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Zusammenfassung

Eines der zentralen Probleme auf dem Gebiet des Information Retrieval in miteinan-
der vernetzten Datenbanken ist die Datenbankselektion: Welche Datenbanken sind zu
befragen, damit das Informationsbedirfnis eines Benutzers befriedigt werden kann?
Ausgehend von einem entscheidungstheoretischen Modell hierfir stellt es sich heraus,
daR die Schéatzung der Anzahl relevanter Dokumente in einer Datenbank grundlegend
fur die Datenbankselektion ist. Es werden Verfahren zur Schéatzung dieses Parameters
angegeben, die in einem weiteren Schritt einer Evaluierung unterzogen werden. Dabei
stellt sich heraus, daB die Schatzung mit einfachen Mitteln nicht mdglich ist.

Abstract

A central problem in networked information retrieval is database selection. Which data-
bases have to be considered to meet the information need of a user? Originating from a
decision theoretic model for database selection one finds out that estimating the number
of relevant documents in a database is fundamental for database selection. Approaches
to estimate this parameter are presented as well as an evaluation of these approaches. It
is exposed that such an estimation with simple methods is not possible.

1 Einleitung

Bislang hat sich die Forschung auf dem Gebiet des Information Retrieval hauptsachlich
darauf konzentriert, geeignete Methoden zur Suche in einer abgeschlossenen Dokument-
kollektion zu untersuchen. Insbesondere eine explosionsartig wachsende Zahl von Informa-
tionsressourcen und Datenbanken im Internet lieR jedoch weitergehende Fragestellungen
im IR entstehen bzw. aktuell werden. Eine der zentralen Fragestellungen bei der Untersu-
chung vernetzter Information-Retrieval-Systeme ist das Resource-Discovery-Problem: Dem
Informationsnachfrager stehen eine Vielzahl von weltweit verteilten Datenbanken zur Ver-
flgung. Bevor der Benutzer sein Informationsbedurfnis Uberhaupt spezifizieren kann, muf}
er erst einmal die Datenbanken suchen (und finden), die eventuell sein Informationsbeddirf-
nis befriedigen kdnnen.
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Ziel der Datenbankselektion in vernetzten Information-Retrieval-Systemen ist es, die Ver-
teiltheit der Retrievalsysteme bezuglich der Retrievalqualitat soweit mdglich vor dem Benut-
zer zu verbergen. Im besten Fall erh&lt der Benutzer den Eindruck, daf? er nicht in mehreren
miteinander vernetzten Systemen sucht, sondern in einer grof3en, aus den Dokumenten der
Einzelsysteme zusammengemischten Gesamtkollektion.

Ein entscheidungstheoretischer Ansatz zur Datenbankselektion wird in [Fuhr 97] vorge-
stellt. Das ihm zugrundeliegende Szenario zeigt Abbildung 1. Der Benutzer erhalt tiber einen
Broker Zugriff auf verschiedene Datenbanken. Aufgabe des Brokers ist es, mittels der An-
frage des Benutzers aus den Datenbanken diejenigen auszuwahlen, die relevante Dokumente
enthalten. Diese werden dann vom Broker befragt. Die Datenbanken ermitteln ihr lokales
Suchergebnis und leiten es an den Broker weiter. Dieser mufl} nun die einzelnen Suchergeb-
nisse zu einem Gesamtergebnis zusammenmischen, welches er dem Informationsnachfrager
prasentiert.

Informationsnachfrager

l Anfragen

Informationsvermittlung

*Suchergebnisse

Datenbank 1

Informationsanbieter

Datenbank |

Abbildung 1: Datenbankselektion

Um eine Auswahl von Dokumenten aus den Suchergebnissen der konsultierten Datenbanken
vornehmen zu kénnen, muR die Verteilung von relevanten Dokumenten in diesen Datenban-
ken geschatzt werden. Dazu wird angenommen, daR die beteiligten IR-Systeme optimales
Retrieval gemal des probabilistischen Ranking-Prinzips [Robertson 77] erreichen. D. h. sie
ordnen den Dokumenten Relevanzwahrscheinlichkeiten zu und liefern als Suchergebnis eine
nach fallenden Retrievalgewichten sortierte Liste von Dokumenten. Betrachtet man nun die
Effektivitét eines IR-Systems sowie die Anzahl relevanter Dokumente in einer Datenbank,
so kann eine Verteilung der relevanten Dokumente im Suchergebnis geschéatzt werden.

