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Zusammenfassung

Texte wiederzuverwenden ist inzwischen selbstverstédndlich geworden. Ob bei
Nachrichten, Online-Zeitungen, Blogs und Foren, technischen Dokumentatio-
nen und Patenten. Allen sind wiederverwendete Passagen von Texten gemein.
Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur Identifikation und Extrak-
tion wiederverwendeter Texte entwickelt. Auf der Grundlage eines Sequence-
Alignment Problems fliefen Erkenntnisse aus der Mustererkennung in Dot-
plots und der dichtebasierten Clusteranalyse mit DBScan in das Verfahren ein.
Die Evaluierung dieses Verfahrens zur Text-Reuse-Analyse mit einem Subkor-
pus des PAN-PC' zeigt eine vielversprechende Erkennungsleistung. Verglei-
chende Untersuchungen zu den Teilnehmern der PAN-Competition und die
erreichten Resultate auf dem grofien PAN-PC-10 bekréftigen diese Ansichten.
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Kapitel 1

Einleitung

Die zunehmende Internationalisierung und Vernetzung férdert den regen Infor-
mationsaustausch und fiithrt dazu, dass Informationen fast stindig wiederver-
wendet werden. Insbesondere fiir Nachrichtenagenturen und Zeitungen, aber
auch fiir wissenschaftliche und wirtschaftliche Interessengruppen ist die Wie-
derverwendung von Informationen wichtig. In jedem der genannten Bereiche
werden Fachwissen, Nachrichten zu aktuellen Ereignissen und wissenschaftliche
Erkenntnisse wieder- bzw. weiterverwendet.

Journalistische Texte sind ein Beispiel dafiir. Oftmals entspringen Arti-
kel mit aktuellem Inhalt der gleichen Quelle (beispielsweise einer bestimmten
Nachrichtenagentur) und werden lediglich in abgewandelter Form in verschie-
denen Zeitungen veroffentlicht. Die Journalisten einzelner Zeitungen passen
nachtréglich die ihnen zur Verfiigung stehenden Informationen den Zielgrup-
pen und Themenschwerpunkten entsprechend an. AnschlieBend gelangen die
bereits verwendeten Informationen in die freien Medien. An diesem Verdnde-
rungsprozess, der neue Inhalte aus bestehenden erschafft, haben Blogs und
Foren einen mafigeblichen Anteil.

Vergleichbar verhélt es sich mit wissenschaftlichen Verdffentlichungen und
Berichten. Wissenschaft lebt von ihrer Originalitdt und Authentizitéit, aber
auch von dem Drang nach Verbesserung und konsequenter Selbstkritik. Diese
Qualitaten konnen nur durch stetige Reflexion alter und neuer Konzepte, so-
wie durch die Uberarbeitung vorhandener Informationen gewihrleistet werden.
Auch in der Wissenschaft werden Informationen wiederverwendet. Durch die
Kombination und Transformation vorhandener Erkenntnisse kann bestehendes
Wissen zu leistungsfihigeren Konzepten weiterentwickelt werden.

Speziell das Internet férdert durch die internationale Vernetzung den Zu-
griff und die Verbreitung von Informationen. Mit einer stetig wachsenden In-
formationsmenge kann die Qualitdt der dargebotenen Inhalte, unter anderem
aus den angesprochenen Bereichen, stark variieren. Es kann davon ausgegan-
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gen werden, dass je wichtiger oder interessanter bestimmte Inhalte erscheinen,
diese umso haufiger im Internet auffindbar sind. Damit ergeben sich qualita-
tive Fragen, die die Vertrauenswiirdigkeit der Quellen und der neuen Inhalte
selbst betreffen. Wie kann entschieden werden, welche Information der Ur-
sprung einer breit gefdcherten Menge an Derivaten ist? Wie haben sich be-
stimmte Informationen mit der Zeit verdndert? Wie viel Wissen tragen die
neuen Informationen von ihrer urspriinglichen Quelle noch in sich? Interessant
ist auch die Frage nach der Herkunft einzelner Informationsbestandteile, wie
beispielsweise die Quellensuche zu einer Menge von Inhalten. Diese Fragen be-
sitzen einen gemeinsamen Kern, denn in allen Féllen muss entschieden werden
ob Informationen wiederverwendet worden sind. Folglich muss nach dem Wie
und Wo von wiederverwendeten Informationen gefragt werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden diese Kernfragen behandelt. Dafiir wird
der abstrakte Begriff der Information auf Texte und Textdokumente eingeengt
und in Bezug auf folgende Probleme betrachtet:

Wie kann automatisch erkannt werden, ob Text in Dokumenten wieder-
verwendet wurde?

Welche Moglichkeiten existieren, um diese gemeinsamen Textabschnitte
zu extrahieren?

In dieser Arbeit wird die Wiederverwendung von Texten als Text-Reuse be-
zeichnet und jeder gefundene wiederverwendete Textabschnitt als Text- Reuse-
Instanz verstanden.

Unter dem Gesichtspunkt der automatischen Erkennung und Extrakti-
on wird Doménenwissen aus dem Information-Retrieval eingesetzt und mit
dhnlichen Problemen fachfremder Forschungsgebiete in Verbindung gebracht.
Im Kapitel 2 wird das Hintergrundwissen aufgearbeitet, das im Rahmen die-
ser Arbeit Verwendung findet und als Grundlage fiir die Entwicklung dient.
Das Verfahren stellt eine Kombination aus Algorithmen des Information-Re-
trievals und der Bioinformatik dar. Es besitzt die Fahigkeit, in zwei gegebenen
Dokumenten dhnliche Textpassagen zu erkennen und im Anschluss zu extrahie-
ren. Vorgestellt wird die Entwicklung mit ihren Bestandteilen und spezifischen
Techniken in Kapitel 3. Im Anschluss folgt in Kapitel 4 die Auswertung der
evaluierten Daten und Parametereinstellungen.



Kapitel 2

Hintergrund

In diesem Kapitel stellen wir die von uns verwendeten Techniken zur Text-
analyse vor. Im Hinblick auf die Algorithmusbeschreibung in Kapitel 3 be-
trachten wir wichtige Konzepte des Information-Retrieval. Das grundlegende
Thema ist Text-Reuse. Betrachtet werden die Bedeutung und Erscheinungs-
formen von Text-Reuse, insbesondere in Bezug auf Identifikation und Extrak-
tion wiederverwendeter Texte. In diesem Zusammenhang behandeln wir eta-
blierte Konzepte des Sequenzvergleichs mit Sequence-Alignment, sowie die im
Information-Retrieval haufig eingesetzte Clusteranalyse.

2.1 Information-Retrieval

Information-Retrieval (IR) ist ein Forschungsgebiet zur Entwicklung intelligen-
ter Informationssysteme, die mithilfe modellgetriebener Konzepte Informatio-
nen verarbeiten und bereitstellen. Informationen liegen in textlicher, auditiver
und visueller Form innerhalb unterschiedlicher Medien- und Dokumentformate
vor. Jede dieser Formen stellt die wissenschaftliche Grundlage fiir abgesetzte
Forschungsfelder und spezialisierte Verfahren innerhalb des IR dar. Unser In-
teresse konzentriert sich auf textliche Informationen und ihre Analyse.

Die Entwicklungen und Modelle des IR flieBen in Information-Retrieval-
Systemen (IR-Systemen) zusammen. IR-Systeme vereinen intelligente Techno-
logien zur Unterstiitzung informationsbezogener Aufgaben. In diesem Sinne
sind IR-Systeme iiberall dort anzutreffen, wo Informationen verarbeitet wer-
den. Abhéngig von der Informationsform, existieren separate Verfahren zur
Strukturierung von Informationen in modellierten Représentationen. Nach ei-
ner Vorverarbeitung und Représentation der Eingangsdaten ermoglichen Infor-
mationssysteme eine inhaltsorientierte Suche, Indizierung oder Speicherung [3].
Kiinftig konzentrieren wir uns auf das Konzept der Informationssuche mit ei-
nem unterstiitzenden IR-System. Ein IR-System ist, in Bezug auf eine such-
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gestiitzte Verwendung, ein inhaltlicher Informationsfilter, bezogen auf ein be-
nutzerdefiniertes Informationsbediirfnis. Das Informationsbediirfnis als abs-
traktes Konzept muss zur Verarbeitung durch den Computer in einem konkre-
ten Anfragemodell definiert werden. Der Benutzer formuliert eine oder mehrere
Anfragen (Queries) und beschreibt damit sein Informationsbediirfnis in einer
fiir das IR-System versténdlichen Form. Abhéngig von der Komplexitéat des In-
formationsbediirfnisses kann eine Query aus Wortern, Phrasen oder gréfleren
Textabschnitten und Texten bestehen. Das IR-System benutzt die formulierten
Queries zur Suche relevanter Daten innerhalb seiner Datenbasis.

2.1.1 Relevanz und Retrieval

Ein suchbasiertes IR-System wird darauf hin konzipiert, die Dokumente einer
Datenbasis hinsichtlich ihrer Relevanz zu einer Query zu bewerten. Die Zuord-
nung relevanter Informationen soll dabei mit minimalen Fehlern gewéhrleistet
werden [4]. Informationen konnen als relevant angesehen werden, wenn die In-
halte Aussagen iiber das nachgefragte Wissen enthalten [13]. In diesem Sinne
sind die Informationen zweckméfig und niitzlich fiir den Benutzer. Die Re-
levanzentscheidung basiert im Information-Retrieval unter anderem auf der
strukturellen Ubereinstimmung von Query und Dokument. Wir nehmen an,
dass strukturelle Ahnlichkeit auch inhaltliche Ahnlichkeit widerspiegelt. Wir
betrachten Relevanz als ein Maf der Ahnlichkeit zwischen einem Dokument
und einer Query. Zur automatisierten Verarbeitung von Query und Dokument
ist es notwendig, die vorhandenen und nachgefragten Informationen in einem

Modell abzubilden.

2.1.2 Das Retrieval-Modell

Das Retrieval-Modell repréasentiert die Daten und definiert die damit verbun-
dene Verarbeitung. Dadurch kénnen, abhéngig von einer konkreten Aufgaben-
stellung, Retrieval-Modelle passend zu den Anforderungen gewihlt werden.
Die Eingangsdaten werden dafiir zunéchst innerhalb des Retrieval-Modells
durch einheitliche Datenstrukturen abstrahiert. Diese Dokumentreprasentatio-
nen orientieren sich abhéngig vom Modell an unterschiedlichen Merkmalen der
Eingangsdaten. Welche Merkmale hier zum Einsatz kommen kénnen, werden
wir spéater betrachten.

Zur Verarbeitung einer Dokumentreprasentation d aus der Datenbasis mit
einer Query q definiert das Retrieval-Modell R die Funktion pz(q,d). Diese
Retrieval-Funktion macht die Relevanz eines Dokuments zur Query messbar
und kann sich aus verschiedenen Kriterien zusammensetzen. Zur Bewertung
der Relevanz kommen unter anderem Ahnlichkeitsmafie und DistanzmaBe zur
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messbaren Textdhnlichkeit zum Finsatz. Die Ergebnisse der Retrieval-Funktion
werden als Retrieval-Werte bezeichnet [38].

pr:Q@xD =R (2.1)

Diese miissen wihrend des Retrievals fiir alle Kombinationspaare aus Queries
und den Dokumenten der Datenbasis berechnet werden (2.1). Wir betrachten
die Retrieval-Werte als ein zentrales Bewertungskriterium fiir die Relevanz
eines Dokuments zum Informationsbediirfnis des Benutzers.

2.1.3 Retrieval-Task

Es ist offensichtlich, dass mit unterschiedlichen Anforderungen an IR-Systeme
auch die notwendige Informationsverarbeitung variiert. Der Retrieval-Task de-
finiert die Anforderungen als informationsbezogene Aufgabe an das IR-System.
Abhéngig von der Komplexitit der Aufgabe sind IR-Systeme unterschiedlich
gut geeignet, ein Informationsbediirfnis zu erfiillen.

Ein Retrieval-Task ist beispielsweise die Suche nach Dokumenten im In-
ternet. Das IR-System ist in diesem Fall eine Suchmaschine. Die Query kann
aus einzelnen Suchtermen bestehen. Die Datenbasis wird durch die von der
Suchmaschine indizierten Dokumente gebildet. Jedes Dokument der Daten-
basis ist im einfachen Fall als Menge der enthaltenen Worter modelliert. Die
Gesamtheit dieser Relationen ist der Index der Suchmaschine. Die Relevanz
wird im naiven Fall durch den direkten Vergleich der einzelnen Suchterme mit
den Stichwortern der Query bestimmt. Sie steigt abhéngig von der Anzahl der
iibereinstimmenden Terme.

Mithilfe eines vorher definierten Retrieval-Tasks kann das konkrete IR-
System, wie im Beispiel, gewihlt werden. Dessen Datenmodell und Relevanz-
kriterium dient im Anschluss der Festlegung eines Verarbeitungsprozesses.
Demzufolge ist der Retrieval-Task essenzieller Teil fiir die Definition einer
Analyse von Textdokumenten. Alle notwendigen Mittel konnen durch diese
Anforderungsbeschreibung bestimmt werden. Die Informationen zur konkre-
ten Analyse, in unserem Fall der Textanalyse auf Textdokumenten, bestimmen
sich durch die Extraktion und Verarbeitung von Texteigenschaften.

2.1.4 Texteigenschaften

Informationsaggregation aus unterschiedlich strukturierten und unstrukturier-
ten Textdaten bedingt die Auswahl bestimmter messbarer Textmerkmale zur
Informationsverarbeitung. Abgesehen vom Aufwand einer semantischen Analy-
se konnen strukturelle Textmerkmale eines Dokumentes hinreichende Informa-
tionen fiir das Retrieval beitragen. Verschiedene Merkmale kénnen, abhingig
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von einem Retrieval-Modell, in einer definierten Merkmalsmenge zusammen-
gefasst und kombiniert werden. Strukturelle Merkmale sind bei Textdokumen-
ten unterschiedlich ausgepragt. Ohne eine konkrete Merkmalsausprigung kann
diese Information spéter nicht genutzt werden. Aus diesem Grund werden die
Merkmale nicht nur unterschiedlich in einer Textanalyse gewichtet, sondern
auch entsprechend ausgewihlt. Generische strukturelle Merkmale sind bei-
spielsweise die Textldnge und die mittlere Satz- und Wortldnge. Dazu zahlt
ebenso die Wortfrequenz, allgemein oder bezogen auf bestimmte Worttypen,
in Relation zum aktuellen Dokument oder bezogen auf die Menge aller Doku-
mente einer vorgegebenen Menge. Diese und weitere Eigenschaften werden an
anderer Stelle [5] detaillierter betrachtet.

2.1.5 Textahnlichkeit

Die Quantifizierung der Texteigenschaften wird in der Textanalyse genutzt, um
die Ahnlichkeit zwischen Texten zu bewerten. Nach unserem Verstindnis be-
ruht Textéhnlichkeit auf einer syntaktischen Analyse der Eingangsdokumente.
Der paarweise Vergleich zweier Dokumente d; und dy, wird durch die Do-
kumentreprasentationen d; und dy ermdglicht. Dafiir ist die Definition einer
Distanzfunktion 6(di,d2) — [0, 1] notwendig. Diese Funktion vergleicht zwei
Dokumentreprasentationen eines Retrieval-Modells R aufgrund vorgegebener
Merkmale und Parameter miteinander. Die Distanzfunktion gibt eine Aussage
dariiber, wie uniihnlich sich zwei Texte sind. Die Ahnlichkeit ¢ (d;, ds) zwischen
diesen Texten wird iiber die Beziehung ¢(d;,ds) = 1—0(dy, d2) hergestellt [6].

Es existieren bereits verschiedene Distanzfunktionen, die auf unterschied-
lichen Eigenschaften aufbauen und abhéngig vom Retrieval-Task eingesetzt
werden. Die folgenden Beispiele verdeutlichen unterschiedliche Moglichkeiten
zur Definition von Textdahnlichkeit.

Die Levenshtein-Distanz, oder auch Edit-Distance, misst die Uné&hnlichkeit
zwischen zwei Textfragmenten iiber die Anzahl der notwendigen Anderungs-
operationen eines Fragments bis hin zur Identitdt mit dem anderen Fragment.
Die Ahnlichkeit zwischen den Textfragmenten ist umgekehrt proportional zur
Anzahl der notwendigen Anderungen. Erlaubte Operationen bei diesem Ver-
fahren sind das Ersetzen, Loschen und Einfiigen von Zeichen [6].

Werden indes die unterschiedlichen, nicht notwendigerweise aufeinanderfol-
genden Zeichen zwischen zwei Textfragmenten entfernt und ist dies die einzige
zuléssige Verdnderung, so ergibt sich nach dieser Operation die grofite gleichge-
richtete Menge gemeinsamer Buchstaben beider Textfragmente, die sogenannte
Longest-Common-Subsequence [6].

Vektorbasierte Retrieval-Modelle nutzen Ahnlichkeitsmafe innerhalb mehr-
dimensionaler Vektorrdume. Jedes Dokument wird innerhalb dieser Retrieval-
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Modelle als Vektor représentiert. Die Anzahl der Merkmale bestimmt die
Dimensionalitéit des Vektors, dessen Komponenten die einzelnen Merkmals-
auspragungen enthalten. Uber den Kosinus des eingeschlossenen Winkels
zwischen zwei Vektoren wird die Ahnlichkeit der Dokumentreprisentatio-
nen zueinander bestimmt. Die abstrahierte Textdhnlichkeit wird deshalb als
Kosinuséhnlichkeit bezeichnet.

Zusitzlich zu den bisher genannten Varianten zur Bestimmung der Ahnlich-
keit und ihrer Abbildung auf einen festen Wertebereich existieren noch weitere
Moglichkeiten. Hash-basierte Verfahren bilden Textdhnlichkeit auf einen
bindren Wertebereich ab [36]. Grundlage ist die Erzeugung von Hashwerten
fiir Textdokumente oder Textabschnitte anhand verfiigbarer Textmerkmale.
Die Zusammensetzung der Hashwerte kann abhéngig vom Verfahren variieren.
Die Ahnlichkeitsbestimmungen erfolgen durch Hashwertkollisionen. Krypto-
grafische Hashwerte bilden eine immer gleiche Eingabe eindeutig auf einen
Hashwert ab. Kollisionen bei einem Hashwertvergleich identifizieren damit
strukturell identische Textabschnitte. Weitere Entwicklungen im Bereich der
Fuzzy-Systeme nutzen Hashwerte aus mehreren Merkmalskombinationen.
Diese Fuzzy-Hashwerte [35] werden mit der Zielsetzung berechnet, die struk-
turelle Verschiedenheit semantisch &hnlicher Text {iber gleiche Hashwerte zu
kompensieren. Die differenzierte Bewertung der Textéhnlichkeit wird durch
den Hashwertvergleich, mit einer moglichen Kollision, auf eine eindeutige
bindre Antwort nach Ahnlichkeit oder Unihnlichkeit abgebildet.

