gleichgesetaden dirfen. Zeitreihen
zeichnen sich in erster Linie durch den zeitlichen Ablauf Werten aus, Ereignis-
se treten daher nicht immer zeitgleich auf. Bei Aktien usthredlicher Firmen ist
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Abbildung 5.12: Die HeatMap Darstellung der Textdaten SAMe SOM wurde auf den
9,603 Dokumenten des ModApte-Splits der Reuters-21578 TeseCtah trainiert. Die Far-
ben spiegeln die Dichte an den jeweiligen Knoten wiederg|eehdie Farben, umso grofRer die
Dichte. Die Bezeichnungen ergeben sich aus den dominieréopics der jeweiligen Knoten.

es zum Beispiel sehr unwahrscheinlich, dass ein Aktienspin gleichen Zeitpunkt
stattfindet, Zyklen sind brachenabhangig und allgemereads basieren auf der Wirt-
schaftslage einzelner Regionen. All das fuhrt zu einenrehdBedarf an Normalisie-
rung und Registrierung (Ramsay und Silverman 2005). Didsuet aber auch, dass
die Zeitreihen intensiv vorverarbeitet werden mussers darch die Wahl eines ge-
eigneten Kernel umgangen werden kann. Mit seiner Hilfeclassch Zeitreihen wie
vektorielle Daten behandeln.

Als Datenset dienen uns die Kurse dérAktien des Deutschen Aktienindex DAX
aus der Zeit vom 01.01.2010 bis zum 01.08.2011. Die Datenl@vuiiber die Yahoo
Finance API heruntergeladerum die Anzahl der Datenpunkte zu erhohen, untertei-

SYahoo Financehttp://finance.yahoo.com/ ist eine Webseite die programmatischen
Zugriff auf Finanzdaten anbietet. Eine Dokumentation zwesdin Web Service findet man
unter folgendem Linkhttp://code.google.com/p/yahoo-finance-managed/wiki /
YahooFinanceAPls


http://finance.yahoo.com/
http://code.google.com/p/yahoo-finance-managed/wiki/YahooFinanceAPIs
http://code.google.com/p/yahoo-finance-managed/wiki/YahooFinanceAPIs
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len wir die Kursdaten in0 Werte lange Sequenzen, was die Anzahl der Datenelemente
auf237 erhoht. Aus dieser Menge wahlen wiy Worterbuchelemente aus, auf die wir
die uibriger222 Datenelement projezieren. Als Kernel verwenden wir eindribgna-

mic Time Wrap (DTW — Sakoe und Chiba 1978) basierenden Kedeeldie zeitnor-
malisierte Distanz zwischen zwei Zeitreihen bestimmt. Aigise Distanzen wenden
wir dann eine GauRfunktion an, uAhnlichkeiten zu erhalten. Wie bei den Reuters
Newswire Artikeln verwenden wir eine SOM mit eineéhw Netzwerk. Die SOM hat

15 x 15 Knoten und wird mit den Parameteen= 0.5 undo = /2 trainiert. Der
Algorithmus ist identisch zu dem der Textdaten. Das Ergetiar Berechungen sehen
wir in Abbildung 5.13.

Abbildung 5.13: Die HeatMap Darstellung d&b SOM, die auf den DAX Aktienkursen trai-
niert wurde. Die Label spiegeln die acht Branchen des IreléxaGineering, Flnance, TRans-
portation and Communication, CHemical, PHarmaceuticatdidal, COmmerce, und High
Tec) wieder. Die SOM zeigt deutlich die Gruppen der Hauptstdezweige, wie zum Beipsiel
Transportation, Chemistry und Engineering. Die anderampfen haben starketéberlappun-
gen, was hauptsachlich an Firmen wie Siemens oder Daiiatgr tie in mehreren Branchen
tatig sind.
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5.3.4 Bilddaten

In unserem letzten Beispiel gruppieren wir Farbbildhistmgme. Farbhistogramme
sind vektorielle Daten, das heil3t, wir konnten auch den S&§brithmus fur vekto-
rielle Daten verwenden, wie es zum Beispiel Mohrmann €R8111) gemacht haben.
Wir werden jedoch in diesem Beispiel demonstrieren, dassi@e vorgeschlagene
Algorithmus dieselben Ergebnisse liefert wie wir sie bai Behandlung vektorieller
Daten erwarten wirden. Als Datensatz dient uns eine Urtiege der COIL Bildda-
tenbank (Nayar und Murase 1996). Die verwendeten Bildeyezevier unterschiedli-
che Objekte in unterschiedlichen Positionen (zu sehen hildibng 5.15). Von jedem
dieser Bilder berechnen wir das Farbhistogramm (ein Vektstehend auis Werten,
jeder davon entsprich) Grad im HSV Farbkegel).