Innerhalb dieses Artikels wird der Parameter Anzahl relevanter Dokumente naher unter-
sucht. Dazu wird in Abschnitt 2| zunachst dargestellt, wie mit Hilfe dieses Parameters
eine Verteilung relevanter Dokumente im Suchergebnis einer Datenbank geschéatzt wer-
den kann. Basierend auf dem probabilistischen Inferenzmodell fur Information Retrieval
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[Wong & Yao 95] werden in Abschnitt 3| Verfahren zur Schatzung der Anzahl relevanter
Dokumente in einer Datenbank angegeben. Um die Gute dieser Verfahren beurteilen zu
kdnnen, wurden sie einer Evaluierung unterzogen. Die Ergebnisse der durchgefiihrten Ex-
perimente werden in Abschnitt 4 vorgestellt. Abschnitt'5 gibt eine Zusammenfassung und
stellt die aus den Ergebnissen zu ziehenden Konsequenzen dar.

2 Ein Modell fir Datenbankselektion

Der in [Fuhr 97] vorgestellte entscheidungstheoretische Ansatz zur Datenbankselektion geht
von dem in Abbildung 1/ gezeigten Szenario aus: Ein Broker besitzt Zugriff auf eine Menge
von [ Datenbanken DBy, ..., DB;. Er soll in bezug auf eine Benutzeranfrage eine Auswabhl
der Datenbanken vornehmen, die relevante Dokumente zum Suchergebnis beisteuern kon-
nen. Uber die reine Datenbankauswahl hinaus soll geschatzt werden, wieviele Dokumente
aus den Suchergebnissen der einzelnen Datenbanken abgerufen werden sollen, damit ein
optimales Retrievalergebnis erreicht wird.

Neben dem Auswahlkriterium Relevanz wird das Kriterium Kosten berticksichtigt. Fir eine
Datenbank D B; werden Kosten sowohl flr die Anfrageprozessierung als auch fur das Re-
trieval von Dokumenten angenommen. Dabei bezeichne ¢ die Kosten flr die Prozessierung
einer Anfrage und c¢ die Kosten fiir das Retrieval eines Dokumentes. Nimmt man an, daR die
Kosten ¢¢ unabhangig vom jeweiligen Dokument sowie von der Anzahl abzurufender Do-
kumente sind, so ergeben sich flr das Retrieval von £ Dokumenten (k > 0) aus Datenbank
DB; die Kosten zu ¢; (k) = ¢! + k - ¢Z.

Weiterhin werden — wie im Information Retrieval iblich — benutzerspezifische Kosten fur
das Lesen von relevanten bzw. nicht relevanten Dokumenten angenommen. Betrachtet man
den mit dem Lesen eines Dokumentes verursachten Aufwand und den dadurch entstehenden
Nutzen, so 1aBt sich folgern, daR nicht relevante Dokumente héhere Kosten als relevante
Dokumente verursachen. Diese benutzerspezifischen Kosten sollen mit CV fir ein nicht
relevantes und C'# fiir ein relevantes Dokument bezeichnet werden.

Neben dem eigentlichen Auffinden relevanter Dokumente kommt es also auch darauf an,
dieses mit moglichst geringem Aufwand zu tun. Fir den Broker ergibt sich somit folgende
erweiterte Optimierungsaufgabe: Liefere zu einer Anfrage maoglichst viele relevante Doku-
mente zu minimalen Kosten. Aus dieser Aufgabenstellung lassen sich verschiedene Benut-
zerstandpunkte flr die Datenbankselektion ableiten:

Kriterium Anzahl Dokumente Der Benutzer spezifiziert die Anzahl der Dokumente, die
der Broker fur ihn ausgeben soll. Hierbei sind zwei Optimierungskriterien denkbar.
Es kann sowohl nach minimalen Kosten als auch nach maximaler Anzahl relevanter
Dokumente optimiert werden. Im ersten Fall gébe es jedoch keinen Bezug mehr zur
Relevanz von Dokumenten, womit das Kriterium minimale Kosten als wenig sinnvoll
bezeichnet werden kann. Das Optimierungskriterium soll hier also maximale Anzahl
relevanter Dokumente heif3en.
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Kriterium Anzahl relevanter Dokumente Der Benutzer spezifiziert die Anzahl der rele-
vanten Dokumente, die er sehen will. Aufgabe des Brokers ist es, diese Dokumente
bei moglichst geringen Kosten anzuzeigen.