Textdhnlichkeit ist entscheidend in der Bestimmung textlich relevanter In-
formationen wihrend des Information-Retrievals. Unterschiedliche Informati-
onssysteme nutzen diesen Grundbaustein fiir ihre Textanalyse und setzen dafiir
auf eine dhnliche Dokumentvorverarbeitung. Wir setzen zur Bestimmung der
Textahnlichkeit ein komplexes System ein, das in Kapitel 3 ndher beschrieben
wird. In Bezug auf das von uns entwickelte Verfahren betrachten wir zusam-
menfassend die essenziellen Vorverarbeitungsschritte fiir Textdokumente.

2.1.6 Dokumentvorverarbeitung

Die Textanalyse unterschiedlicher Dokumente setzt eine einheitliche Vorver-
arbeitung der Dokumente voraus. Um fiir den Retrieval-Prozess verwertbare
Informationen aus den Eingabedokumenten zu extrahieren, miissen die Text-
dokumente zunédchst normalisiert werden. Die Normalisierung sorgt fiir wohl-
definierte Ausgangsvoraussetzungen und ist integraler Bestandteil jeder Doku-
mentvorverarbeitung [7]. Danach folgt die Reprasentation durch das Retrieval-
Modell und die Verarbeitung anhand des spezifischen Retrieval-Tasks. Die fol-

10
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gende Auflistung setzt sich aus den fiir uns wichtigen Schritten zur Textnor-
malisierung zusammen.

Lexikalische Analyse

Die Struktur der Eingabedokumente ist einem IR-System zunéchst unbekannt,
da die Texte als Flietext vom System gelesen werden. Aufgrund dessen muss
die logische Struktur der Textbestandteile zunéchst identifiziert und abhéngig
vom Retrieval-Task wiederhergestellt werden. Damit verbunden ist das als To-
kenisierung bekannte Verfahren zur Rekonstruktion lexikalisch relevanter Infor-
mationen, wie Worter, Satze und komplexere Textstrukturen. Die Behandlung
von Satz- und Sonderzeichen innerhalb von Wértern, sowie die Identifizierung
sogenannter Entitdten wie Daten, Jahreszahlen und Wéhrungen, fillt in den
Aufgabenbereich verschiedener Tokenisierungsverfahren.

Entfernen der Stoppworter

Stoppworter sind vom Menschen definierte Worter, die wahrend des Retrieval-
Prozesses aus dem Datenstrom der Textdokumente gefiltert werden. Dafiir
existieren Stoppwortlisten, die sich meist aus Funktionswortern und héufig
auftauchenden Wortern einer Sprache zusammensetzen, jedoch nicht darauf
festgelegt sind. Die Stoppwortentfernung wird unter der Annahme verwendet,
dass diese Worte nur wenig Information zum Inhalt beitragen. Zusétzlich kann
durch die Entfernung von Stoppwortern die Datenmenge aller Dokumente der
Datenbasis erheblich reduziert werden.

Ersetzungen aus Thesauri

Diese Normalisierungsstufe ersetzt Worter durch ihre Synonyme. Abhéngig
vom vorgegebenen Verhalten variiert die Art und Weise, welche Wérter durch
ihr jeweiliges Bedeutungsiquivalent ersetzt werden. Die beiden offensichtlich-
sten sind die Ersetzung durch das am héufigsten genutzte Synonym oder das
seltenste, abhéingig von der Anzahl der Alternativen. In jedem Fall muss die
Normalisierung einheitlich fiir jedes vorkommende Wort durchgefiihrt werden.
Aufgrund der Reduktion auf eine einheitliche Variante ergibt sich eine gleich-
lautende Sachbezeichnung. Jedoch muss beachtet werden, dass die originalen
Wortformen und damit weitere Informationen verloren gehen koénnen.

Stemming

Als Stemming werden die Methoden zur Riickfithrung eines Wortes auf seine
Stammform bezeichnet. Die Technik kommt zur Verbesserung der Effektivitat

11
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und der Datenreduktion wéhrend des IR-Prozesses zum Einsatz [15]. Es exi-
stieren unterschiedliche Ansétze, die sprachabhéingig oder allgemein arbeiten.
Regelbasiertes Stemming oder statistisches Stemming auf Basis eines Sprach-
modells gehdren zu den komplexen Verfahren dieser Kategorie. Weiterhin exi-
stieren einfache Heuristiken, die lediglich eine feste Zeichenzahl als Suffix oder
Prafix von jedem Wort abtrennen bzw. beibehalten.

Chunking

Texte besitzen oft unterschiedlich lange Sétze, Absétze und Passagen. Dies er-
schwert die einheitliche Verarbeitung wiahrend einer Textanalyse. Haufig wird
unterschiedlichen Textlangen entgegen gewirkt, in dem die Texte in Fragmente
fester Lénge zerlegt werden. Die Lénge wird abhéngig von der gewéhlten
Représentation der Texte in der Anzahl der Worter oder in der Anzahl der
Zeichen ausgedriickt. Die beiden Varianten werden als Wort- N-Gramme und
Zeichen- N-Gramme bezeichnet, deren Lénge durch N angegeben wird. Der
Vorgang, diese Wort- und Zeichengruppen aus einem Fliefitext zu extrahieren,
wird als Chunking bezeichnet. Neben diesen grundlegenden Varianten kénnen
noch weitere Kombinationen auftreten, auf die an dieser Stelle nicht weiter
eingehen werden soll.

Diese grundlegenden Verfahren zur Textnormalisierung kénnen in &hn-
licher Form in jedem IR-System eingesetzt werden. Sie helfen dabei,
die menschenlesbaren Textdokumente fiir eine einheitliche Dokumentre-
prasentation vorzubereiten. In dieser Hinsicht untermauern sie das Da-
tenmodell durch einheitlich verwertbare Textinformationen als unerléssliche
Grundlage fiir eine Textanalyse.

2.2 Text-Reuse

Text-Reuse umfasst die Wiederverwendung von Texten in neuen Texten mit
dem Ziel, die vorhandene Information zu erhalten und weiterzugeben. Text-
Reuse ist ein Oberbegriff fiir eine Reihe von Texttransformationen, die unter
dieser Pramisse funktionieren. Generell ordnen sich hier die unterschiedlichen
Kommentier- und Berichtsformen ein, sowie die bekannten Zitiermoglichkei-
ten und -vorgaben. Ausgepréigtere Formen von Text-Reuse erwachsen aus der
Modifikation von Texten bezogen auf ihre Ansprache, das Medium und die
Klientel der Betrachter. Dabei wird der Inhalt weitgehend auf eine bestimmte
Verwendung angepasst, wobei die Kernaussagen erhalten bleiben. Diese Form
des Text-Reuse ist als Paraphrasieren bekannt. Beispiele fiir Text-Reuse finden
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sich unter anderem in den Bereichen Marketing und Journalismus. Hier werden
die Texte zur zielgruppengerechten Prisentation umformuliert. Vor allem die
Texte in Zeitungen und Online-Medien sind geprégt von Text-Reuse.

Unter die praktische Verwendung von Text-Reuse fallen auch Patente, Ge-
setzestexte und unterschiedliche Formen von Anleitungen. Insbesondere tech-
nische Dokumentationen und Anleitungen werden hiufig mit unterstiitzenden
Technologien [31] aus dem Forschungs- und Anwendungsbereich des techni-
schen Schreibens erstellt. Die Wiederverwendung von Texten findet hier durch
wohldefinierte Regeln zur erneuten Platzierung in Materialien und fiir unter-
schiedliche Geréte und Medienformate ihre Anwendung. Spezialisierte Systeme
fordern diese Art des Schreibens durch Verwaltung und Organisation der Tex-
tinhalte und Regelsétze.

2.2.1 Charakterisierung

Die Text-Reuse-Analyse hebt sich von anderen Analyseverfahren zur Be-
stimmung &dhnlicher Texte ab. Die etablierten Verfahren zur Near-Duplicate-
Detection und Plagiatanalyse arbeiten iiberwiegend auf Dokumentebene [24].
Die Text-Reuse-Analyse hingegen baut auf wesentlich kleineren Informa-
tionseinheiten auf. Dies konnen Wortgruppen, Satze und Absétze umfas-
sen, die in umformulierten, zitierten und kommentierten Varianten erneut
Verwendung finden. Diesbeziiglich wurde Text-Reuse bereits in fritheren
Arbeiten [12] in einem Ahnlichkeitsspektrum eingeordnet. Das Spektrum
(Abb. 2.1) erstreckt sich zu beiden Grenzen hin {iber den im Information-
Retrieval nutzbaren Moglichkeitenraum zur Identifikation relevanter Doku-
mente. Die beiden Extrema sind die absolute Identitdt und die thematische
Ahnlichkeit zweier Textdokumente.

Identitét ist das stirkste Kriterium fiir Ahnlichkeit, nur strukturell und
semantisch gleiche Dokumente sind relevant. In diesem Fall ist ein Dokument
die Query an das IR-System. Variationen dieses Prinzips erlauben auch Ab-
wandlungen der Query. An dieser Stelle diirfen strukturelle Abweichungen
jedoch nicht den semantischen Themenbezug verdndern. Die Verfahren zur
Near-Duplicate-Detection sollen diese Variabilitét identifizieren und den Grad
dessen als Ahnlichkeitsmafl quantifizieren.

Thematische Ahnlichkeit auf der anderen Seite des Spektrums stellt sich
wéhrend der Suche nach Dokumenten ein, wenn lediglich themenspezifi-
sche Schlagworte als Query an das IR-System iibergeben werden. Such-
maschinen arbeiten nach diesem Konzept und vernachléssigen dabei meist
die Struktur der gefundenen Dokumente. Unabhéngig von themenspezi-
fischen Texten oder nachrichtenartigen Teasern mit gemischten Themen,
wird das Dokument als relevant eingestuft, sobald die Bestandteile der
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.| Nahe Duplikate Text-Reuse Standard IR .
Identitat Thematisch
dhnlich
Hohe Ahnliche geringe
Ahnlichkeit Abschnitte Ahnlichkeit

Abbildung 2.1. Eine Einordnung der bekannten Standardsuchverfahren im IR (rechts),
der Suche nach nahen Duplikaten und sehr dhnlichen Dokumenten (links) und der Mischform
Text-Reuse mit ihrer nur abschnittsweisen Ahnlichkeit der Textbestandteile (mittig).

Query mit denen des Dokuments iibereinstimmen.

Text-Reuse wird im Mittelfeld des Spektrums eingeordnet. Diese Tatsache
ist vor allem darin begriindet, dass Text-Reuse als Wiederverwendung stark
fragmentierter Textbestandteile charakterisiert werden kann. Genauer gesagt
bedeutet dies, dass in der Textanalyse die wiederverwendeten Teile aus ande-
ren Texten deutlich kleiner ausfallen. Textabschnitte kénnen durch Texttrans-
formationen in ihrer Ansprache, ihrem Layout und ihren Inhalten verdndert
werden. Charakteristisch fiir Text-Reuse ist die Besténdigkeit der Information

iiber die Transformationen hinweg.

2.2.2 Verwandte Forschung

Eine Weiterfithrung der Text-Reuse-Analyse ist die Information-Flow-
Analyse [25]. Hier werden Fragen nach der zeitlichen Entwicklung von Kon-
zepten und Informationen aufgeworfen. Darunter féllt auch die grundsétzliche
Erkennung von Text-Reuse iiber mehrere Transformationen hinweg und die
entsprechende Extraktion der Textbestandteile. Die Information-Flow-Analyse
ist zum Beispiel dann von Bedeutung, wenn offentliche Ereignisse Einfluss
auf die allgemeine Berichterstattung ausiiben und sich Prioritdten in den
Medieninformationen verschieben.

Dazu ldsst sich ein Vergleich zwischen der Text-Reuse-Analyse und der
héufig, falschlicherweise gleichgesetzten Plagiatanalyse ziehen. In Abbildung
2.2(a) wird das Text-Reuse-Problem als Graphenproblem veranschaulicht. Die
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(a) Text-Reuse-Analyse (b) Plagiatanalyse

Abbildung 2.2. Text-Reuse-Analyse und Plagiatanalyse abstrahiert als Graphenproblem.
Text-Reuse-Analyse mit einem vorgegebenen Text (!) und der Aufgabe, Deriva-
te zu finden. Plagiatanalyse mit der Aufgabe, die Quellen eines verdéchtigen
Dokuments (?) zu identifizieren.

Knoten des Graphen sind eine Menge von Texten, die wiederverwendete In-
formationen enthalten konnen. Ausgehend von einem Anfang, dem ersten do-
kumentierten Auftauchen einer Information, bis hin zu all ihren Variationen,
werden diese im Graphen abgetragen und sind {iber Kanten miteinander ver-
bunden. Die Text-Reuse-Analyse auf einer Menge von Texten besteht nun dar-
in, diesen Graphen aufzubauen.

Die Plagiatanalyse arbeitet auf einer Menge von Texten, die der Annahme
nach Informationen teilen. Hier wird der Graph als Menge dieser Textkno-
ten vorgegeben (Abb. 2.2(b)) und die Aufgabe besteht darin, einen weite-
ren Text in diesen Graphen einzuordnen. Lasst sich die Zuordnung erfolgreich
durchfithren, dann ist der Text als Derivat der Texte im Baum identifiziert.
Die Plagiatanalyse liefert hauptséchlich die direkten Nachbarn des gesuchten
Textes als Ergebnis zuriick.

2.3 Clusteranalyse

Die Clusteranalyse ist ein Werkzeug zur automatischen Kategorisierung von
Objekten anhand bestimmter Merkmale in homogene Gruppen. Die Objekte
einer Gruppe sollen dabei Homogenitdt untereinander aufweisen, aber hetero-
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gen gegeniiber den Objekten anderer Gruppen sein [16, 21].

Bei der Verarbeitung von Textdokumenten treten Datenmengen auf, de-
ren unterschiedliche Merkmalsauspriagungen keine klare Sicht auf die Zusam-
menhénge zulassen. Die Clusteranalyse ist in diesem Fall vor allem dann ange-
bracht, wenn die Zusammenhénge zwischen den Eingabedaten und den Merk-
malsausprigungen noch unbekannt sind. Wir sprechen bei den Eingabedaten
von einer Dokumentmenge mit einzelnen Textdokumenten. Fiir eine beliebi-
ge Dokumentmenge kann mit Clusteranalyseverfahren eine Struktur herge-
stellt werden. Ziel der Clusteranalyse ist die uniiberwachte und automatische
Strukturierung der Dokumente einer Dokumentmenge durch Kategorisierung
in merkmalsabhéngige Teilmengen. Wichtige Entscheidungen sind die Auswahl
der Textmerkmale, der zu verwendende Clusteralgorithmus und das Ahnlich-
keitsmafl [17]. Voraussetzung fiir die Klassifizierung ist eine einheitliche Re-
préasentation der Dokumente, die deren Vergleichbarkeit gewé&hrleistet.

Der Prozess der Clusteranalyse wird als Clustering bezeichnet. Sei D eine
Dokumentmenge mit D = {di,...,d,}. So ist ein (exklusives) Clustering
Cvon D, C = {Cy,...,Cp}, C; € D, eine Aufteilung von D in paarweise
disjunkte Mengen C; mit (Jg, o Ci = D [37]. Die Dokumente eines Clusters
besitzen in einem Clustering einen hohen Zugehorigkeitsgrad gegeniiber Do-
kumenten innerhalb des gleichen Clusters und eine niedrige Zugehorigkeit ge-
geniiber den Dokumenten anderer Cluster [16]. Jedes Cluster C; beschreibt eine
Klassenzugehorigkeit der enthaltenen Dokumente aufgrund ihrer Merkmale.

Damit erlauben die Resultate der Clusteranalyse, Riickschliisse auf Merk-
malsausprigungen und -tendenzen zu ziehen, sowie die Beziehungen zueinan-
der auszuwerten. Im Information-Retrieval wird die Clusteranalyse zur Verbes-
serung der Retrieval-Ergebnisse eingesetzt. So kénnen Dokumente beispielswei-
se anhand der enthaltenen Worter oder basierend auf einer Query kategorisiert
werden.

O @]
o X
o}

O
(0]
%

Abbildung 2.3. Clusteranalyse am Schema. Die Eingabedaten links und die durch das
Clustering erkannten Gruppierungen rechts.

Am Beispiel in Abbildung 2.3 wird eine Datenmenge, bestehend aus den

fiir einen Menschen ersichtlichen Haufungen, beziiglich eines Merkmals in ein
Clustering von zwei Clustern aufgeteilt. Die Clusteranalyse ist in diesem Sinne
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Abbildung 2.4. Vergleich zwischen globalem und lokalem Alignment, anhand einer Zei-
chensequenz aus der Gensequenzanalyse [26].

eine Anndherung an die menschliche Erkennungsleistung. Konkrete Clusterver-
fahren werden dafiir entwickelt und getestet, um dem beschriebenen Clustering
weitestgehend nahezukommen.

2.4 Sequence-Alignment

Als Basistechnologie vieler Textanalysesysteme sind Verfahren zum Vergleich
und zur Extraktion der Textbestandteile entwickelt wurden. Darauf aufbauend
konnten Metriken, statistische Merkmale und andere Messwerte abgeleitet wer-
den. Das Sequence-Alignment ist eine dieser Technologien zur Textanalyse. Es
hat seinen Ursprung in der Bioinformatik [10] und weist Parallelen zum String-
Alignment aus anderen Gebieten der Textanalyse auf. Das generelle Vorge-
hen kann als Mustererkennung in Zeichenketten betrachtet werden. Sequence-
Alignment wird in der Bioinformatik zur Gensequenzanalyse definiert als ein
Prozess, bei dem mindestens zwei Zeichensequenzen paarweise oder vielfach
miteinander verglichen werden [26]. Der Vergleich dient zur Identifizierung ge-
meinsamer Zeichen, die in gleicher Reihenfolge in beiden Sequenzen auftreten.