Die Datenbasis besteht aB80 Histogrammen72 fur jedes delb Objekte). Wir
wahlen zufalligl 7 Worterbuchelemente aus dieser Datenbasis aus und vezwelas
urspringliche Skalarprodukt, um die Daten auf den RDS pjegeieren. Als SOM
Parameter verwenden wir diesmal éinx 10 2D Network,o = 0.01 undo = /2. Der
Algorithmus ist wieder identisch mit dem der beiden and@eispiele. Das Ergebnis
sehen wir in Abbildung 5.14. Dort sehen wir auch klar die cesén Gruppen fur die
einzelnen Objekte. Des weitere werden jedem Knoten nupgtiamme eines Objekts
zugewiesen. Die Gruppierung ist also perfekt und somittiden mit der Gruppierung
von Mohrmann et al..
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Abbildung 5.14: Die HeatMap Darstellung d2b Bilddaten SOM mitl0 x 10 Knoten. Sie
wurde auf den Farbhistogrammen d20 Bilder der COIL Bilddatenbank trainiert. Jedes
Rechteck steht fur einen Knoten und dessen Farbe spiegeldidhte, also die Anzahl der
Elemente, die dem korrespondierenden Gewichtsvektorazdget wurden, wider. Je heller
ein Knoten ist, um so mehr Histogramme weder diesem Knotgeadnet, dunklere Knoten

reprasentieren weniger Histogramme.

Abbildung 5.15: Ein Objekt der COIL Bilddatenbank in vierrsehiedenen Winkeln. Von
diesen Bildern berechnen wir die Farbhistogramme fur disi8tenexperiment.
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KAPITEL

ZUSAMMENFASSUNG

Kompressionsbasierte Mustererkennung verbindet vigieetlk Fragestellungen der
Mustererkennung mit denen der SignalreprasentationeDabrden nicht nur neue
Anwendungsbereiche erschlossen, sondern auch konkegedtellungen im Bereich
der kompressionsbasierten Mustererkennung beantwdtdetiesen zahlt zum Bei-
spiel die Frage nach den erkannten Merkmalen dieser Verfahr

Gerade die grof3e Popularitat der NCD fuihrte die Forsclawiglem Bereich der
kompressionsbasierten Mustererkennung jedoch langerZei¢ Irre. Die Kolmogo-
rovkomplexitat stellt zwar eine ausgezeichnete Basisutarinformationsgehalt und
Zufalligkeit zu studieren, sie ist jedoch in keinster Véegeeignet als Fundament fur
praktische Anwendungen, wie zum Beispiel Mustererkenruungienen.

6.1 NCD und Kolmogorovkomplexitat

Wie wir in dieser Arbeit gesehen haben, gibt es sehr koniSetsvierigkeiten, sowohl
bei der praktischen Anwendung der Kolmogorovkomplexéitauch bei der Interpre-
tation der Ergebnisse. Kolmogorov betrachtet mit seinermplexitatsmal3 abstrakte
Konzepte und Zusammenhange. Fur eine praktisch Anweangliab es jedoch unuiber-
windbare Hurden, wie zum Beispiel in Korollar 2.1 zu sehem.w

Die zwei Beispiele 2.2 und 2.3 verdeutlichen nochmal dienetigkeiten, auf die
man stol3t, wenn man die allgemeine Version der KolmogarmKexitat als Basis
fur praktische Betrachtungen heranzieht. Durch einegyete Wahl der allgemeinen
Kolmogorovkomplexitat, lasst sich einer bestimmtenchenkette jegliche Komple-
xitat zuweisen.

Des Weiteren haben wir uns den bekannten Zusammenhanghenister Kol-
mogorovkomplexitat und dem Halteproblem angesehen. @acwaben wir uns noch
einmal mit der Nichtberechenbarkeit dieses Komplexit@es beschaftigt. Da jedoch
viele Experimente zur kompressionsbasierten Musterexkagmdie Kolmogorovkom-
plexitat als Motivation haben, betrachteten wir auch die Nnd NCD. Diese Betrach-
tungen dienten als Basis fur unsere darauf folgenden xpate mit der Kompres-
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sionsbasierten Mustererkennung. Dabei wollten wir dasNt@D zugrundeliegende
Funktionsprinzip aufdecken ohne uns allzu sehr von der Kglonovkomplexitat ab-
lenken zu lassen.

6.2 Praktische Anwendung der NCD

Theoretische Schwierigkeiten mit den zugrundeliegendem{exitatsmaf3en haben
zahlreiche Wissenschatftler nicht davon abgehalten, di® &ktisch anzuwenden
und damit Erfolg zu haben. Wir haben uns eine Beispielanwegder NCD und drei
bekannte Experimente naher angesehen, um zu verstehgenas den Erfolg dieser
Methode ausmacht.

Bei der Beispielanwendung war das Ziel, Daten aus verseh@d Quellen zu-
sammenzufuhren. Dies erfordert eine Zuordnung der eiepeDatensatze, was sehr
schwierig ist, wenn keine eindeutige Kennung oder fehkehBaten prasent sind.
Wie wir gesehen haben, bietet die NCD hier eine einfache ohdedle Methode zur
Datenzusammenfihrung.