Kriterium Kosten Der Benutzer spezifiziert die maximalen Kosten, die entstehen dirfen.
Der Broker muf dann mdglichst viele relevante Dokumente zu diesen Kosten anzei-
gen.

Im folgenden wird fir den Standpunkt Kriterium Anzahl relevanter Dokumente eine Funk-
tion hergeleitet, die die Kosten fur eine vom Benutzer gewtinschte Anzahl relevanter Doku-
mente minimiert. Optimierungsfunktionen fur die beiden anderen Benutzerstandpunkte sind
in [G6vert 97] angegeben.

Um eine Kostenminimierungsfunktion herleiten zu koénnen, sind datenbankspezifische
Funktionen notwendig, die die Kosten fir das Retrieval einer bestimmten Zahl relevanter
Dokumente schatzen. Kann geschatzt werden, wieviele Dokumente insgesamt abgerufen
werden mussen, damit man die gewtinschte Zahl relevanter Dokumente erhélt, so lassen
sich die Kosten gemaR des oben angegebenen Kostenmodells berechnen. Wie soll jedoch
die Anzahl abzurufender Dokumente geschétzt werden? Dazu sollen fur eine zu betrachten-
de Datenbank D B; zunéchst folgende Parameter als bekannt vorausgesetzt werden:

e Die erwartete Anzahl relevanter Dokumente R; in Datenbank D B; und

e die fur die Anfrage erwartete Effektivitat des betrachteten IR-Systems in Form einer
Recall-Precision-Funktion P;(R).

Die Funktion s;(r;), die schatzt, wieviele Dokumente vom Suchergebnis abgerufen werden
missen, um r; relevante Dokumente zu erhalten, 1aBt sich nun durch den Zusammenhang
zwischen Recall-Precision-Funktion und der Anzahl relevanter Dokumente angeben. Sei s
die Zahl der abgerufenen Dokumente. Der Quotient “* gibt die Precision flr den Recall-
Punkt 7- an: = = P(R) P;(%:). Durch Umrechnen ergibt sich die gesuchte Funktion.
Dai |mmer nur ,,ganze Dokumente abgerufen werden konnen, findet eine Aufrundung statt:

si[0,R] — N

ri o si(r) = HM

Mit Hilfe des Kostenmodells und der Funktion s; 143t sich nun auch eine Kostenfunktion C7
fiir das Retrieval von r; relevanten Dokumenten aus Datenbank D B; angeben. Als Ergebnis
werden die geschatzten Gesamtkosten der insgesamt abzurufenden Dokumente geliefert.
Die Funktion liefert unendliche Kosten fir r; > R;:
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CZT[O,RZ] — NXN

ri — CI(r;)
mit
0 : r; =0,
Cl(r) =3 &+ si(ry) - cd+ri- OB+ (si(r;)) —m)-CN = 0<r; <R,
o0 : sonst.

Die Zahl abzurufender Dokumente kann mit s;(r;) ermittelt werden. Mit Hilfe der da-
tenbankspezifischen Kostenfunktionen kann nun die globale Kostenminimierungsfunkti-
on fiir das Retrieval von r relevanten Dokumenten angegeben werden. Das Argument r;
(z € {1,...,1}) gibt die Anzahl relevanter Dokumente wieder, die der Benutzer aus Daten-
bank D B; erhalt:

I I
Minimiere C(r1, ...,7;) = Y _ Ci(r;) unter der Nebenbedingung > r; > r.

i=1 =1

Algorithmen zur Berechnung dieser sowie der zu den anderen Benutzerstandpunkten geho-
renden Optimierungsfunktionen sind in [Fuhr 97] und [G6vert 97] angegeben.

Grundlegend fiir die Anwendung des hier vorgestellten Ansatzes zur Datenbankselektion
sind also zum einen das Schétzen der Anzahl relevanter Dokumente in einer Datenbank und
zum anderen das Schatzen der Effektivitat des betrachteten Retrievalsystems. Im folgenden
wird der Parameter Anzahl relevanter Dokumente ndher untersucht. Dazu werden Schétz-
verfahren angegeben, die spéter einer Evaluierung unterzogen werden.