Zu unterscheiden sind die beiden grundlegenden Varianten globales und
lokales Sequence-Alignment. Beide definieren paarweise Sequenzvergleiche, die
auf einer Betrachtung der Einzelzeichen beruhen. Der Vergleich mehrerer Zei-
chensequenzen gleichzeitig [27] leitet sich aus den vorgestellten Varianten ab,
weist jedoch erheblich komplexere Strukturen auf und dient in diesem Fall
nicht dem grundlegenden Versténdnis des Verfahrens. Aus diesem Grund wird
an dieser Stelle nicht weiter darauf eingegangen.
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Globales Alignment

Sind zwei Zeichensequenzen s; und sy gegeben, wird durch globales Alignment
die Anzahl iibereinstimmender Zeichen beider Sequenzen maximiert. Erlaubt
sind bei diesem Zeichenvergleich die Zustinde Ubereinstimmung, Unterschied
und Aussparung. Abhéingig von der Léinge beider Zeichensequenzen wird fiir
beide die Moglichkeit eingerdumt, Aussparungen oder auch Locher in begrenz-
tem Mafle zuzulassen, um mit der gegeniiberliegenden Sequenz an anderer
Position besser iibereinzustimmen. Die Abbildung 2.4(a) veranschaulicht die-
ses Vorgehen, das zu den Enden beider Sequenzen hin fortgesetzt wird, um
eine maximale Ubereinstimmung zu gewéhrleisten.

Lokales Alignment

Lokales Alignment vergleicht zwei Zeichensequenzen s; und s,, indem es die
beste Ubereinstimmung zweier Teilsequenzen a € s; und 3 € s, findet. Dies
geschieht durch Bewertung aller moglichen paarweisen Kombinationen von «
und [, sowie durch die Maximierung iibereinstimmender und aufeinander-
folgender Zeichen in o und (. Bei diesem Prozess nehmen « und § jeweils
unterschiedliche Ausprigungen an, wodurch sich die Variationsvielfalt erneut
erhoht. Lokales Alignment priorisiert Bereiche mit hoher Dichte identischer
Zeichengruppen. Dadurch entstehen in den Resultaten des Sequenzvergleichs
oft inselartige Gruppierungen unterschiedlicher Grofle. Im Beispiel in Abbil-
dung 2.4(b) ist deutlich zu sehen, dass trotz der Ubereinstimmung einzelner
Zeichen an anderen Sequenzpositionen, nur der mittlere Bereich als finales Er-
gebnis anerkannt wird. Lokales Alignment ist, durch diese Priorisierung auf
lokale Detailbereiche, unabhéngig von der Liange der Vergleichssequenzen.
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Kapitel 3

Text-Reuse-Extraktion:
Clusteranalyse auf Dotplots

In diesem Kapitel stellen wir das von uns entwickelte Verfahren zur Identifizie-
rung und Extraktion wiederverwendeter Textbestandteile vor. Dafiir werden
zunéchst die technologischen Komponenten betrachtet, die wir als Werkzeuge
zur Textanalyse einsetzen. Mit diesem Vorwissen betrachten wir im Anschluss
die konkrete Anwendung unserer Dokumentverarbeitung und die darauf fol-
gende Datenanalyse.

3.1 Mustererkennung und Clusteranalyse

Die eingesetzten technischen Verfahren leiten sich aus generischen Werkzeu-
gen zur Erkennung von Mustern und Identifikation von Klassen ab. Der Ein-
satz dieser Technologien ist nicht beschrinkt auf das Information-Retrieval
und hat teilweise seinen Ursprung in artverwandten Forschungsbereichen, wie
der Mustererkennung und Ahnlichkeitsklassifizierung von Genen und Gen-
sequenzen in der Bioinformatik [22]. Unsere Entwicklung unterscheidet sich
von anderen Verfahren im Umfeld der Text-Reuse-Analyse hinsichtlich des
Aufbaus der Textanalyse.

Wir wollen zunéchst auf die von uns verwendete grundlegende Idee der
Mustererkennung in Zeichensequenzen eingehen. Als wichtiges Konzept in un-
serem Verfahren, ist ihre Verwendung in der Textanalyse néher zu betrachten.
Im Anschluss stellen wir das von uns genutzte Clusterverfahren DBScan vor
und erldutern seine Funktionsweise.
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(a) Eine Gensequenz im Selbstvergleich. (b) Ein Vergleich von 3000 Zeilen Quelltext.

Abbildung 3.1. Dotplots als visueller Vergleich zweier unterschiedlicher Zeichensequen-
zen [11]. Die Bereiche sich wiederholender Sequenzen sind durch Buchstaben und Quadran-
ten gekennzeichnet. Ein Punkt entspricht einem identischen Fragment der zu beiden Achsen
abgetragenen Zeichensequenzen. Abhéngig von der Definition kénnen Fragmente beispiels-
weise aus Wort- N-Grammen, Zeichen- N-Grammen und Wortern bestehen.

3.1.1 Manuelle Mustererkennung mit Dotplots

Als Dotplots wird eine Gruppe von Verfahren bezeichnet, die den Vergleich
zweier Zeichensequenzen iiber eine visuelle Reprisentation wie in Abbil-
dung 3.1(a) ermoglichen. Die Analyse der Visualisierung obliegt bei Dotplots
im Allgemeinen einem Menschen, da dieser durch seine hohe visuelle Verarbei-
tungsleistung fiahiger ist als eine Maschine.

Urspriinglich 1970 als Erleichterung zur Analyse der Ahnlichkeit von Gen-
sequenzen [18] entwickelt, wurde das Visualisierungsverfahren namens “Dot-
Matrix Plot” zunéchst fiir diese Aufgabe optimiert und vorrangig dafiir ein-
gesetzt. Seine Verwendung im Bereich des Data-Minings und der Textanalyse
erschlieflt sich aus dem artverwandten Prinzip, einen zeichenbasierten Vergleich
zweier beliebiger Sequenzen zu veranschaulichen. Gensequenzen setzen sich in
ihrer textlichen Reprédsentation aus einem begrenzten Alphabet zusammen,
durch das die einzelnen DNS-Basen représentiert werden. Die Adaption des
Verfahrens auf Zeichenketten mit beliebiger Alphabetgrofie [11], kann in der
Abbildung 3.1(b) am Beispiel des Selbstvergleichs eines Quelltextes betrachtet
werden. Diese Verwendungsform vergroflert die Auflosungsfihigkeit des Dot-
plots und unterstreicht seine universelle Nutzung zur Textanalyse, ebenso wie
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zur Genanalyse in der Bioinformatik. Dotplots bilden die Zeichensequenzen
orthogonal zueinander in einer zweidimensionalen Matrix ab. Die zu verglei-
chenden Sequenzen werden auf den Kanten der Matrix abgetragen, wobei jedes
Zeichen einer Spalte und einer Zeile entspricht. Anschlieend folgt das Verfah-
ren einer einfachen Heuristik (siehe Algorithmus 3.1) und setzt in der Matrix
einen Punkt, wenn das Zeichen der aktuellen Zeile verglichen mit dem Zeichen
der aktuellen Spalte iibereinstimmt. Aufgrund des zeichenweisen Vergleichs ist
dieses naive Verfahren quadratisch in der Anzahl der Zeichen beider Sequenzen.

Algorithmus 3.1 Naiver Dotplot
Input: Sequenz sq, so
Output: Dotplot-Matrix Mg,
t1 < tokenize(sy)
to < tokenize(ss)
{Initialisierung der Matrix My, }
May < [[ta]][|t2]]
for all x €t; do
for all y €t do
if =1y then
Myyla]ly] 1
end if
end for
end for
return Mgy,

Die partiell gefiillte Matrix eines Dotplots lésst sich direkt als Bild veran-
schaulichen und weist abhéngig von den Eingangssequenzen unterschiedliche
Muster auf. Die folgenden Beispiele (Abb. 3.2) entstammen den Selbstver-
gleichen kiinstlicher Zeichensequenzen zur Verdeutlichung der ausgeprigten
Muster. Dotplots transportieren Informationen durch eine visuelle Sprache
aus quadratischen und diagonalen Mustern [20]. Anhand der Muster lassen
sich unterschiedliche Eigenschaften der einzelnen Sequenzen ableiten. Diese
Muster ergeben sich aus der Natur des Verfahrens und der Reprisentation
des Vergleichs. Quadrate kennzeichnen ungeordnete Bereiche sich wiederho-
lender Zeichen, die beziiglich ihrer Position keiner Reihenfolge entsprechen. In
der genauen Ansicht (Abb. 3.2(a)) wird durch ein Quadrat eine hohe Dichte
tibereinstimmender Zeichen eines gemeinsamen Alphabets gekennzeichnet [20].
Diagonalen stehen fiir identische Zeichen mit gleicher Reihenfolge innerhalb
der zu vergleichenden Zeichensequenzen. Diese Muster beschreiben gerichtete
Ubereinstimmungen wie Kopien, Versionen oder Ubersetzungen [20] in Be-
zug auf Zeichen und Worter einer Sequenz. Abbildung 3.2(b) zeigt deutlich
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Abbildung 3.2. Quadrate und Diagonalen als Grundmuster der Dotplots [11]. Variatio-
nen innerhalb der Grundmuster markieren Transformationen innerhalb der Zeichensequen-
zen [20].

die identischen sich wiederholenden Zeichenabschnitte, die zu einer Doppelung
der Hauptdiagonalen fiihren.

Beide Muster besitzen weitere Auspragungen, die abhéngig von den Trans-
formationen der Eingabedaten zu verdichteten oder ausgediinnten Texturen
fithren konnen. In Abbildung 3.2(c) sind zwei verschieden dichte Quadrate
sichtbar. Die ausgediinnte Variante entsteht durch das Einstreuen verdnderter
Zeichen innerhalb des homogenen Alphabets.

Eine abgeschwichte Form der vorangegangenen Zeichenstreuung ist das
Einfiigen verdnderter Zeichenketten innerhalb identischer Sequenzabschnitte.
Wie in Abbildung 3.2(d) leicht zu sehen ist, wurden innerhalb der zu verglei-
chenden Sequenzen kleine, nicht iibereinstimmende Teile eingefiigt. Parallel
verschobene Nebendiagonalen kennzeichnen diese Verénderung und der ersicht-
liche Versatz zur Hauptdiagonalen driickt unmissverstindlich die Zeichenent-
fernung der Verdnderung von der Originalstelle aus.

Die durch Dotplots visualisierten Eigenschaften der Zeichensequenzen rei-
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chen damit von einfachen Kopien, {iber Einfiigungen bzw. Loschungen, bis hin
zu Umordnungen, Einstreuungen und anderen Modifikationen. Die Komple-
xitét eines Dotplots héingt folglich direkt mit der Art und Weise der Text- und
Zeichentransformationen zusammen. Jedoch lisst sich jeder noch so komplexe
Dotplot durch die enthaltenen Quadrate und Diagonalen eindeutig interpre-
tieren [20].

Der Selbstvergleich langer Gensequenzen und allgemeiner Zeichensequen-
zen steht beim Dotplot-Verfahren im Vordergrund. Obwohl es urspriinglich fiir
den Vergleich gleichlanger Sequenzen gedacht war, eignet es sich ebenfalls fiir
Vergleiche beliebig langer und insbesondere verschiedener Zeichensequenzen.
Diese Variante setzen wir in unserer Entwicklung ein, da wir generell paarweise
Vergleiche verschiedener Eingangssequenzen durchfiihren. Die Verallgemeine-
rung der dadurch entstehenden Muster sind Rechtecke und Geraden innerhalb
zweidimensionaler Plots. Auf diese Erscheinungen werden wir spéter erneut
eingehen.

3.1.2 Automatische Clusteranalyse mit DBScan

DBScan ist ein Algorithmus zur Identifikation von Klassen innerhalb zwei-
und mehrdimensionaler Daten [14]. Der Clusteralgorithmus z&hlt zu den Ver-
fahren der explorativen Datenanalyse. Er basiert auf dem Konzept der uniiber-
wachten Aufteilung einer Menge unbekannter Datenobjekte, in eine abzahlba-
re Menge verschiedener Gruppierungen, abhéngig von den Eigenschaften der
Datenobjekte [44]. Das Verfahren gruppiert die Datenobjekte einer Datenmen-
ge, abhéngig von ihrer rdumlichen Verortung, in Bereiche hoher Dichte. Die
Datenwerte jedes Datenobjekts entsprechen bei rdumlichen Strukturen den
Koordinaten des Objekts, welches dadurch als Datenpunkt repréasentiert wird.
DBScan arbeitet nach dem Prinzip der Dichteschiatzung von Datenpunktbe-
reichen zur Identifikation einer beliebigen Clusteranzahl [39]. Das Verfahren
folgt der Methodik, jeden Datenpunkt einem Cluster zuzuordnen, wenn dieser
von einer Mindestanzahl benachbarter Datenpunkte eingeschlossen ist.

Der Clusteralgorithmus unterscheidet zwischen drei Fiéllen eines Daten-
punktes [14, 37]. Kernpunkte (core points) sind von einer festgelegten Anzahl
anderer Datenpunkte umringt (Abb. 3.3(a)). Rauschpunkte (noise points) be-
sitzen gar keine Nachbarn (Abb. 3.3(c)). Datenpunkte abseits der anderen Kri-
terien sind Randpunkte (border points), wie in Abbildung 3.3(b) zu sehen ist.

Fiir die Uberpriifung dieser Kriterien ist zunéchst die Definition eines Ab-
standes dist(p, q) zwischen zwei Datenpunkten p und ¢ aus der Datenmenge D
notwendig. Welche konkrete Distanzfunktion zum Einsatz kommt, ist im Vor-
hinein entsprechend zu definieren. In unserem Fall wird die euklidische Distanz
fiir die Datenpunkte in einem zweidimensionalen Raum berechnet.
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(a) Kernpunkt (b) Randpunkt (¢) Rauschen

Abbildung 3.3. Varianten der Datenpunkte des DBScan-Algorithmus.

Zur Berechnung der e-Nachbarschaft N, eines Datenpunktes wird ein kreis-
runder Bereich mit festem Radius € um den Datenpunkt definiert. N, ist fiir
einen Datenpunkt p als die Menge (3.1) definiert, die alle von p verschiedenen
Punkte ¢ enthélt, deren Abstand zu p kleiner ist als e.

Nep) = {qldist(p,q) <e, p#q, pED, g€ D} (3.1)

Unter der Bedingung |N.(p)| > MinPts wird p als Kernpunkt des Clusters
definiert. Der Parameter MinPts definiert die Mindestanzahl benachbarter
Punkte eines Kernpunktes.

»/ . .
P N~
O s
- p R = . il .
)
P
(a) Direkt dichteerreichbar (b) Dichteerreichbar (c) Dichteverbunden

Abbildung 3.4. Kriterien fiir die Dichtemessung im DBScan-Algorithmus. Hier mit den
Datenpunkten o, p, ¢ und der zugehotrigen e-Nachbarschaft.

Wenn p ein Kernpunkt ist und sich der Datenpunkt ¢ innerhalb seiner
e-Nachbarschaft befindet, ¢ € N.(p), so ist ¢ von p aus direkt dichteerreich-
bar (Abb. 3.4(a)). Zwischen zwei Kernpunkten ist diese Beziehung symme-
trisch, handelt es sich bei einem der Punkte um einen Randpunkt ist das nicht
der Fall [14].

Tritt diese Bedingung nicht ein und existiert jedoch zwischen den Punkten
p und g eine Menge anderer Datenpunkte, die untereinander direkt dichteer-
reichbar sind, dann sind p und ¢ dichteerreichbar (Abb. 3.4(b)).
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Existiert ein Datenpunkt n, der von keinem Kernpunkt aus dichteerreichbar
ist und selbst das Kriterium fiir einen Kernpunkt nicht erfiillt, so wird dieser
als Rauschen bzw. keinem Cluster zugehorig definiert. In jedem anderen Fall
handelt es sich um einen Randpunkt, der definitionsgem&f3 weniger andere
Datenpunkte als MinPts in seiner e-Nachbarschaft besitzt, jedoch von einem
Kernpunkt aus dichteerreichbar ist.

Die Dichteerreichbarkeit ist fiir Kernpunkte eine explizit symmetrische Be-
ziehung, weil als Vorbedingung die direkte Dichteerreichbarkeit innerhalb einer
Punktemenge vorausgesetzt wird. Diese Beziehung ist transitiv fiir alle iibrigen
Datenpunkte [14] auer dem Rauschen. Um die symmetrische Beziehung auf
Randpunkte auszudehnen, wird das Kriterium der Dichteverbundenheit defi-
niert. Zwei nicht dichteerreichbare Randpunkte p ¢ N.(¢) und ¢ ¢ N.(p) sind
dichteverbunden, sobald ein Kernpunkt o mit |N(o)| > MinPts existiert, von
dem aus beide Randpunkte, p,q € Nc(0), dichteerreichbar sind (Abb. 3.4(c)).
Dieses Kriterium definiert eine symmetrische Beziehung fiir alle Datenpunkte
aufler dem Rauschen [14].

Die genannten Kriterien sind die Grundlage fiir die Klassenzuordnung der
einzelnen Datenpunkte innerhalb der Datenmenge. Die Clusteranalyse beginnt
mit dem Zustand, dass jeder Datenpunkt ein eigenes Cluster bildet. Alle Da-
tenpunkte werden auf die einzelnen Datenpunktvarianten getestet. Jeder Da-
tenpunkt, der innerhalb der e-Nachbarschaft eines Kernpunktes liegt, wird dem
Cluster des Kernpunktes zugeordnet. Diese Relation wird auf alle Datenpunkte
der Datenmenge propagiert und der Algorithmus terminiert, wenn alle Daten-
punkte einem Cluster zugeordnet sind oder als Rauschen markiert wurden [39].