Es war die Aufgabe der Beispielanwendung, die NCD in Aktiansehen. Ziel
der Experimente war es, tiefe Einblicke in die Funktionsgaler NCD zu erhalten.
Dabei wurde deutlich, dass es sich bei den gefundenen Nhustereher kurze Zei-
chenketten, wie zum Beispiel Worte handelte. Die damiteddilnformation reichte
aus, um Zusammenhange, wie zum Beispiel die AutorensebaffTexten oder die
Verwandschaft von Saugetieren, zu erkennen.

In einem weiteren Experiment untersuchten wir die Anwergddieser Arbeits-
weise auch auf Bildern und fanden heraus, dass die erkavhister nur selten aus-
reichten, um semantische Zusammenhange zu detektievenstilite sich die Frage,
ob diese Unzulanglichkeiten systemimmanent sind, odeaofieine unzureichende
Anwendung zuruckzufihren sind.

6.3 Kompressionsbasierte Mustererkennung

Im Kapitel Kompressionsbasierte Mustererkennung habeikampression und Mu-
stererkennung so formalisiert, dass es uns moglich wgelifisse auch ohne die Kol-
mogorovkomplexitat zu erklaren. Dabei lag der Fokus, ieg@nsatz zur Motivation
der NCD, nicht auf einer unberechenbaren Maschine, soradgrzwei Methoden, ei-
ner zur Bestimmung von Mustern (der Kompression) und eineBerechnung von
Ahnlichkeiten. Das Ergebnis davon ist eine Theorie zur kasgionsbasierten Mu-
stererkennung, die alle bestehenden Ergebnisse erKlamdmeproduzieren) kann und
auch Raum fir neue Entwicklungen lasst.

Wir haben uns in diesem Kontext mit Raumen Uber redundawtérterbiichern
beschaftigt. Dabei haben wir gesehen, wie man auch biehiigddundanterBasis-
systeme” rechnen kann. Diese bildeten die Grundlage &itkdmpressionsbasierte
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Mustererkennung, da dort ebenfalls hochgradig redund&idtéerbiicher erzeugt und
damit Daten codiert werden. In drei Beispielen haben wir diese Analogie kon-
kret angesehen. Die NCD liel3 sich auch mit dieser Theorikrenk, was uns gleich
zu einer Reihe von Experimenten fuhrte, in der die NCD atg spezifischer Vertre-
ter kompressionsbasierter Verfahren mit anderen Methdabser Gattung verglichen
wurde.

Bei unseren Experimenten zur kompressionsbasierten kdukémnung lag der
Fokus diesmal eindeutig auf kontinuierlichen Daten. Des#en fur die NCD immer
noch eine Schwierigkeit dar, und wir wollten sehen, ob aflgme kompressionsba-
sierte Verfahren hier Vorteile haben. Wir haben daher mitréébendaten angefangen
und diese mit Hilfe von SVMs mit kompressionsbasiertem Ekklassifiziert. Der
dabei verwendete Phoneme Datensatz hat einige Herausfogdm fur die Reprasen-
tationsmethode zu bieten. Die Ergebnisse demonstrieeebhadstungsfahigkeit kom-
pressionsbasierter Methoden und auch deren vielseitipeeAdbarkeit (in diesem Fall
als SVM Kernel). Die darauf folgenden Experimente wend&mnpressionsbasierte
Verfahren auf Texte (zum Vergleich mit der NCD) und auf Bildals anspruchsvol-
lem kontinuierlichen Anwendungsfall) an. Dabei konntea kbmpressionsbasierten
Verfahren in allen Bereichen tUiberzeugen. Neben den pesittrgebnissen konnten
wir jedoch auch Einblicke in die Arbeitsweise der Verfahgawinnen. So zeigte be-
sonders das Experimnet auf den Texturdaten, wie wichtig\dibl eines geeigneten
Worterbuch ist und wieviel Einfluss diese Wahl auf das Engehat.

6.4 Ausblick

Kompressionsbasierte Musterkennung stellt eine Komionaius Methoden der Funk-
tionsreprasentation und Musterkennung dar. Gerade dieckong im Bereich des
Sparse Codings ist im Augenblick sehr aktiv, sodass hieemrdachsten Jahren noch
sehr viele Neuerungen zu erwarten sind. Kompressionsbasdieistererkennung er-
laubt es uns, direkt von diesen Erkenntnissen zu profitieren

Ein Aspekt, der in dieser Arbeit noch nicht berticksichtigirde, ist das Erler-
nen oder die Generierung von Worterbiichern. Da die Wliiisher jedoch von so
zentraler Bedeutung fur die Qualitat der Erkennung skathn man noch auf einige
spannende Erkenntnisse hoffen.

Die, in vorangegangenen Kapiteln vorgestellten Raumer isédundanten Wor-
terblchern haben neben der Mustererkennung auch nochregeiPotential, dessen
Behandlung in dieser Arbeit leider keinen Platz fand. Aur kann man gespannt
sein, welche weiteren Ergebnisse die Forschung noch zubraggen wird.
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