3 Schatzung der Anzahl relevanter Dokumente

Ziel dieses Abschnittes ist es, die Anzahl relevanter Dokumente bezlglich einer vorgegebe-
nen Anfrage in einer Datenbank DB mit den Dokumenten D = {dy, ..., d|p|} zu schatzen.
Wie in [GOvert 97] gezeigt wird, ergibt sich der Erwartungswert hierfur aus der Summe der
Relevanzwahrscheinlichkeiten fur die Dokumente der betrachteten Kollektion:

E[NR| = _ P(Rlg,d) (1)

deD

Somit bleiben also die Relevanzwahrscheinlichkeiten fur die einzelnen Dokumente
zu schétzen. Dazu wird das probabilistische Inferenzmodell fir Information Retrieval
[Wong & Yao 95] herangezogen. Ausgehend von einem Konzeptraum, der das in den Kol-
lektionen vorhandene Wissen reprasentiert, werden drei Mal3e zur Abschatzung der Rele-
vanz eines Dokumentes bezlglich einer Anfrage angegeben:
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Precision-orientiertes Mal3: P(R|q,d) = P(d — q) := P(q|d)
Recall-orientiertes Mal3: P(R|q,d) = P(d < q) := P(d|q)

Ausgeglichenes Mal3: P(R|q,d) = P(d < q) := Ilzgggg

Hier soll der Konzeptraum als Basiskonzepte die in den betrachteten Kollektionen vor-
kommenden Terme enthalten. Dokumente und Anfragen werden dann als Teilmengen des
so entstandenen Konzeptraumes interpretiert werden. Auf dem Konzeptraum wird eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung definiert. Wird angenommen, daR die Basiskonzepte paar-
weise disjunkt sind, so ergibt sich die Summe der den Basiskonzepten zugeordneten Wahr-
scheinlichkeiten zu 1. Fur die gesuchte Wahrscheinlichkeitsverteilung soll nun eine idf-
Gewichtung verwendet werden. Die inverse Dokumenthaufigkeit eines Terms ¢ ergibt sich
zu idf (t) = —log %', wobei n; die Anzahl der Dokumente angibt, in denen ¢ vorkommt,
und | D| die Gesamtzahl der betrachteten Dokumente bezeichnet. Damit sich die Termwahr-
scheinlichkeiten insgesamt zu 1 addieren, mu3 mittels der Summe der idf-Gewichte nor-
miert werden. Die Wahrscheinlichkeit eines Terms ¢ ergibt sich somit zu:

i)
PO = & i

Legt man eine bindre Indexierung fur die Repréasentation von Dokumenten und Anfra-
gen zugrunde, so ergeben sich die Wahrscheinlichkeiten von Dokumenten P(d) und An-
fragen P(q) durch Aufsummieren der Wahrscheinlichkeiten der in ihnen enthaltenen Ter-

me. Weiterhin kdnnen nun bedingte Wahrscheinlichkeiten der Form P(d|t) = P}(jgt) bzw.
P(qlt) = P](j’(?)“ angegeben werden. Sie ergeben sich jeweils zu 1, wenn der Term ¢ im
Dokument d bzw. in der Anfrage ¢ enthalten ist, sonst zu 0.

()

Mit Hilfe der Tree-Dependence-Assumption [Wong & Yao 95] erhalt man nun eine Inter-
pretation der drei oben angegebenen Malie, die das Vektorraummodell als Spezialfall des
probabilistischen Inferenzmodells darstellen:

Precision-orientiertes MaB: P(q|d) ~ 5 - Licqna P()
Recall-orientiertes Mal3: P(d|q) ~ ﬁ DVteqra P(t)

ZtEqﬂd P(t)

P@)+ P(d) =Y e PO

Ausgeglichenes MaB: P(R|q,d) ~

Diese Werte kénnen nun jeweils fur die Relevanzwahrscheinlichkeit P(R|q,d) in den in
Gleichung 1 angegebenen Erwartungswert eingesetzt werden. Setzt man zusatzlich die idf -
basierten Termwahrscheinlichkeiten ein, so ergeben sich nach einigen Umrechnungen die
folgenden drei Malie fur die erwartete Anzahl relevanter Dokumente in einer Datenbank
DB:
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Precision-orientiertes Mal3: E[NR| ~ Y cp (ledf(t) Y ieqnd z’df(t))
ted