Mit einer theoretischen Laufzeit von @(n(log n)) in Abhéngigkeit der An-
zahl der Datenpunkte n, ist die richtige Wahl der unterlegten Datenstruktur
fir DBScan aus Griinden der Effizienz wichtig [44]. Angesichts der Daten-
mengen, wie sie in unserem Ansatz zum Tragen kommen, hat das erhebliche
Auswirkungen auf den Zeitfaktor der Textanalyse. Aus diesem Grund nutzen
wir einen kD-Tree als spezialisierte Datenstruktur fiir DBScan.

Ein kD-Tree [9] ist ein rdumlicher Index, der seine k-dimensionalen Da-
ten durch effiziente Partitionierung eines mehrdimensionalen Raumes in einer
Baumstruktur ablegt. Jedes Datenelement wird als Knoten im Baum unter
einer eindeutigen Koordinatenkombination abgelegt, die sich, wie in unserem
Fall, direkt aus den Datenwerten ergibt. Der kD-Tree zéhlt zu den Datenstruk-
turen fiir Bereichssuchen und rédumliche Indizierung. Er ist in diesem Sinne
verwandt mit dem R-Tree, der im Gegensatz zum kD-Tree seine Daten nicht
unter einer Koordinate in einem partitionierten Raum ablegt, sondern die Da-
ten einem entsprechenden Bereich zuweist. Je nach Art und Weise der imple-
mentierten Schnittstellen sind beide Datenstrukturen fiir DBScan geeignet.
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3.2 Text-Reuse-Extraktion

In diesem Abschnitt werden die bereits vorgestellten Werkzeuge kombiniert
und unser Algorithmus zur Identifikation und Extraktion von Text-Reuse-
Instanzen vorgestellt. Angefangen mit dem Datenmodell, iiber die notwen-
digen Stufen der Datenvorverarbeitung, bis hin zur Analyse der Datenre-
prasentationen werden wir unseren Ansatz fiir dieses Textanalyseproblem
betrachten und diskutieren.

3.2.1 Modellierung

Unser Information-Retrieval-System hat die Aufgabe, wiederverwendete Text-
abschnitte innerhalb einer Menge von Textabschnitten aus zwei Eingabedoku-
menten zu erkennen und zu extrahieren. Dabei versuchen wir, durch einen Ver-
gleich syntaktisch dhnlicher Textfragmente inhaltlich wiederverwendete Text-
abschnitte zu identifizieren. Abbildung 3.5 zeigt eine schematische Aufteilung
der einzelnen Schritte unserer Entwicklung.

Ein Textdokument wird bei unserem Verfahren als eine Liste von Wort-/V-
Grammen mit ihren zugehorigen Positionen im Textdokument représentiert.
Die Textdokumente werden in Fragmente definierter Lange N zerlegt. Es wird
ein Index erzeugt, dessen Schliissel aus den extrahierten Wort-N-Grammen
bestehen. Jedes Wort- N-Gramm verweist auf seine zugehorige Positionsliste.

Nach einheitlicher Repréasentation der Quelldokumente bestehen Query und
Datenbasis, in unserem Fall, aus den Wort- N-Grammen beider Textdokumen-
te. Die Aufgabe besteht darin, die Abschnitte beider Dokumente zu identifi-
zieren, die dhnliche Textfragmente enthalten.

Wir verwenden wéahrend des Retrievals wiederverwendeter Textabschnitte
ein mehrstufiges Relevanzkriterium. Die extrahierten Wort- N-Gramme werden
in einer ersten Stufe durch eine boolesche Relevanzfunktion als identisch oder
nicht identisch markiert. Anschliefend folgt eine Permutation der Positionen
aller gemeinsamen identischen Wort- N-Gramme. Diese Positionstupel werden
in einem zweidimensionalen Raum als Punkte interpretiert. Eine zweite Stufe
analysiert dichte Bereiche in dem entstehenden Punktefeld. Die Punkte in
diesen Bereichen werden zu Gruppen zusammengefasst.

Unser Relevanzkriterium setzt sich damit aus einer zeichenbasierten Iden-
titatsprifung im ersten Schritt und einer Clusteranalyse im zweiten Schritt
zusammen. Uber die in den Gruppen enthaltenen Wort-N-Gramme kénnen
die Positionen dhnlicher Textstellen in beiden Dokumenten angegeben werden.
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Extraktion der Wort-N-Gramme und ihrer Positionen
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Abbildung 3.5. Verarbeitungsschema der Textanalyse zur Text-Reuse-Erkennung und
Text-Reuse-Extraktion.
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Der Prozessaufbau orientiert sich an der Verarbeitungs-Pipeline fiir
IR-Systeme zur Identifikation von Plagiaten [8, 41]. Er besteht aus
Datenakquise- und vorverarbeitung, Datenanalyse und Nachverarbeitung.
Diese Schritte werden wir nun ausgehend von der Eingabe zweier
Textdokumente detaillierter betrachten.

3.2.2 Textvorverarbeitung

Die Textvorverarbeitung gliedert sich in mehrere Einzelschritte, die jedes Text-
dokument fiir die Analyse normalisieren. Wir setzen fiir diese Normalisierung
eine Pipeline-Architektur zur Definition und Anwendung unserer Textfilter ein.
Die Filter-Pipeline behandelt ein eingehendes Textdokument als reine Zeichen-
sequenz und wendet nach unserer Definition die Textfilter in den nun beschrie-
benen Schritten an. Am Beispiel des folgenden Blindtextes ist die Verdnderung
in jeder Stufe zu sehen.

Far far away, behind the word mountains, far from the countries Vokalia
and Consonantia, there live the blind texts.

Tokenisierung

(far, far, away, behind, the, word, mountains, far, from, the, countries,
vokalia, and, consonantia, there, live, the, blind, texts)

Die Tokenisierung extrahiert aus der eingehenden Zeichensequenz alle er-
kannten Worter. Unter Vernachlédssigung der Satzinterpunktionen sowie
der Grofl- und Kleinschreibung besteht die Ausgabe aus vereinheitlicht
kleingeschriebenen Wortern.

Stoppwortfilter

(word, mountains, countries, vokalia, consonantia, live, blind, texts)

Der Stoppwortfilter entfernt alle Worter, die in einer sprachabhéngigen Stopp-
wortliste verzeichnet sind.
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Synonymfilter

(word, mountain, country, vokalia, consonantia, live, blind, text)

Ein Synonymfilter vereinheitlicht alle Vorkommen eines Wortes auf eine fest-
gelegte Alternativform. Die Moglichkeiten zur Normalisierung sehen eine Er-
setzung durch das héufigste oder seltenste Synonym vor. Informationen iiber
die Synonyme eines Wortes erhalten wir durch die Benutzung von Synonym-
datenbanken. Fiir die englische Sprache wird WordNet [32] genutzt.

Stemming-Filter

(word, mount, count, vokal, conso, live, blind, text)

Von jedem Wort des aktuellen Datenstroms wird die Stammform gebildet.
Das verwendete Suffix-Stemming [15] kiirzt jedes Wort auf eine festgelegte
Prafixlange. Die verbleibenden Wortfragmente kénnen, abhéingig von dem de-
finierten Ausmafl der Kiirzung, sowohl Stammformen als auch stark verkiirzte
Wortanfénge beinhalten. In beiden Féllen werden durch das Stemming Flexio-
nen und unter Umstdnden auch typografische Fehler ausgeglichen.

Chunking-Filter

(word, mount, count, vokal, conso),
(mount, count, vokal, conso, live),

(count, vokal, conso, live, blind),
(vokal, conso, live, blind, text)

Der Chunking-Filter verarbeitet den Datenstrom Wort fiir Wort und erzeugt
bei jedem Wortwechsel ein neues Wort-N-Gramm. Als einziger Parameter
wird die Anzahl N der Worter im Wort-N-Gramm festgelegt. Um auch hier
die Variabilitdt der Textfragmente zu beriicksichtigen, miissen alle auftau-
chenden Wortkonstruktionen mit ihrer Position erfasst werden. Aus diesem
Grund wird der Filter wortweise angewandt. Das Einfiigen und Verdndern
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einzelner Worter innerhalb einer Sequenz von Wort-N-Grammen driickt sich,
durch die wortweise Extraktion des Textes, im Dotplot direkt als Verschiebung
zur Hauptdiagonalen aus.

Wort- N-Gramm-Sortierung

(conso, count, mount, vokal, word),
(conso, count, live, mount, vokal),

(blind, conso, count, live, vokal),
(blind, conso, live, text, vokal)

Als letzte Stufe der Textvorverarbeitung wird eine alphabetische Sortierung
der Worter jedes Wort-N-Gramms vorgenommen. Dieser Filter normalisiert
die Daten unter der Annahme, dass wiederverwendete Textabschnitte dhnli-
che oder gleiche Worter in Bezug auf das Original beinhalten, um die Semantik
des Inhalts zu erhalten. Umgestellte Phrasen und Satzfragmente innerhalb der
Textfragmente werden so auf gleiche Formen zuriickgefiihrt. Damit erlaubt die-
ser Filter eine Textanalyse auf wortédhnlichen Textabschnitten, die durch diese
Normalisierung erst vergleichbar werden. Die Folge ist eine erhohte Variabilitét
der Eingangstexte durch die Abdeckung dieser Texttransformationen.

Dokumentreprisentation nach der Vorverarbeitung

Die Ausgabe der Textvorverarbeitung ist eine Liste von Textobjekten. Jedes
Textobjekt besteht aus der Position des urspriinglichen Wort-N-Gramms im
originalen Textdokument und dem normalisierten Wort- N-Gramm. Damit las-
sen sich die stark verfremdeten Wort-/N-Gramme jederzeit auf ihre urspriing-
lichen Textstellen zuriickfithren. Die Menge W vereint alle aus der Vorver-
arbeitung extrahierten normalisierten Wort- N-Gramme. Jedes normalisierten
Wort- N-Gramme wird kiinftig als Token ¢ bezeichnet.

Die bereits angesprochene Dokumentrepriasentation wird iiber die extra-
hierten Textobjekte aufgebaut. Wahrend der Normalisierung beider Dokumen-
te werden die Positionen der extrahierten Wort- N-Gramme innerhalb der Do-
kumente durch die Funktion pos in einer Liste aufgezeichnet. Jedes Dokument
d sei eine Menge von Wortern. Eine Dokumentreprasentation d : W — P(N)
von d, ist die Abbildung aller Token in W auf eine Menge von Positionen
innerhalb des Dokuments d. Jedes der beiden Dokumente d; und ds fiir die
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Textanalyse, wird als Index mit
d; ={ (t,pos(t,dy)) | teW }

und
dy = { (t,pos(t,dy)) | t €W }

repréasentiert. Die beiden Dokumentreprisentationen d; und ds sind assoziative
Datenstrukturen (maps), mit eindeutigen Schliissel-Wert-Paaren. Jedes Token
ist eindeutig in der Schliisselmenge von d; und d, identifizierbar und verweist
auf die Positionsliste im Originaldokument.

3.2.3 Analyse und Extraktion

Die Analyse ist, genau wie die Textvorverarbeitung, in mehrere Stufen un-
terteilt. Ausgehend von der normalisierten Dokumentzerlegung, leiten die
néichsten Schritte eine konkrete Analyse ein. Auf Basis eines Dotplots wird
der direkte Vergleich beider Dokumente abgebildet und dient als Grundlage
fiir die Clusteranalyse mit DBScan.

Identifikation gemeinsamer Token

Die Analyse beginnt mit der Berechnung einer Schnittmenge beider Index-
schliisselmengen. Diese Tokenmenge T = d; Nd, ist das Ergebnis einer ersten
Relevanzbestimmung durch eine boolesche Relevanzfunktion. Mit den verblei-
benden gemeinsamen Indexschliisseln in T koénnen fortan die gemeinsamen
Textfragmente direkt referenziert werden. Fiir jedes Token ¢t € T wird auf die
Positionslisten der beiden Dokumente d; und dsy zugegriffen. Die erhaltenen
Positionslisten werden iiber das kartesische Produkt miteinander kombiniert.
Daraus resultiert das Punktefeld

F={(r,y) |zedi(t),yeds(t),t €T}

welches alle Positionen gemeinsamer Token enthélt. Es beinhaltet eine Menge
von Datenpunkten, die die gemeinsamen Token beider Dokumente repréasen-
tieren. Jeder Datenpunkt besitzt mit der x-Koordinate eine Referenz auf das
erste Dokument d; und mit der y-Koordinate auf das zweite Dokument d5. Eine
Visualisierung dieses Punktefeldes ist der Dotplot. Beide Dokumentreprasenta-
tionen werden entlang der beiden Achsen abgetragen (Abb. 3.6). Der Ursprung
bei unserer Variante des Dotplots befindet sich in der linken unteren Ecke und
markiert den Start beider Dokumente. Die Skalengréfie entspricht dabei der
Léange jedes Dokuments. Entlang der Skala ist die absolute Zeichenposition ab-
getragen. Eine Menge gemeinsamer Token wird als Punktewolke visualisiert.
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Abbildung 3.6. Punktefeld der gemeinsamen Token zweier Dokumente.

Alle Positionen sind durch die vorangegangene Kombination bekannt und
werden nun unverandert weiterverwendet. Die ndchste Analysestufe erhélt das
Punktefeld F als Grundlage seiner Berechnungen.

Hier setzen wir ein Clusteranalyseverfahren zur Unterteilung des Punkte-
feldes ein. In der Visualisierung der Dotplots erwarten wir, bei vielen iiberein-
stimmenden Wort- N-Grammen, partielle Haufungen innerhalb des Punktefel-
des und vereinzelt abseits liegende Punkte zu sehen. Das Gros der Punkte sollte
sich innerhalb dichter Bereiche sammeln und dadurch Textbereiche mit vielen
gleichen Textfragmenten abbilden. Es wird angenommen, dass aufgrund des
zweidimensionalen Punktefeldes und der erwarteten Punktewolken ein dichte-
basiertes Clusteranalyseverfahren die Aufgabe zufriedenstellend 16st. Uns stan-
den die beiden Varianten DBScan und MajorClust [40] zur Verfiigung.

Als parameterloses Verfahren wurde zunéchst MajorClust in Betracht ge-
zogen. Die Abbildung der Daten im Dotplot und die Handhabung der auftre-
tenden Muster war jedoch ungeeignet. Die erwartete Streuung der Punkte und
die inselartigen Haufungen widersprachen dem Konzept hinter MajorClust, je-
den Punkt konsequent einem Cluster zuzuordnen. Weit entfernte vereinzelte
Punkte, die fiir einen menschlichen Betrachter als Ausreifler galten, wurden
durch den Algorithmus zwangslaufig einem Cluster zugeordnet. Mit Hinblick
auf die Losungsmenge ergaben sich Ballungseffekte, die eine Differenzierung
von kleinen Haufungen und offensichtlichen Rauschpunkten nicht zulieflen.

DBScan besitzt das Konzept der Rauschpunkte und ist dariiber hinaus bes-
ser fiir die Verwendung niedrig-dimensionaler Datenwerte geeignet [37]. Der
Einsatz des Cluster-Algorithmus in Verbindung mit einem £D-Tree in unserer
Clusteranalyse, erwies sich als vielversprechende Kombination. Alle gesammel-
ten Rauschpunkte kénnen dadurch getrennt von den Datenpunkten der ent-
standenen Cluster verarbeitet werden. Die Erkennung der Dotplot-Muster in-
nerhalb stark verrauschter Punktefelder ist ebenfalls moglich. Fiir den Einsatz
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d

d

(a) DBScan-Instanz der ersten Cluster- (b) Ergebnis der ersten DBScan-Instanz
analyse auf den abstrahierten gemeinsa- sind die lokalen Cluster sehr dichter
men Tokenpunkten. Punktebereiche.

Abbildung 3.7. Clustering der Datenpunkte innerhalb lokaler Dichtebereiche.

des DBScan-Algorithmus mussten wir die notwendigen Parameterabhéngigkei-
ten, die spezifisch fiir die Daten einzustellen sind, in Kauf nehmen.

Clustering lokaler Dichtebereiche

Die Datenpunkte in F sind nach dem Direktvergleich noch unbrauchbar fiir
die Clusteranalyse. Fiir ein schnelles Clustering durch DBScan werden sie in
einen zweidimensionalen kD-Tree iiberfiihrt, einen 2D-Tree. Dieser Baum wird
einer ersten DBScan-Instanz zur uniiberwachten Klassifizierung der Punkte-
menge {ibergeben. DBScan berechnet mit den beiden Parametern fiir den Ra-
dius € und das Kernpunktkriterium MinPts ein Clustering der Datenpunkte
(Abb. 3.7(a)). Die berechneten Cluster schlieen Datenpunkte ein, die sich
innerhalb dichter Punktebereiche befinden (Abb. 3.7(b)).

Aufgrund der Datenreprisentation und der durch den Textvergleich entste-
henden Muster besitzen die Cluster keine freie Form. Sie werden als rechtecki-
ge Strukturen innerhalb der Analyse, wie auch der Visualisierung behandelt.
Der linke untere Eckpunkt représentiert nach diesem Modell die Startposi-
tion der gemeinsamen Textstelle in jedem der beiden Dokumente. Demzu-
folge ist der obere rechte Eckpunkt eine direkte visuelle Abbildung auf die
Endposition der Textstelle.

Jedes Cluster wird nach der Clusteranalyse auf seine Ausmafle in beide
Dimensionen iiberpriift. Diese Kontrolle bezieht sich auf die Anzahl der einge-
schlossenen Textzeichen beziiglich beider Dokumente. Uber einen Filter werden
alle Cluster verworfen, deren Ausmafle einen festgesetzten Schwellwert in ei-
ner der beiden Dimensionen unterschreiten. Wir haben den Schwellwert auf 90
Zeichen festgelegt, welcher dadurch eine Mindestlénge jedes Clusters von etwa
zwei Sétzen vorschreibt.
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Abbildung 3.8. Kiinstliche Fragmentierung der lokalen Clusterrdnder.

Alle nicht gefilterten Cluster werden anschlieBend auf Uberschneidungen
mit anderen Clustern hin iiberpriift. Weiterhin testet unser Verfahren jedes
Cluster auf das Enthaltensein innerhalb der {ibrigen Cluster dieses Clusterings.
Dadurch wird Redundanz vermieden und gegebenenfalls bereinigt.

Danach werden die verbleibenden Cluster fragmentiert. Unser Verfahren
zerlegt jedes Cluster entlang seines Randes in homogene Bereiche fester Aus-
dehnung (Abb. 3.8(a)). Von jedem dieser Bereiche wird der geometrische Mit-
telpunkt berechnet (Abb. 3.8(b)) und in einem weiteren kD-Tree abgelegt. Die
Mittelpunkte der Fragmente repréasentieren nun die originalen rdumlichen Da-
tenausmafe. Die vorher gruppierten Tokenpunkte werden nun durch einen Be-
reich mit homogener Zerlegung am Rand abstrahiert. Dieses Vorgehen gewéhr-
leistet die Moglichkeit, mit der nédchsten Clustering-Instanz iiber die erkannten
lokalen Cluster hinaus in benachbarte Bereiche zu blicken. Homogene Teilbe-
reiche sichern die Wiedererkennung vorhandener Cluster und erméglichen die
Erkennung neuer Verbindungen zwischen den Clustern.

Das Clustering dieser DBScan-Instanz wird durch die eingesetzten Teil-
schritte und Filter darauf hin optimiert, sehr dichte Bereiche in kleinen Re-
gionen zu reprisentieren. Ahnlich dem lokalen Sequence-Alignment bilden
sich hier Inseln dichter Bereiche aus. Auch wenn die Mindestgréfe fiir ein
Cluster im Text auf etwa zwei Satzlingen festgelegt ist, erwecken die er-
kannten Regionen den Eindruck der Zusammengehorigkeit, obwohl sie meh-
rere Absétze im Text auseinanderliegen konnen. Ein Mensch wiirde der-
artig getrennte, dhnliche Abschnitte im Grofiteil der Félle zu einer zu-
sammenhdngenden Text-Reuse-Instanz zéhlen. Um diesem Umstand Rech-
nung zu tragen, verarbeitet eine weitere Clusteranalyse die fragmentierten
Cluster in einer grofler bemessenen Umgebung.
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d

(a) DBScan-Instanz der zweiten Cluster- (b) Finale Cluster der zweiten DBScan-
analyse mit den kiinstlich erzeugten Frag- Instanz vereinen alle lokal naheliegende
mentierungen als Grundlage. Cluster.

Abbildung 3.9. Clustering der Mittelpunkte aller homogenen Teilfragmente der ersten
Clusteranalyse.

Clustering globaler Dichtebereiche

Diese DBScan-Instanz verwendet eine grofiere e-Nachbarschaft. Dieses Vorge-
hen erlaubt es, auch in weiter entfernte Umgebungen rund um die Cluster zu
blicken. Das Prinzip hinter diesem Clustering ist dem fiir lokale Dichtebereiche
nachempfunden. Die Fragmentierung dient hier als Datengrundlage, die origi-
nalen Datenpunkte spielen keine Rolle mehr. Der Clusteralgorithmus verfiahrt
entlang der geometrischen Mittelpunkte jedes Fragments und gruppiert nahe-
liegende Fragmente (Abb. 3.9(a)). Durch die vergrofierte e-Nachbarschaft wird
eine Maximierung zusammengehoriger Bereiche gefordert (Abb. 3.9(b)). Die
Umkreissuche entlang der Rénder ermdglicht dadurch eine Zusammenfassung
weiter entfernter Textfragmente.

Wie in der vorangegangenen Clusteranalyse wird das Clustering durch die
zusitzlichen Filterverfahren iiberpriift und die einzelnen Cluster gegebenen-
falls korrigiert. Eine Filterung nach der Clustergrofe findet nach dieser Clu-
steranalyse nicht mehr statt, da die erkannten Gruppierungen bereits iiber die
Mindestldnge hinaus angewachsen sind.

Die gesamte Anwendung dieser Clusteranalyse dient der verbesserten Grup-
pierung dhnlicher Textbereiche unter Beriicksichtigung mehr oder minder star-
ker Textverdnderungen. Diese Verdnderungen wirken sich als Verschiebungen
der Haupt- und Nebendiagonalen innerhalb eines Dotplots aus. Sie fithren da-
durch zu Aussparungen zwischen den dhnlichen Textbereichen, die durch diese
Clusteranalyse zu einem gewissen Grad kompensiert werden kénnen. Durch
die Maximierung der Ubereinstimmungen &hnlicher Textabschnitt innerhalb
der Cluster, sehen wir hier eindeutige Parallelen zum Konzept des globalen
Sequence-Alignment.
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3.2.4 Nachverarbeitung

Die finale Ausgabe des Analyseschrittes ist ein Clustering bzw. eine Liste von
Datenpunktpaaren, die jeweils ein Cluster diagonal aufspannen. Wahrend der
Nachverarbeitung wird diese Liste linear durchlaufen und die Datenpunktpaa-
re direkt auf die beiden Textdokumente angewendet. Jedes Listenelement re-
prasentiert ein rechteckiges Cluster mit zwei diagonalen Aufhdngepunkten. Der
erste Datenpunkt markiert mit der linken unteren Ecke die Anfangsposition,
der zweite Datenpunkt markiert mit der rechten oberen Ecke die Endposition
des gemeinsamen Textabschnittes innerhalb beider Textdokumente.

Die extrahierten Textabschnitte beinhalten identische Textbestandteile im
Sinne identischer Token. Sie schliefen durch die Clusteranalyse der gemeinsa-
men Token allerdings auch die haufigen Texttransformationen ein, die durch
das Kopieren, Einfiigen, Umstellen und Paraphrasieren entstehen. Damit wer-
den ebenfalls dhnliche Textbestandteile abgedeckt. Extrahierte Textabschnit-
te sind demnach identifizierte Text-Reuse-Instanzen. Weitere Verarbeitungs-
schritte werden von anderen IR-Systemen iibernommen, die erkannte Text-
Reuse-Instanzen verwenden und visualisieren.

3.2.5 Verwandte Verfahren

Verfahren zur Erkennung wiederverwendeter Texte wurden bereits im Rah-
men der Entwicklung von Plagiatdetektoren hervorgebracht [30, 28, 42]. Von
besonderem Interesse sind hier die Entwicklungen speziell fiir den Retrieval-
Task der externen Analyse zweier Dokumente. Darunter wird die paarwei-
se Textanalyse eines verdachtigen Dokumentes zusammen mit einem mogli-
chen Quelldokument verstanden. Die Aufgabe besteht in der Erkennung ge-
meinsamer dhnlicher Texte zur Verifizierung des Quelldokuments und zur
Identifizierung plagiierter Stellen.

Zum aktuellen Zeitpunkt ist ein weiteres Verfahren aus diesem Bereich
bekannt, welches unter Einsatz von Dotplots eine Textanalyse zur Plagiater-
kennung durchfiihrt. Encoplot [19] basiert auf einer reduzierten Variante des
Dotplot-Verfahrens und setzt vorrangig auf die Erkennung zusammenhéngen-
der diagonaler Muster. Jedes Dokument wird bei diesem Verfahren als Menge
von Zeichen angesehen. Zunéchst werden die Dokumente in fixe Zeichenketten
mit jeweils 16 Zeichen zerlegt, dabei wird jede Position in einer Liste aufge-
zeichnet. Fiir identische Zeichenketten aus beiden Dokumenten werden ihre
aufsteigend sortierten Positionslisten beginnend mit dem kleinsten Wert mit-
einander kombiniert. Das Verfahren fasst damit die erste Stelle der gemeinsa-
men Zeichensequenz in einem Dokument mit der jeweils ersten Stelle in einem
anderen Dokument zusammen. Dieses Vorgehen wird fiir alle Positionen in
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den Listen wiederholt. Der entstehende Dotplot weist damit neben vereinzel-
ten Punkten iiberwiegend Diagonalen auf und bildet iibereinstimmende Se-
quenzen nur einmal ab. Die weiterfithrende Verarbeitung setzt Optimierungs-
verfahren zur Erkennung diagonaler Muster ein. Alle gefundenen Diagonalen
werden gruppiert. Das gesamte Vorgehen soll eine lineare Laufzeit in Bezug
auf den Vergleich der Dokumente gewahrleisten.

Durch die Priorisierung diagonaler Muster werden implizit alle wei-
teren Vorkommen gemeinsamer Zeichensequenzen innerhalb der Doku-
mente durch Encoplot ignoriert. Weiterhin wird durch den FEinsatz ei-
nes schmalen Toleranzbereichs um die diagonalen Ausprigungen, die
Moglichkeit eingeschrankt, auch stark eingestreute Textverdnderungen
zuverléssig als zusammenhéngend zu erkennen.

Unser Verfahren besitzt gegeniiber dem Encoplot lediglich Ahnlichkeiten in
Bezug auf die Erstellung der Dotplots. Es orientiert sich sowohl an diagonalen
als auch an quadratischen und rechteckigen Mustern im Dotplot. Jeder Dot-
plot wird als vollstdndiges Punktefeld mit allen Kombinationen gemeinsamer
Sequenzen aufgebaut. Die detaillierte Vorverarbeitung und die eingesetzten
Heuristiken zwischen den beiden Clusteranalysen sind ausschlaggebend fiir die
Unterschiede zum Encoplot. Auch beim Encoplot existiert ein Verfahren zur
Gruppierung der in Nachbarschaft befindlichen Punkte, welches durch weitere
Heuristiken gestiitzt wird. Im Gegensatz dazu setzen wir vollstdndig auf einen
dichtebasierten Clusteralgorithmus. In Konsequenz zur zweidimensionalen Ver-
ortung der Datenpunkte entschieden wir uns unter anderem fiir DBScan als
Algorithmus. Durch die wiederholte Anwendung der Clusteranalyse ist unser
Verfahren in der Lage, auch Texte mit stark eingestreuten Verdnderungen als
zusammenhédngende Text-Reuse-Instanz zu erkennen.

3.3 Implementierung

Die Implementierung unserer Entwicklung gestaltete sich in ei-
nem iterativen Prozess, dessen Meilensteine in diesem Abschnitt
iibersichtsartig vorgestellt werden.

3.3.1 Prototyping mit Python

Fiir die prototypische Implementierung des Dotplot-Verfahrens haben wir
die Programmiersprache Python eingesetzt. Diese Sprache hat den pas-
senden Funktionsumfang fiir eine Textanalyse und unterstiitzt die schnelle
prototypische Entwicklung. Die ersten Programmversionen basierten auf ei-
ner Zerlegung der Textdokumente in Zeichen- N-Gramme anstatt Wort-/V-
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Gramme. Unser Verfahren interpretierte dabei jedes Textdokument als ein-
fachen Zeichenstrom, der in einzelne Stiicke aufgetrennt wurde. Ein Ver-
gleich der Zeichen-N-Gramme speicherte zunéchst nur die erste Positi-
on eines identischen Gegenstiicks im Vergleichsdokument. Die entstehende
Punkteliste wurde nach der z-Koordinate jedes Elements sortiert. Anschlie-
Bend durchlief eine heuristische Gruppierung diese Liste in festgelegter -
Richtung. Nur direkt benachbarte Punkte wurden in Abhéngigkeit eines
Schwellwertes zu einer Gruppe zusammengefiigt. Die Gruppen wurden da-
nach auf Uberschneidungen iiberpriift und gegebenenfalls zusammengefasst.
Daraus resultierten die ersten direkt verwertbaren Cluster.

Die Ergebnisse dieses, an Encoplot angelehnten, Ansatzes blieben jedoch
hinter den Erwartungen zuriick. Durch die Zeichen- N-Gramme wurden zu viele
Ubereinstimmungen produziert, von denen aufgrund der Arbeitsweise lediglich
die jeweils ersten gemeinsamen Stellen gefunden wurden. Im direkten Vergleich
mit einer Dotplot-Visualisierung, fiel die Genauigkeit der automatisch erzeug-
ten Cluster hinter die von Menschen erkannten dichten Bereiche zuriick. Zu-
dem wurden durch das Erfassen der lediglich ersten Ubereinstimmung eines
Zeichen- N-Gramms weitere Informationen vernachléssigt.

Im Zuge des Wechsels zu einer detaillierten Vorverarbeitung der Textdo-
kumente, wurde die Verwendung von Wort- N-Grammen beschlossen. Die Ver-
wendung bereits etablierter Bibliotheken zur Textanalyse und die Vorberei-
tungen einer Schnittstelle zu einer anderen Bibliothek haben uns dazu be-
wegt, das bisherige Verfahren in Java umzusetzen. In diesem Zusammenhang
konnte ebenfalls die Menge an Werkzeugen zur Textanalyse, dem Information-
Retrieval und Data-Mining erweitert werden.

3.3.2 Weiterentwicklung mit Java

Wir setzen wihrend der Textvorverarbeitung auf das Apache Lucene
Framework [2], dass die initiale Filterarchitektur unserer Verarbeitungs-
Pipeline bereitstellt. Als Grundlage der Analysestufe wurden der DBScan-
Algorithmus und die Datenstrukturen portiert oder durch Bibliotheken zur
Verfiigung gestellt. Das gesamte Verfahren baute auf den Moglichkeiten von
Java auf und nutzte nur rudimentér externe Bibliotheken. Aufgrund erster
Unzulédnglichkeiten im Speicherverbrauch und der Laufzeit haben wir relevan-
te Programmmodule identifiziert und ausgelagert. Wichtige Module waren an
dieser Stelle zunéchst die Datenstruktur fiir den Clusteralgorithmus DBScan
und im weiteren Verlauf DBScan selbst. Es entstand eine Kombination aus
Java-basierter Textvorverarbeitung und einer in C++ ausgelagerten Analyse.
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3.3.3 Weiterentwicklung mit C+-+

Die gesamte Analysestufe liegt als natives C++ Programm in einer abgeschlos-
senen Bibliothek vor. Dafiir wurden alle Schritte der Analyse neu imlemen-
tiert. Als spezialisierte Datenstruktur fiir DBScan nutzen wir eine kD-Tree-
Implementierung auf Grundlage der Bibliothek libkdtree++ [23]. Die Anbin-
dung der Analysestufe wird {iber eine Schnittstelle zur Textvorverarbeitung
gewdahrleistet.

3.3.4 Verteilte Vorverarbeitung mit Hadoop

Unsere Entwicklung wurde anfidnglich als monolithische Komponente konzi-
piert. Dieses Vorgehen hat sich jedoch wahrend der Evaluierung des Verfah-
rens als hinderlich herausgestellt. Unsere Evaluierung verlangt die Verarbei-
tung groBer Dokumentkorpora. Dadurch steigt die Anzahl der Vergleiche qua-
dratisch in der Anzahl der Dokumente. Zusétzlich wird dieser Faktor noch
einmal durch den Vergleich aller Textfragmente innerhalb zweier Dokumente
verstirkt. Die Suche gemeinsamer Token innerhalb dieser Datenmenge stellte
sich wegen des enormen Speicherverbrauchs und der {iberdurchschnittlich lan-
gen Laufzeit als schwierig heraus. Der urspriinglich monolithisch konzipierte
Ansatz musste einem zweigeteilten Verfahren weichen.

Fiir den paarweisen Dokumentvergleich &ndert sich nichts an der be-
schriebenen Verarbeitung der Dokumente und ihrer Analyse. Die Evalu-
ierung wird jedoch mit der Unterstiitzung weiterer Technologien durch-
gefithrt. Der bereits angesprochene, intensive Dokumentvergleich kann
durch eine Verteilung auf mehrere Maschinen beschleunigt werden. Wei-
terhin ist es durch eine persistente Speicherung der Zwischenergebnis-
se moglich, dieses Vorwissen wiederzuverwenden. Die Zwischenergebnis-
se setzen sich insbesondere aus den Token und Positionen zusammen.
Dafiir verwenden wir das Map-Reduce-Framework Apache Hadoop [1].

Die Verarbeitung der Token erfolgt durch Map-Reduce-Jobs. Alle Token
der Korpusdokumente werden mit ihren Positionsinformationen in einer Liste
zusammengefasst. Diese Liste wird anschliefend so weit verdichtet, dass le-
diglich mehrmals vorkommende Token in der Liste verbleiben. Jeweils gleiche
Listeneintrége werden kombiniert und mit den Positionsinformationen, die in-
zwischen Punkten entsprechen, herausgeschrieben. Das Framework sorgt dafiir,
die notwendigen Daten auf die parallelisierten Map-Reduce-Jobs zu verteilen.
In den Ergebnissen dieses Prozesses sind alle gemeinsamen Token innerhalb
der Dokumente eines Korpus inklusive ihrer Positionen verzeichnet und in
wiederverwendbarer Form gespeichert.
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3.3.5 Komponente einer Bibliothek

Unser Verfahren wurde wéhrend seiner Entwicklung sowohl als separates Pro-
gramm als auch als Komponente eines grofferen Systems verstanden. Aus die-
sem Grund existieren definierte Schnittstellen zu einer Bibliothek, die weitere
Einzelkomponenten aus dem Information-Retrieval bereitstellt. Die AITools-
Bibliothek [43] umfasst breit geficherte Funktionalitdten aus dem Information-
Retrieval und Data-Mining. Mit Unterstiitzung dieser einzelnen Werkzeuge
kénnen neue IR-Systeme aufgebaut werden. Unsere Entwicklung versteht sich
als eine Komponente dieser Bibliothek.
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Kapitel 4

Evaluierung

In diesem Kapitel stellen wir die von uns durchgefithrten Experimente und
Beobachtungen vor. In diesem Zusammenhang werden die notwendigen Giite-
mafe, die Parameter unseres Verfahrens und die verwendete Datengrundla-
ge erlautert. Darauthin folgt eine Beschreibung der durchgefiihrten Experi-
mente beziiglich &nderbarer Parameter. Die Ergebnisse der Experimente und
die daraus resultierende Parameterentwicklung folgen im Anschluss. Die Be-
wertung der einzelnen Parameter ist essentiell fiir die Benutzbarkeit unse-
res Verfahrens. Deshalb liegt das Hauptaugenmerk auf einer Evaluierung ge-
brauchlicher Parametereinstellungen, die zu verwertbaren Ergebnissen inner-
halb einer Text-Reuse-Analyse fithren.

4.1 Referenzdaten

Das Aufgabenspektrum einer Text-Reuse-Analyse der einer Plagiatanalyse.
Die Plagiaterkennung ist in diesem Sinne als Untermenge der Text-Reuse-
Erkennung zu verstehen. Anhand der Charakterisierung von Text-Reuse und
der damit verbundenen Analyse kann eine Verfahrensédhnlichkeit zur Plagiater-
kennung festgestellt werden. Unter der Pramisse, auch bei der Evaluierung auf
erprobte Mittel zuriickzugreifen, wurde keine separate Datenbasis aufgebaut.
Wir haben uns an der Ahnlichkeit zur Plagiatanalyse orientiert und auf einem
generischen Framework zur Evaluierung von Plagiatdetektoren aufgesetzt.
Als erstes Exemplar seiner Art, fiir grof§ angelegte Experimente und Evalu-
ierungen von Plagiatdetektoren, hat sich das PAN-Plagiatskorpus (PAN-PC)
als geeignet hervorgetan [8, 29]. Das Korpus ist eine zusammengestell-
te Menge unterschiedlich stark verdnderter Textdokumente, die verschiede-
ne Varianten von Plagiaten und anderer Textwiederverwendung vereinen.
Gleichzeitig werden die Dokumente durch ausgeprigte Metainformationen mit
zusétzlichen Daten angereichert, die unerlésslich fiir eine Evaluierung sind.
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Bestehend aus 27073 Dokumenten, teilt sich das Korpus zu je 50% in Quell-
dokumente (source documents) und Verdachtsdokumente (suspicious docu-
ments). Letztere sind zu gleichen Teilen untergliedert in Dokumente mit und
ohne Textwiederverwendung.

Das PAN-Framework fiihrt verschiedene Moglichkeiten eines Plagiats in
seinem Konzept ein. Diese sollen die Plagiierung als Anwendung von Text-
transformationen auf einen Originaltext, zum Zwecke der nicht legitimierten
Ausgabe als eigenes Produkt, modellieren helfen. An dieser Stelle ist die ein-
fache Kopie eines Textes, die naivste Variante einer Transformation. Weitere
Moglichkeiten haben wir in diesem Zusammenhang bereits besprochen.

Im Framework wird die Glaubwiirdigkeit eines Plagiats, im Sinne der Eva-
luierung, in die drei Varianten echtes, simuliertes und kiinstliches Plagiat un-
tergliedert. Durch eine unklare rechtliche und ethische Lage in Bezug auf echte
Plagiate wurde es notwendig, einen adédquat verwendbaren Ersatz zu bestimm-
ten. Simulierte Plagiate sind von Menschenhand erstellte Texte, die aus einer
Paraphrasierung vorgegebener Originaltexte entstanden sind. Sowohl echte als
auch simulierte Plagiate unterscheiden sich lediglich in der Intention der Au-
toren. Fiir die rein technische Evaluierung der Algorithmen mit diesen Texten
kénnen beide Varianten als gleichwertig betrachtet werden. Als weitere Va-
riante werden kiinstliche Plagiate innerhalb der Textdokumente verwendet.
Diese Plagiate entstehen auf automatischem Weg durch eine Software. Durch
die Anwendung unterschiedlicher Texttransformationen produziert die Softwa-
re kiinstlich obfuskierte Derivate der Originaltexte. Bei diesem Vorgehen wird
versucht, die semantische Verbindung zum Original mithilfe der Analyse von
Text- und Wortmerkmalen zu erhalten [8, 29].

Alle Dokumente des PAN-PC sind mit Metainformationen ausgezeichnet,
die grundsétzlich Aufschluss iiber Herkunft und Sprache geben. Verdéchtige
Dokumente mit tatséchlichen Text-Reuse-Instanzen verzeichnen in ihren zu-
gehorigen Metainformationen eine genaue Auflistung dieser Plagiatstellen.

Erzeugung eines Testkorpus

Unser iterativer Entwicklungsansatz erforderte die schnelle Uberpriifung der
einzelnen Verfahrenskomponenten und des Algorithmus im Ganzen. Wir ha-
ben deshalb einen kleinen Testkorpus aus der Dokumentmenge des PAN-PC
extrahiert. Dadurch erstreckten sich die Experimente iiber einen Bruchteil der
Zeit im Vergleich zur Analyse auf dem PAN-PC.

Zunichst fokussierten wir die Entwicklung unseres Verfahrens auf die
Analyse englischsprachiger Textdokumente. Damit bekam der Testkorpus Be-
schrankungen auferlegt, denen die enthaltenen Dokumente entsprechen mus-
sten. 1000 verdachtige Dokumente mit 9875 explizit ausgezeichneten Plagiat-
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stellen wurden aus dem PAN-PC-10 zufillig gezogen. Die zugehorigen Meta-
informationen der Dokumente mussten der Bedingung geniigen, Englisch als
einzige Dokumentsprache aufzuweisen. Dies galt ebenfalls fiir die referenzier-
ten Quelldokumente. AnschlieBend wurden 1852 referenzierte Quelldokumente
aus den Metainformationen der Plagiatstellen extrahiert. Fiir eine gleichméfige
Durchmischung der Korpusdokumente wurden daraufhin ebenso viele zufillige
Quelldokumente gezogen. Gleiches galt fiir die verdachtigen Dokumente. Wei-
tere 1000 zufillige Dokumente ohne explizite Plagiatauszeichnungen sind Be-
standteil des Korpus. Damit ergibt sich eine absolute Zahl von 2000 verdéchti-
gen Dokumenten und 3704 Quelldokumenten.

4.2 Giitemafle

Das PAN-Framework definiert fiir die Bewertung der Giite eines Plagiatdetek-
tors die drei grundlegenden Mafle Precision, Recall und Granularity. Diese
GiitemafBle setzen die erkannten Textstellen eines Plagiatdetektors in Relati-
on zu den vorgegebenen Plagiatstellen des PAN-PC. Jede als wiederverwendet
bzw. plagiiert erkannte Textstelle und jede Referenzstelle werden innerhalb des
PAN-Frameworks als Menge von Zeichen représentiert. Das Dokument d,,, sei
ein Dokument mit plagiierten Textstellen. Eine Plagiatstelle s in d;, wird als
4-Tupel wie in (4.1) definiert.

s = <Splgu dpl97 Ssres dS’/‘c> (41)
r = <Tplg7 dplga Tsre, d;rc> (42>

Mit s, und s, werden die plagiierte Textstelle aus dem verdéchtigen Doku-

ment d,, und die Originalstelle aus dem Quelldokument d,,. reprisentiert [29].

Die Plagiatstellen iiberschneiden sich diesbeziiglich nicht. Die Erkennung r ei-

ner Plagiatstelle s im Verdachtsdokument d,;, ist ebenfalls ein 4-Tupel nach

(4.2) mit gleichem Aufbau. Mit 7, als erkannter plagierter Textstelle und 7.
als erkannter Referenz im vermutlichen Quelldokument d,,...

Eine Erkennung wird durch das PAN-Framework als giiltig definiert, wenn die

Bedingungen in (4.3) zutreffen [29].

(4.3)

d,. =

Tpig O Splg 7

TSTC m SSTC %

Die Menge S umfasst die in den Metainformationen ausgezeichneten Plagiat-

stellen s € S, wahrenddessen in R alle durch ein Analyseverfahren produzierten
Erkennungen r € R vereint sind.

=2 S Q
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Die Erkennung wiederverwendeter Textstellen ist stark von der Grofle
der einzelnen Abschnitte abhingig. Ihre Interpretation als zusammengehorige
Text-Reuse-Instanz kann entweder durch den Menschen oder aber direkt durch
den Algorithmus erfolgen. Somit kénnen die Erkennungen eines Algorithmus
sowohl einzelne als auch mehrere wiederverwendete Textstellen unfassen. Un-
sere Entwicklung fasst durch ein globales Sequence-Alignment nah verortete
Textstellen zu einer Text-Reuse-Instanze zusammen. Es ist bestrebt, so we-
nige fragmentierte Text-Reuse-Instanzen wie moglich zu erzeugen. Das PAN-
Framework stellt fiir diese Herangehensweise der Textanalyse bereits angepas-
ste Giitemafe bereit. Precision, Recall und Granularity werden in Bezug zur
absoluten Zeichengrofe der erkannten Stellen berechnet. Uber die Reprisenta-
tion eines Dokuments als Menge d = {(1,d),---,(|d|,d)} kann jedes Zeichen
i in diesem Dokument separat durch ein Tupel (7, d) referenziert werden. Eine
Plagiatstelle s repriisentiert damit eine Vereinigung der zum Plagiat gehoren-
den Zeichen des Originals und des plagiierten Textes (4.4). Dies gilt gleichfalls
fiir eine Erkennung r nach den Bedingungen in (4.5).

S = Spig USgr (4.4)
Splg - dplg N Sgre © dsrc
r = Tpy,UTg. (4.5)

Tpig © dpig A Tspe C© d;,.

Die Vollstéandigkeit der Erkennungen wird als Giitemafl durch den Recall
ausgedriickt. Dieses Maf setzt die produzierten giiltigen Erkennungen in Rela-
tion zu den ausgezeichneten Plagiatstellen der Korpusinformationen (4.6). Die
Genauigkeit der Ergebnisse wird durch die Precision erfasst. Precision setzt
die giiltigen Erkennungen eines Verfahrens in Beziehung zu allen Erkennungen

des Verfahrens (4.7).

| Use(sxr) (81|

recall(S, R 4.6
(510 [Uses 5 40
Us.r sl
precision(S, R) = [ Yeneisxm (M) (4.7)
’ UT’ER I'|
sNr Wenn r eine giiltige Erkennung von s ist.
slr =
1) Sonst.
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Ein weiteres Konzept wird durch das PAN-Framework in Bezug auf
die Granularitidt der erkannten Plagiatstellen eingefiihrt. Die Leistungsfiahig-
keit eines Verfahrens ist ebenfalls davon abhingig, ob Plagiatstellen zu-
sammenhdngend oder stiickweise erkannt werden [29]. Aus diesem Grund
wird vom PAN-Framework eine Bewertung fiir diese Eigenschaft der Aus-
gabedaten definiert. An eine giiltige Erkennung wird die Bedingung ge-
stellt, eine ausgezeichnete Plagiatstelle moglichst vollsténdig zu erkennen.
Granularity (4.8) macht diese Bedingung messbar.

1
granularity(S,R) = — Z | Rs| (4.8)
‘S |8€SR
Sg = {s|s€ SAIre R:rerkennt s}

Ry = {r|r € RAr erkennt s}

Dabei bezeichnet S C S die Plagiatstellen, fiir die giiltige Erkennungen in R
existieren. Alle produzierten giiltigen Erkennungen einer bestimmten Plagiat-
stelle s werden durch R représentiert. Dieses Giitemafl bewegt sich im Wer-
tebereich [1,|R|], wobei die untere Grenze eine optimal zusammenhéngende
Abdeckung der Plagiatstellen S durch die produzierten Erkennungen repréasen-
tiert, steigende Werte hingegen eine verstiarkte Fragmentierung widerspiegeln.

Die drei Einzelmafle Precision, Recall und Granularity werden durch das
PAN-Framework zu dem Effizienzwert Plagdet vereinigt (4.9). Dieser setzt das
harmonische Mittel (F;-Measure) von Precision und Recall ins Verhéltnis zur
Granularitidt der produzierten Erkennungen.

Fy
loga(1 + granularity(S, R))

plagdet(S, R) = (4.9)
Mit diesem Wertungssystem konnen unterschiedliche Plagiatdetektoren und in
unserem Fall auch ein Verfahren zur Text-Reuse-Analyse gegeneinander ver-
glichen werden. In vorangegangenen Arbeiten [42] zeigte sich bereits, dass das
Interesse an der Entwicklung leistungsfihiger Plagiatdetektoren zu einer wach-
senden Vergleichsmenge an Verfahren fiihrt. Diesbeziiglich konnen weitere Be-
obachtungen in unterschiedlichen Experimenten angestellt werden.

4.3 Parameterzusammenstellung

Unser Textanalysesystem besteht aus zwei Verarbeitungsstufen. Die Textvor-
verarbeitung sorgt durch eine Normalisierung fiir einheitliche Eingabedaten.
Die Datenanalyse verwertet diese Informationen und berechnet Marken zur
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Textextraktion. Zur Kontrolle des Verhaltens wahrend der Datenverarbeitung
existieren zehn Parametern. Diese werden im Folgenden vorgestellt und im
anschliefenden Abschnitt zu den Experimenten in ihrer Auspridgung und Ein-
flussnahme auf die Erkennungsleistung des Verfahrens untersucht.

4.3.1 Parameter der Textvorverarbeitung

Fast jeder der beschriebenen Schritte zur Textnormalisierung bietet die
Moglichkeit einer Wertverdnderung. Die Normalisierung wurde der Filteran-
wendung dhnelnd stiickweise aufgebaut. Als fester Teil und Grundlage fiir die
anschlieSende Textverarbeitung ist die Tokenisierung nicht verédnderbar. Eben-
falls der Chunking-Filter zur Erzeugung der Wort-N-Gramme (Chunks) ist in
seiner Anwendung ein Pflichtteil der Filterkette. Jedoch bietet er die Moglich-
keit, die Anzahl der Worter NV jedes extrahierten Textfragments einzustellen.
Die weiteren Einstellungen gliedern sich in binédre Schalter oder direkte Wert-
angaben und sind schrittweise zuschaltbar.

Uber die Notwendigkeit der Entfernung von Stoppworten wurde be-
reits in vergangenen Abschnitten gesprochen. Um dennoch die Auswirkun-
gen der Stoppwortentfernung festzuhalten wurde dieser Filter als optionale
Normalisierung eingerichtet.

Dariiber hinaus ist der Stemming-Filter in seiner Einstellung ebenfalls op-
tional zuschaltbar. Dieser Filter untergliedert sich in die insgesamt drei Op-
tionen zum Einsatz eines Snowball-Stemmers, dem Suffix-Stemming oder kei-
nem von beiden. Unter dem vorausgesetzten Einsatz eines einfachen Suffix-
Stemming, kann hier zusétzlich die Anzahl der zu erhaltenden Zeichen pro
Wortanfang eingestellt werden.

Ein weiteres noch ungenutztes Merkmal der Textnormalisierung ist die
Ersetzung einzelner Worter durch die zugehérigen Synonyme. Der optiona-
le Synonym-Filter wird gleichméfig auf alle Worter angewendet und ersetzt
jedes Wort abhéngig von den Einstellungen durch dessen Synonym. Aufgrund
der Priorisierung auf eine schnelle Vorverarbeitung wurde zunéchst auf diesen
Filter verzichtet. Das Nachschlagen der Synonyme in der Datenbank lag zum
Zeitpunkt dieser Entwicklung weit iiber dem geforderten Zeitlimit. Mit dem
Einsatz der Synonymdatenbank WordNet muss in zukiinftigen Programmver-
sionen die Anbindung dieser externen Datenquelle gepriift werden. Fiir diese
Evaluierung wurde der Parameter nicht weiter betrachtet.

Als letzte verwendbare Einstellung fiir die Textnormalisierung lésst sich die
Sortierung der Worter jedes Chunks ebenfalls optional zuschalten.

Damit besteht die Menge veranderbarer Parameter aus fiinf einzelnen Ein-
stellungen. Die Wertebereiche sind differenziert zu den in den Experimenten
erreichten Effizienzwerten zu bewerten und werden spéter erneut aufgegriffen.
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4.3.2 Parameter der Datenanalyse

Die Datenanalyse besitzt als Recheneinheit des Verfahrens die fiinf Parameter
zur Einstellung der beiden Clusteranalyseschritte und der Clusterfilterung. Die
Filterung der Cluster aus der ersten Clusteranalyse nach ihrer absoluten Grofie
erfolgt durch einen einfachen Schwellwert. Seine Einstellung bezieht sich direkt
auf die Anzahl der durch das Cluster eingeschlossenen Zeichen. So fiihrt der
Schwellwert zu einer Sduberung zu kleiner Cluster aus der Datenmenge und
verringert dadurch das andernfalls vermehrt auftretende Rauschen.

Grundsétzlich existieren fiir die beiden DBScan-Instanzen die notwendi-
gen Einstellungen fiir den Radius der e-Nachbarschaft und der Mindestzahl
benachbarter Punkte MinPts eines Kernpunktes. Der verwendete Clusteral-
gorithmus DBScan ist aufgrund seiner Architektur kein selbstadaptives Verfah-
ren in Bezug auf die Eingangsdaten. Diese Notwendigkeit erfordert vorerst eine
manuelle Evaluierung der Wertebereiche. Ohne eine spezifische Bevorzugung
bestimmter Wertebereiche beziiglich der zur Evaluierung verwendeten Daten
muss ein Mittelweg zwischen akzeptabler Giite des Verfahrens und geforderter
Beliebigkeit der Eingangsdaten gewihrleistet werden.

4.4 Experimente

Als Grundlage unserer Evaluierung dient das bereits vorgestellte Testkorpus.
Alle Experimente werden nach einem festgelegten Prozess durchgefiihrt und
sind prinzipiell unabhéngig vom verwendeten Korpus. Die einzige Bedingung
ist der tibereinstimmende Strukturaufbau zum PAN-PC, insbesondere der Me-
tainformationen der einzelnen Dokumente.

4.4.1 Experimentbeschreibung

Jedes Experiment besteht aus einem vollsténdigen Vergleich aller verdichtigen
Dokumente mit allen Quelldokumenten eines Korpus und der Untersuchung
auf gemeinsame Textabschnitte. Der Evaluierungsprozess fiir diese Aufgaben-
stellung setzt sich aus vier Schritten zusammen.

Textnormalisierung und Datenreprisentation

Durch das Apache Lucene Framework erfolgt die Normalisierung der Textdoku-
mente. Die Dokumentreprésentation wird anschliefend zur Wiederverwendung
persistent gespeichert.
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Berechnung gemeinsamer Token mit Hadoop

Die Dokumentreprisentationen aller Korpusdokumente werden in das Ha-
doop Dateisystem geladen. Jedes Token ist eindeutig in der Menge aller
Verdachts- und Quelldokumente referenziert. Eine Token-ID ist ein 4-Tupel
(d,l,p,t), das sich aus Herkunftsdokument (d), Lange (I) der nicht normali-
sierten Textstelle, Positionsliste (p) aller Erscheinungen dieser Textstelle in d
und dem Token ¢ zusammensetzt.

Drei Map-Reduce-Instanzen verarbeiten diese Datenmenge und extrahie-
ren daraus die gemeinsamen Token aller verdédchtigen Dokumente und Quell-
dokumente. Zu Beginn wird eine Liste aus Token-IDs erstellt und alle identi-
schen Token anhand der beiden Dokumenttypen d, und d,.. aufgeteilt. An-
schlieend werden die Tripel beider Dokumenttypen fiir alle identischen Token
kombiniert und in Tupeln ((duig, lpig, Ppig)s (dsres Lsre, Psre)) abgelegt. Ein karte-
sisches Produkt der Positionslisten py,. und p,, aller vorher erzeugten Tupel
berechnet die gewiinschte vollstdndige Kombination aller gemeinsamen Token.

Die resultierende Beziehung zwischen beiden Dokumenttypen ist eine
Menge von 6-Tupeln (dyg, lpig, Pas dsre, Lsre, Dy) fiir jede Tokenposition (ps, py)
mit p, € ppg und py € psre. Jedes 6-Tupel représentiert ein identisches Token
beziiglich zweier Dokumente d,,;, und ds,.. Als letzte Phase der Hadoop-Verar-
beitung werden diese Abbildungen persistent gespeichert und der Analysestufe
iibergeben.

Analyse der Dichteverteilung gemeinsamer Token

Die Tokenreprisentationen werden nach der Signatur der verdichtigen Do-
kumente verarbeitet. Mit der Verfiighbarkeit der absoluten Position beziiglich
zweier Dokumente kann die Analyse das vom Dotplot abgeleitete Punk-
tefeld aufbauen. Dieses wird entsprechend der beschriebenen Schritte ana-
lysiert und die Ergebnisse gespeichert. Fiir jedes Dokumentpaar aus
verdéchtigem Dokument und Quelldokument wird somit eine Clustermenge
als Vergleichsresultat berechnet.

Leistungsbewertung durch Giiteberechnung nach PAN-Framework

Die letzte Stufe jedes Experiments vergleicht die Daten aus den Metainfor-
mationen des Korpus mit den Resultatswerten der vorangegangenen Analyse.
Die vorgestellten Giitemafle werden auf den extrahierten Daten berechnet und
erlauben eine Bewertung der Leistungsfahigkeit des Verfahrens.
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Stoppwortentfernung Inaktiv
Stemming-Typ Suffix-Stemming
Stemming-Option 5 Zeichen
Synonymersetzung Inaktiv
Wort- N-Gramm-Sortierung Inaktiv
DBScan 1 e-Radius 1000
DBScan 1 MinPts 4
Clusterfilter 90 Zeichen
DBScan 2 e-Radius 3000
DBScan 2 MinPts 4

Tabelle 4.1. Initiale Parameterauspriagungen fiir den Beginn der Experimente.

4.4.2 Experimente auf dem Testkorpus

Das beschriebene Testkorpus wurde iiber die prototypische Entwicklung hin-
aus, als Evaluierungsgrundlage fiir unser Verfahren verwendet. Eine schnelle
Analyse war essenziell, um die Menge an moglichen Parameterauspragungen im
Ansatz zu untersuchen und den Wertebereich einzuschranken. Wir haben uns
daher entschlossen, unser Verfahren schrittweise mit dieser Dokumentmenge
durch stetige Experimente weiterzuentwickeln. Folglich basieren die erarbeite-
ten Parameterausprigungen auf einer Trendanalyse. Diese wurde ausgehend
von der Effizienz des Verfahrens auf dem Testkorpus durchgefiihrt.

Als Startpunkt der Evaluierung wurden durch sinnvolle Annahmen
Vorgabewerte ausgewéhlt, um mit den ersten Experimenten zu beginnen. Die
Effizienz jedes Experimentes war Grundlage der Bewertungen fiir die darauf
folgenden Experimente. In Tabelle 4.1 sind die ersten Parametereinstellungen
zusammengetragen. Die Stoppworte wurden zunéchst nicht entfernt, da diese
Einstellung Augenmerk des ersten Experiments war. Das Suffix-Stemming
wurde auf eine feste Préfixlange von fiinf Zeichen gesetzt und sollte die
mittlere Wortldnge der englischen Sprache reprisentieren [33, 34|. Das
Chunking war zunédchst auf Wort-5-Gramme eingestellt. Eine Sortierung
fand diesbeziiglich nicht statt. Die beiden Instanzen zur Clusteranalyse
bekamen zunéchst moderate Radiuswerte. Beide DBScan-Instanzen wurden
in den Einstellung mit Erwartungswerten fiir lokales und globales Alignment
vorbelegt. Unsere Erwartung hinter dieser ersten Vorauswahl war eine
moglichst zusammenhingende Erkennung wiederverwendeter Textabschnitte.
Die Filterung der Cluster zwischen den beiden Clusteranalysen sollte zunéchst
Textabschnitte von ungefiahr zwei Satzlangen behalten. Alle darunter liegen-
den kleineren Textabschnitte erschienen uns als zusédtzliches Rauschen und
sollten von Beginn an unterdriickt werden.
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Precision — Recall — Plagdet
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Abbildung 4.1. Die Einwirkung der Stoppwortentfernung (Stopping) auf die Effizienz
driickt sich deutlich durch den Fall aller Leistungswerte bei abgeschalteter Entfernung aus.

In den nachfolgenden Abschnitten werden die Experimente anhand der
Stichprobenergebnisse der Leistungsbewertung aufgelistet. Die Synonymerset-
zung ist kein Bestandteil der Experimente.

Stoppwortentfernung

Als erstes Experiment wurde die Stoppwortentfernung (Stopping) getestet. Die
Ergebnisse in Tabelle 4.2 spiegeln jedoch bereits den unsererseits erwarteten
Effekt wieder, dass die Entfernung der Stoppworte die Genauigkeit der Ergeb-
nisse positiv beeinflusst. Die Unterschiede in der Anwendung des Verfahrens
sind in Abbildung 4.1 visualisiert.

Durch den Erhalt der Stoppworte steigt die Menge der gefundenen Textab-
schnitte. Jedoch fallt durch die zusétzlich iibereinstimmenden Abschnitte und
aufgrund der Menge irrelevanter Passagen ohne ausgezeichnete Korpusinforma-
tionen die Genauigkeit. Trotz der Vielzahl zusétzlicher Textabschnitte werden
die relevanten Teile ohne grofie Fragmentierung der Ergebnisse gefunden.

Zunichst legten wir die Prioritét darauf, dass Recall und Precision in glei-
chem Mafle auf einen Wert von mehr als 0,5 steigen. Dadurch sollte das Ver-

Precision | Recall | Gran. | Plagdet | Cases | Det.
Ohne Stopping 0,306 | 0,859 | 1,075 0,428 | 9875 | 29454
Mit Stopping 0,968 | 0,780 | 1,131 0,792 | 9875 | 9211

Tabelle 4.2. Die Ergebnisse des Experiments zeigen deutliche Unterschiede in der Genau-
igkeit. Die Anzahl der Erkennungen (Det.) spiegelt den vergleichsweise guten Recall wieder.
Beide Ergebnisse weisen eine gute Granularitidt (Gran.) nahe bei Eins auf.

20



KAPITEL 4. EVALUIERUNG

fahren mit groflerer Sicherheit analysiert werden kénnen. Dieses Ziel erreichten
wir, indem fortan die Stoppworte dauerhaft entfernt wurden.

Stemming-Varianten

Grundlage dieses Experiments war die Beobachtung der Leistungswer-
te anhand wechselnder Stemming-Varianten. In diesem Zusammenhang
haben wir den regelbasierten Porter-Stemmer und ein einfaches Suffix-
Stemming eingesetzt. Als dritte Auswahlmoglichkeit blieb der Verzicht auf
jegliches Stemming. Die Ergebnisse in Tabelle 4.3 zeigen nur marginale
Unterschiede bei den Leistungswerten.

Precision | Recall | Gran. | Plagdet | Cases | Det.
Kein Stemming 0,974 | 0,778 | 1,131 0,792 | 9875 | 9132
Porter-Stemming 0,969 | 0,780 | 1,131 0,792 | 9875 | 9203
Suffix-Stemming 0,969 | 0,781 | 1,131 0,792 | 9875 | 9211

Tabelle 4.3. Effizienz drei verschiedener Stemming-Varianten.

Auf den Porter-Stemmer wurde verzichtet, weil seine Sprachabhéngigkeit
keinen bevorzugenden Vorteil gegeniiber dem einfachen Suffix-Stemming oder
gar keinem Stemming hatte. Vielmehr war die Verarbeitungsgeschwindigkeit
von deutlichem Unterschied im Vergleich zu den anderen beiden Varianten.

Der vollstandige Verzicht auf Stemming erbrachte gute Ergebnisse auf dem
Testkorpus. Im Vergleich dazu konnte das Suffix-Stemming ebenfalls mit gutem
Recall und starker Precision aufwarten.

Die endgiiltige Entscheidung nach diesem Experiment fiel auf das Suffix-
Stemming. Ausschlaggebend dafiir war zunédchst die Moglichkeit zur Einspa-
rung des Datenvolumens wihrend der Analyse, bei gleichbleibenden und teil-
weise besseren Ergebnissen der Giitemafle. Weiterhin erméglichte das Suffix-
Stemming auf einfache Weise eine dhnliche Riickfithrung auf die Stamm-
form eines Wortes wie der Porter-Stemmer, allerdings mit erheblich flexiblerer
Steuerung durch einen Schwellwert.

Suffix-Stemming

Das Suffix-Stemming wird {iber einen diskreten positiven Schwellwert ge-
steuert. In diesem Experiment (Tabelle 4.4) wurde die Lénge der ver-
bleibenden Wortprifixe variiert. Unter der starken Verkiirzung der ein-
zelnen Worter tauchen mit verringerter Préfixlinge &hnliche Token haufi-
ger in der Vergleichsmenge auf. Die hier durchgefithren Experimente bezo-
gen sich auf eine fixe Einstellung des Chunkings. Das verwendete Wort-5-
Gramm verursachte in Verbindung mit dem variierten Stemming-Parameter
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WGram | Stem | Precision | Recall | Gran. | Plagdet | Cases | Det.
2 0,945 | 0,786 | 1,129 0,787 | 9875 | 9489

5 3 0,965 | 0,783 | 1,131 0,792 | 9875 | 9279
4 0,967 | 0,782 | 1,131 0,792 | 9875 | 9245

5 0,969 | 0,781 | 1,131 0,792 | 9875 | 9211

2 0.766 | 0.813 | 1.112 0.732 | 9875 | 11811

3 0.869 | 0.810 | 1.114 0.776 | 9875 | 10416

4 4 0.889 | 0.809 | 1.115 0.784 | 9875 | 10171
5 0.893 | 0.807 | 1.115 0.784 | 9875 | 10109

Tabelle 4.4. Die Prifixlingen des Suffix-Stemming und ihre zugehorigen Leistungswerte
auf dem Testkorpus. Stem bezeichnet die Anzahl der verbliebenen Zeichen pro Wort.

keine grofle Verdnderung in den Leistungswerten des Algorithmus. Im Ver-
gleich dazu haben die Prafixlangen anders in Kombination mit einem
Wort-4-Gramm auf die Anzahl der Erkennungen gewirkt und damit auch
die Qualitét der GiitemaBe beeinflusst (Abb. 4.2).

Wort-4-Gramm: Precision — Recall — Plagdet
Wort-5-Gramm: Precision = Recall = Plagdet
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Abbildung 4.2. Die Variation der Prifixléingen beim Suffix-Stemming in Verbindung mit
unterschiedlichen Chunkléngen zeigt eine steigende Genauigkeit ab drei Anfangszeichen fiir
jedes Wort.

Wir haben uns nach diesem Experiment dafiir entschlossen, die zukiinftigen
Untersuchungen stets mit einer zusétzlichen Variation der Préfixlinge zu ver-
sehen. Das erlaubte eine ausfiihrlichere Analyse in Kombination mit weiteren
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Parametern der Vorverarbeitung. Die beiden Préfixlingen 4 und 5 wiesen ein
vielversprechendes Verhéltnis zwischen Recall und Precision auf. Im Vergleich
dazu sind kleinere Prifixldngen ebenfalls gut fiir die Gesamtleistung und ver-
ringern das Datenaufkommen. Wir erwarten jedoch, dass die Zahl der dadurch
iibereinstimmenden Token auf groffen Korpora wie dem PAN-PC erheblich
zunimmt und dadurch die Genauigkeit schnell sinkt.

Chunking

Mit den ausgewéhlten Prafixlingen wurde der Wertebereich fiir das Chunking
evaluiert, dessen Experimentergebnisse in Tabelle 4.5 nachzulesen sind.

Stem | WGram | Precision | Recall | Gran. | Plagdet | Cases | Det.
5 4 0,869 | 0,810 | 1.114 0,776 | 9875 | 10416
5 0,965 | 0,783 | 1.131 0,792 | 9875 | 9279
6 0,981 | 0,761 | 1.156 0,773 | 9875 | 9143
10 0,995 | 0,661 | 1.364 0,640 | 9875 | 9857
4 0,893 | 0,807 | 1,115 0,784 | 9875 | 10109
5 5 0,969 | 0,780 | 1.131 0,792 | 9875 | 9211
6 0,984 | 0,759 | 1.157 0,773 | 9875 | 9112
10 0,996 | 0,660 | 1.365 0,639 | 9875 | 9836

Tabelle 4.5. Der Testkorpus wurde mit unterschiedlichen Chunklédngen verarbeitet und in
Korrelation mit den Stemming-Einstellungen analysiert. WGram bezeichnet in diesem Fall
direkt die Wort-N-Gramme und ihre entsprechende Lange in Wortern.

Die Verédnderung der Gesamtleistung auf dem Testkorpus ist nur unmerk-
lich verschieden zwischen den benachbarten Parametereinstellungen. Jedoch
sinkt der Recall um knapp 2% bei der Verwendung eines Wort-6-Gramms mit
einer Prifixlinge von 4 Zeichen pro Wort. Die Liange des Tokens wirkt sich
hier nachteilig auf den Recall aus, da dieser Parameter eine Spezialisierung
der Token im gegenseitigen Vergleich bewirkt. Die Wahrscheinlichkeit &hn-
lich lange Token zu finden sinkt damit rapide. Gleichzeitig wird jedoch die
Genauigkeit erhoht und die Sicherheit des Verfahrens in Bezug auf relevante
Textbestandteile verbessert. Erhértet wird diese Vermutung durch das in der
Tabelle nachzulesende Beispiel eines Wort-10-Gramms,das als Negativbeispiel
die Wirkung verdeutlichen sollte.

Es hat sich ebenfalls herausgestellt, dass die Préfixlange und die Anzahl
der Worter innerhalb jedes Tokens miteinander korrelieren. Kurze Wortpréafixe
wirken der Spezialisierung langer Chunks entgegen und kénnen eine groflere
Anzahl dhnlicher Token vergleichbar machen. Im umgekehrten Fall kénnen
kurze Chunks durch lingere Wortprifixe besser fiir Uberpriifungen auf exakte
Ubereinstimmungen eingesetzt werden.
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Abbildung 4.3. Chunking-Variationen mit guten Trendwerten bei den beiden verwendeten
Prifixldngen. Die Precision steigt bei Wort-5-Grammen héher in der Skala ein, ebenso die
anderen beiden Mafle. Diese verhalten sich allerdings im Uberblick bei beiden Beispielen
gleich.

Beide Fille (Abb. 4.3) sorgen fiir einen Ausgleich zwischen Recall und
Precision, deren Werte durchweg {iber dem angestrebten Mindestwert von 0,5
liegen. Um die Korrelation weiter zu untersuchen sind detaillierte Experimen-
te auf groflen Korpora notwendig. Diesem Experiment haben wir die beiden
Chunking-FEinstellungen Wort-4-Gramm und Wort-5-Gramm als praktikable
Trendwerte entnommen.
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Sort. | WGram | Precision | Recall | Gran. | Plagdet | Cases | Det.

4 0,859 | 0,810 | 1,114 0,772 | 9875 | 10516
Yes | 5 0,963 | 0,784 | 1.130 0,792 | 9875 | 9288
6 0,983 | 0,763 | 1.156 0,775 | 9875 | 9142
4 0,893 | 0,807 | 1,115 0,784 | 9875 | 10109
No |5 0,969 | 0,781 | 1.131 0,792 | 9875 | 9211
6 0,984 | 0,759 | 1.157 0,773 | 9875 | 9112

Tabelle 4.6. Die Sortierung der Token hat Auswirkung auf die Menge #hnlicher Token
und die Konfidenz einer relevanten Zuordnung der Text-Reuse-Instanzen. Die Daten die-
ser Tabelle wurden mit einem 5-Zeichen Suffix-Stemming berechnet und entsprechen den
gleichen Einstellungen des vorherigen Experiments.

Sortierung der Chunks

Alle bisherigen Experimente wurden ohne alphabetische Sortierung der Token
durchgefiihrt. In diesem Test untersuchten wir die Verdnderung der Erken-
nungsleistung in Bezug auf die Sortierung der Token, die dadurch dieses Vorge-
hen dhnlicher zueinander werden. Die Sortierung bewirkt eine verhéltnisméfig
starke Normalisierung im Vergleich zu den vorhergehenden Filtern der Vorver-
arbeitung. Viele Token mit &hnlichen Wortern, die sich bisher durch die ori-
ginale Reihenfolge unterschieden, sind durch die Entfernung dieses Merkmals
direkt vergleichbar. Wie die Daten in Tabelle 4.6 zeigen, sinkt mit der Sor-
tierung der Token die Precision durch die zunehmende Vereinheitlichung. Der
marginale Unterschied zwischen aktivem und inaktivem Sortieren ist auffallig
und in gleichem Mafle speziell fiir die verwendeten anderen Parameterkonstel-
lationen. Der Trend der Parameterauspriagungen (Abb. 4.4) legt die Vermutung
nahe, dass die Sortierung der Token ein Parameter zur Recall-Steuerung ist.
Nach diesem Experiment wurde die Sortierung der Token ebenfalls als variabler
Parameter in zukiinftigen Experimenten verwendet.

Clusterfilterung

Die Text-Reuse-Analyse basiert auf dem Vergleich von Textfragmenten. Ab-
hingig von der GroBe der Textfragmente, tauchen Ubereinstimmungen bei
Vergleichen dieser Art haufig als zufallige Wiederholungen auf.

Der Clusterfilter entfernt deshalb kleine Cluster anhand eines Schwellwer-
tes, um das Rauschen zufilliger Ubereinstimmungen kleiner Textfragmente
zu reduzieren. In Abbildung 4.5 sind die Entwicklungen der Leistungswerte
bezogen auf verdnderte Mindestgréfien fiir erkannte Cluster dargestellt. Alle
Leistungswerte beruhen auf einem festen Wort-5-Gramm Chunking und einer
Prafixlange von 5 Zeichen. Die Resultate spiegeln sich in gleicher Form mit an-
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Abbildung 4.4. Die Visualisierung der Leistungswerte zeigt einen deutlichen Unterschied
zwischen beiden Varianten, aktive und inaktive Sortierung. Das verwendete 5-Zeichen Suffix-
Stemming verhélt sich hier gleichwertig zum kleineren 4-Zeichen Suffix-Stemming.

deren Parameterkonstellationen wieder. Deutlich sichtbar ist der Anstieg der
Precision ab einer Mindestgréfie von 80 Zeichen und die einsetzende Erniichte-
rung der Recallwerte ab 100 Zeichen. Wir haben uns dafiir entschlossen, den
Zwischenwert der beiden genannten Gréflen mit 90 Zeichen als Schwellwert zu
wahlen. Diese Grofle entspricht aus unserer Sicht etwa der Lénge von Sétzen.
Der Verlust von Textinformationen ist in diesem Fall in zumutbaren Grenzen
gehalten. Dennoch bleibt die Moglichkeit bestehen, eine Text-Reuse-Analyse
mit relativ kleinen Textfragmenten und guten Leistungswerten durchzufiihren.

Clusteranalyse

Die Clusteranalyse des Verfahrens besteht aus zwei in Reihe geschalteten
DBScan-Instanzen, die durch den Clusterfilter getrennt sind. Beide Instanzen
unterscheiden sich lediglich in der Wahl der Parameter. Insgesamt vier Parame-
ter steuern diese Schritte. Aufgrund der Notwendigkeit des DBScan-Verfahrens
die Parameter an die Datenlage anpassen zu miissen, ergibt sich fiir den Ra-
dius der e-Nachbarschaft und fiir den Schwellwert MinPts des Kernpunktkri-
teriums ein weiter Moglichkeitenraum. In den folgenden Abbildungen ist ein
Ausschnitt der von uns analysierten Einstellungen mit den Leistungswerten
des Verfahrens dargestellt. Der Wertebereich wurde durch Annahmen iiber
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Abbildung 4.5. Der Clusterfilter besitzt iiberwiegend konstante Leistungswerte. Lediglich
innerhalb beschriankter Bereiche zwischen 70 und 110 Zeichen ist eine tendenzielle Verbes-
serung zu erkennen.

das Verhalten eines lokalen und globalen Alignments im Voraus eingegrenzt.

Der getestete DBScan-Radius der ersten Clustering-Instanz lésst, in Ver-
bindung mit den Leistungswerten (Abb. 4.6), fiir beide Stemming-Varianten
ein verwertbares Mafl zwischen 750 und 1500 Zeichen erkennen. Eine Verinde-
rung der Chunkldnge bei gleichbleibenden Stemming-Varianten ergibt dies-
beziiglich keine generellen Unterschiede.

Die weiteren Experimente beziehen sich auf ein Wort-5-Gramm Chunking
mit aktiver Sortierung und einer Prefixldnge von 5 Zeichen. Diese Paramter-
einstellungen haben sich als stabile Varianten ohne grofiere Fluktuationen in
den Leistungswerten herausgebildet.

Die zweite DBScan-Instanz (Abb. 4.7) wird beeinflusst von den Ergeb-
nissen der ersten Instanz. Wie sich in den Experimenten bestétigt hat,
fithrt die Wahl extrem grofler Radien fiir beide DBScan-Instanzen zu kei-
nem zufriedenstellenden Erfolg. Die Verbindung der beiden Clusteranaly-
sen erlangt dadurch keinen Effekt und die Erkennungsleistung sinkt mit
der Precision rapide auch wenn der Recall steigt. Die Radien beider Clu-
steranalysen unterscheiden sich in den aktuell vorgegebenen FEinstellun-
gen jeweils um ein Drittel. Wir haben bei den Experimenten mit dem
kleinen Testkorpus, die Verdnderungen der Radien in begrenzten Schrit-
ten vorgenommen, um Tendenzen abzuschitzen und eine Spezialisierung
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Abbildung 4.6.

DBScan-Radius in Zeichen

Die Veridnderung des ersten DBScan-Radius in Verbindung mit Wort-

4-Gramm Chunking und aktivierter Sortierung. Beide Stemming-Varianten weisen &hnliche
Wertentwicklungen auf unterscheiden sich jedoch insbesondere bei der Precision.
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Abbildung 4.7.

1: Precision — Recall — Plagdet
2: Precision == Recall = Plagdet

3000 4000
DBScan-Radius in Zeichen

1000 2000

Die Entwicklung der Leistungswerte bei Verdnderung des zweiten

DBScan-Radius. Variante 1: mit 750 Zeichen und Variante 2: mit 1000 Zeichen fiir den
ersten DBScan-Radius.
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Abbildung 4.8. Entwicklung des PAN-PC-10 Effizienzwertes Plagdet mit unterschiedli-
chen Suffix-Stemming-Varianten. Bei einer Chunklinge von 5 Worten pro Wort-N-Gramm
sind die Unterschiede in der Verwendung der Sortierung deutlich zu sehen.

der Parameter fiir diese Datengrundlage weitestgehend zu vermeiden.

Eine Variation der Parameter fiir die Clusteranalyse erfordert gefestigte
Wertebereiche fiir die Einstellungen der Textvorverarbeitung. Diesen Moglich-
keitenraum haben wir bisher durch stichprobenartige Untersuchungen einge-
schrinkt.Weitere Experimente miissen speziell die Clusteranalyse evaluieren.
Als Kerntechnologie unseres Verfahrens miissen fiir diese Analysestufe prakti-
kable Parameter gefunden werden. Wir haben in diesem Zusammenhang aus-
baufdhige Wertebereiche erdffnet, durch die die Qualitdat und Leistungsfahig-
keit unserer Entwicklung einen positiven Trend annimmt. Eine noch nicht zu-
friedenstellend geloste Aufgabe ist die vollstdndige Evaluierung der Parame-
tereinstellungen auf dem PAN-PC.

4.4.3 Experimente mit dem PAN-PC

Mit den erarbeiteten Parametereinstellungen aus den vorangegangenen Expe-
rimenten wurden erste Versuche mit dem groflen PAN-Plagiatskorpus durch-
gefiihrt. Fiir einen Vergleich mit anderen Entwicklungen wurden die Ergebnis-
se der PAN-Competition herangezogen. Die verwendeten Korpora stammen
aus den Jahren 2010 und 2011. Beide Korpora wurden mit dem Ziel konstru-
iert, verschiedene Plagiatsfille in einer kohérenten Testumgebung bereitzustel-
len [42]. Die Experimente auf dem Korpus unterscheiden sich nicht von dem
genannten Verarbeitungsprozess innerhalb der Experimente des Testkorpus.
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Rank Plagdet Recall Precision Granularity Team

1 0.7971  0.6917 0.9414 1.0006 Kasprzak,Brandejs
0.7127  0.6895 0.8800 1.1211 Variation 1

2 0.7090  0.6299 0.9055 1.0675 Zou, Long, Ling

3 0.6948  0.7057 0.8417 1.1508 Mubhr, Kern, Zechner, Granitzer

4 0.6209  0.4808 0.9085 1.0177 Grozea, Popescu

5 0.6066  0.4768 0.8479 1.0086 Oberreuter, L’Huillier, Rios,
Velésquez

6 0.5851  0.4481 0.8507 1.0044 Torrejon, Ramos

7 0.5191  0.4059 0.7256 1.0039 Pereira, Moreira, Galante

8 0.5093  0.3856 0.7817 1.0195 Palkovskii, Belov, Muzika

9 0.4378  0.2868 0.9561 1.0108 Sobha L., Pattabhi R.K R.., Vijay
S.R., A. Akilandeswari

10 0.2564  0.3175 0.5062 1.8720 Gottron

Tabelle 4.7. Top-10 der PAN-10 Competition Teilnehmer und Ergebnisse [28]. In den
hinterlegten Zeilen sind die Ergebnisse unseres Verfahrens in Bezug auf den Effizienzwert
Plagdet (Dunkelgrau) abgetragen.

Die Parametereinstellungen fiir dieses Experiment sind in Tabelle 4.8 ange-
geben. Die Entwicklung des Effizienzwertes plagdet in der Abbildung 4.8 zeigt
den Einfluss der Sortierung der Wort- N-Gramme. Die Zahl der iibereinstim-
menden Token steigt mit aktiver Sortierung und gleichzeitiger Verringerung
der Préfixlangen des Suffix-Stemming. Aus diesem Grund steigt die Menge
erkannter Textstellen drastisch an, jedoch wird gleichfalls die Genauigkeit ge-
mindert. Das Verfahren erkennt damit zu viele falsche Text-Reuse-Instanzen
zwischen den echten wiederverwendeten Textstellen und fragmentiert dadurch
deutlich die Endergebnisse.

Das beste Ergebnis dieses Experiments wird mit den in Tabelle 4.8 angege-
benen Einstellungen erreicht. In Tabelle 4.7 sind diese Ergebnisse im Vergleich
zu den Top-10 Teilnehmern der PAN-10 Competition aufgelistet.

Experimente | Beste (Variante 1)
Stoppwortentfernung Aktiv
Suffix-Stemming {4,5} | 5
Synonymersetzung Inaktiv
Chunking (Wort-N-Gramm) {4,5} 5
Wort-N-Gramm-Sortierung In/Aktiv Inaktiv
DBScan 1 e-Radius {500,1000,1500} 1500
DBScan 1 MinPts 4
Clusterfilter 90
DBScan 2 e-Radius 3000
DBScan 2 MinPts 4

Tabelle 4.8. Parameterauspragungen fiir die Experimente auf dem PAN-PC-10.
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Experimente | Beste (Variante 1)
Stoppwortentfernung Aktiv
Suffix-Stemming {45} | 5
Synonymersetzung Inaktiv
Chunking (Wort-N-Gramm) {4,5} 4
Wort- N-Gramm-Sortierung In/Aktiv Inaktiv
DBScan 1 e-Radius {500,1000,1500} 1500
DBScan 1 MinPts 4
Clusterfilter 90
DBScan 2 e-Radius 3000
DBScan 2 MinPts 4

Tabelle 4.9. Parameterausprigungen fiir die Experimente auf dem PAN-PC-11.

Mit dem PAN-PC-11 wurden ebenfalls Experimente durchgefiihrt, die sich
aus den in Tabelle 4.9 aufgelisteten Einstellungen zusammensetzen. Unsere
Ergebnisse sind bei diesem Experiment mit verminderter Effizienz im Ver-
gleich zum PAN-PC-10 ausgefallen. Die Evaluierung der Parameter ist durch
die Abschéitzung der Trendwerte noch nicht vollstandig zu stabil verwertbaren
Einstellungen fiir heterogene Daten gelangt. Hinsichtlich des Korpus existie-
ren nun vermehrt Préaferenzen zu starker Obfuskierung der wiederverwendeten
Textabschnitte. Hoch obfuskierte Textstellen versuchen, reale Plagiate weitest-
gehend zu simulieren. Dieser Punkt macht sich auch in der Analyse bemerkbar.
Die vermehrt eingestreuten Anderungen diinnen die Ballungsbereiche im Dot-
plot aus und verteilen sie gleichzeitig auf ein grofieres Gebiet.

Beziiglich dieser Inhalte ist unser Verfahren durch seinen syntaktischen
Vergleich mit den aktuellen Einstellungen noch zu grob. Mit den Ergebnissen
innerhalb des Teilnehmerfeldes der PAN-11 Competition (Tabelle 4.10) sind
wir allerdings auf einem guten Weg mit ausbaufdhigen Grundlagen.

Rank  Plagdet Recall Precision  Granularity Team
1 0.5563430 0.3965569 0.9368736  1.0022487  Grman, Ravas
2 0.4153395 0.3376925 0.8119867  1.2167900  Grozea, Popescu
3 0.3468605 0.2257937 0.9116530  1.0611984  Oberreuter
0.2893 0.2032 0.5811 1.0576 Variation 1
4 0.2467329 0.1500480 0.7106536  1.0058894  Gillam
5 0.2340035 0.1612845 0.8512947  1.2328923  Torrején, Martin Ramos
6 0.1990889 0.1618067 0.4541152  1.2949292  Gupta, Singhal, Sameer,
Majumder
7 0.1892155 0.1390201 0.4435687  1.1716516  Palkovskii
8 0.0804139 0.0885330 0.2780244  2.1823870  Nawab, Stevenson, Clough

Tabelle 4.10. PAN-11 Competition Teilnehmer und Ergebnisse [42]. Die hinterlegte Zeile
zeigt die Leistungswerte unseres Verfahrens im direkten Vergleich fiir den besten Plagdet-
Wert (Dunkelgrau).
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Schlussbemerkung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren fiir die Text-Reuse-Analyse
entwickelt, das wiederverwendete Textabschnitte in einem paarweisen Doku-
mentvergleich identifizieren und extrahieren kann. Es abstrahiert identische
Textfragmente von der Lénge weniger Worter in einem Punktefeld. Die Iden-
tifikation wiederverwendeter Textabschnitte erfolgt durch eine automatische
Mustererkennung in diesem Punktefeld. Darauthin werden mithilfe der erkann-
ten Muster gleiche und &dhnliche Textabschnitte extrahiert und einer Weiter-
verarbeitung zur Verfiigung gestellt. Die in dieser Arbeit vorgestellte Text-
Reuse-Analyse setzt Verfahren zur Textnormalisierung und automatischen
uniiberwachten Klassifizierung ein. Diese Technologien besitzen insgesamt zehn
Parameter mit variablen Wertebereichen.

Innerhalb dieser Arbeit wurde die vorgestellte Text-Reuse-Analyse ent-
wickelt und die angesprochenen Parameter auf verwertbare Einstellungen un-
tersucht. Das Verfahren besteht aus zwei Stufen, die sich in Vorverarbeitung
und Analyse unterteilen. Fiir die fiinf Parameter der Vorverarbeitung wurde
eine Sensitivitdtsanalyse durchgefithrt und die Einstellungen anhand der er-
brachten Leistungswerte des Verfahrens untersucht. Die verbleibenden fiinf
Parameter beziehen sich auf die beiden Clusteranalysen und den Cluster-
filter. Fiir diese Parameter wurden sinnvolle Annahmen getroffen, um mit
der Analysestufe dem beabsichtigten Verhalten eines lokalen und globalen
Sequence-Alignment nahezukommen. Fiir beide Clusteranalysen wurde damit
der Losungsraum moglicher Parameterkombinationen eingeschrankt.

Die Analyse mit den Daten des Testkorpus resultierte in Wertebereichen,
die bezogen auf heterogene Textsammlungen wie den PAN-PC lediglich Ten-
denzen widerspiegelten. Die zentralen Parameter bilden mit der Grofie der
Wort-N-Gramme und der Préfixlingen des Suffix-Stemming in Verbindung
mit den beiden Clusteranalysen einen uniiberschaubaren Kombinationsbereich.
Fiir die ersten beiden Einstellungen wurden verwendbare Wertebereiche un-
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tersucht und als Grundlage fiir weitere Schritte festgehalten. Die Lange der
Wort-N-Gramme kann zwischen vier und sechs Worten variieren. Wéhrend
dieser Variation kann die Prifixléinge zwischen drei und fiinf Zeichen verdandert
werden. Die endgiiltigen Ergebnisse dieser Text-Reuse-Analyse sind abhéngig
von den Einstellungen der Clusteranalysen. Folglich miissen die Parameter
des DBScan-Verfahrens auf die Daten eingestellt werden. Innerhalb dieser Ar-
beit wurden die Parameter auf sinnvolle Voreinstellungen festgelegt. Die er-
ste Clusteranalyse wurde, unter der Annahme lokale Dichtebereiche zu be-
vorzugen, mit einem kleinen Wertebereich zwischen 500 und 2000 Zahlern im
Radius untersucht. Darauf folgte die zweite Clusteranalyse mit einem drei-
fach groferen Radius. Diese Einstellungen wurden, im Rahmen dieser Arbeit,
als Richtwerte fiir das beabsichtigte Wirken auf lokale und globale Bereiche
innerhalb der Dotplots angenommen.

Durch die Aufspaltung unseres Verfahrens in zwei Verarbeitungsstu-
fen existieren verschiedene Erweiterungsmoglichkeiten. Die Vorverarbeitungs-
stufe kann mit zusétzlichen Filtern ausgebaut werden. Diese Moglichkeit
wird durch die eingesetzte Filterarchitektur sichergestellt. Gleichfalls ist die
Verarbeitungs-Pipeline der Analysestufe nicht festgelegt, kann jedoch als Aus-
gangsbasis fiir Erweiterungen dienen.

Weitere Problemstellungen

Die Parameter der Clusteranalyse mit DBScan sind abhéngig von den Ein-
gabedaten des Verfahrens. Diese statische Spezialisierung ist noch unflexibel
gegeniiber der beabsichtigten Variabilitdt der Eingabedaten. Folglich ist es wei-
terhin notwendig, diese Einstellungen nach einer Uberpriifung der Ergebnisse
abhéngig von einer spezifischen Text-Reuse-Analyse manuell zu justieren. Die
automatische Wahl der DBScan-Parameter in Abhéngigkeit der Eingabedaten
ist ein Problem, das trotz optimierter DBScan-Implementierungen noch nicht
zufriedenstellend gelost ist.

Die Filter-Pipeline der Textvorverarbeitung enthélt zunéchst eine grundle-
gende Menge normalisierender Filterverfahren. Die bisherige Textanalyse ist
vorerst ohne die Synonymnormalisierung ausgekommen. Dieses zusétzliche
Verfahren erfordert durch seine offensichtliche Sprachabhéngigkeit einen er-
heblich Mehraufwand, der zunéchst zuriickgestellt wurde. Darunter zéhlt in
erster Linie die Uberpriifung zusétzlicher Thesauri in Anlehnung an WordNet.

Um das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren auch fiir mehrsprachige
Textdokumente und eine sprachiibergreifende Text-Reuse- Analyse einzusetzen,
wurden bereits grundlegende Vorbereitungen getroffen.
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