Recall-orientiertes Maf3:
E[NE] ~ m + 2den; 2teqna tf (1) = m $Dteq T - 1df (1)

ZtEqﬁd idf(t)
(t)+2t6d idf(t)_ZtEqﬂd idf ()

Ausgeglichenes Mal3: E[NR] ~ > scp S
tEq

Anhand der Berechnungsvorschriften fiir die unterschiedlichen MaRe 148t sich nun auch
eine Aussage Uber die zur Berechnung notwendigen Voraussetzungen machen. Zundchst
muf der Konzeptraum, fiir den die Male berechnet werden sollen, bekannt sein. D. h. die
Vorkommensh&ufigkeiten der Dokumentterme mussen gegeben sein. Weiterhin ist fur die
Berechnungen des Precison-orientierten und des ausgeglichenen MaRes die Betrachtung
eines jeden Dokumentes einzeln notwendig, um die Normierung tber die Dokumentwahr-
scheinlichkeit P(d) durchfiihren zu kdnnen. Hingegen brauchen bei der Berechnung des
Recall-orientierten Mal3es nur die Haufigkeiten der Anfrageterme in der betrachteten Da-
tenbank bekannt sein. Somit erweisen sich die Schatzung der Anzahl relevanter Dokumente
fiir das Precison-orientierte und das ausgeglichene MaR als ungleich aufwendiger als fur
das Recall-orientierte Mal?.

4 Experimente

Zur Evaluierung der in Abschnitt 3| hergeleiteten MaRe wurden die CACM-Kollektion?
mit Relevanzurteilen zu 64 vorgegebenen Anfragen sowie Teile der TREC-Kollektion®
[Harman 95] mit 150 vorgegebenen Anfragen untersucht. Aus der TREC-Kollektion wur-
den die AP ’89-Kollektion (Artikel aus der Tageszeitung AP-Newswire vom Jahr 1989)
und den auf der zweiten CD-ROM befindlichen Teil der Ziff-Kollektion (Artikel von den
Computer-Select-Disks, Ziff-Davis-Publishing) ausgewéhlt. Daneben wurde die Vereini-
gung der AP "89- und Ziff-2-Kollektion (AP 89+Ziff-2) betrachtet. In Tabelle|1 sind einige
Eigenschaften der untersuchten Kollektionen zusammengestellt.

Um einen Eindruck zu gewinnen, wie effektiv die im vorhergehenden Abschnitt beschriebe-
nen RelevanzmaRe angewendet auf die hier untersuchten Kollektionen sind, wurden die in
Abbildung 2/ gezeigten Recall-Precision-Graphen erstellt. Sie zeigen insgesamt keine all-
zugute Retrievalqualitdt, wenn man mal die Recall-Precision-Graphen der innerhalb der
TREC-Konferenzserie evaluierten Systeme zum Vergleich heranzieht. Andererseits liellen
die einfache Form der Dokument- und Anfragerepréasentation sowie die einfachen Retrie-
valverfahren auch keine besonders guten Retrievalergebnisse erwarten.

Im Mittelpunkt steht nun die Frage, inwiefern mittels der drei Mal3e die erwartete Anzahl
relevanter Dokumente E[N R] geschétzt werden kann. Dazu wurde untersucht, ob eine Kor-

ftp://ftp.cs.cornell.edu/ pub/smart/cacm
Shtt p: // wwwnl pir. ni st. gov/ TREC
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CACM AP’89 Zziff-2 AP’89+ Ziff-2
Anzahl Dokumente 3.204 84.678 56.920 141.598
Anzahl Anfragen 64 150 150 150
Anzahl relevanter Dokumente zu

796 7.312 6.280 13.592
den Anfragen
@ Anzahl relevanter Dokumente 12 48 41 90
pro Anfrage
@ Anzahl Terme pro Dokument 23,5 152,4 1118 136,1

Tabelle 1: Statistische Angaben zu den Testkollektionen

relation zwischen den tatsdchlichen Anzahlen relevanter Dokumente N R und den gemal
Abschnitt |3 berechneten Erwartungswerten nachweisbar ist. Die tatsachlichen Anzahlen
relevanter Dokumente wurden aus den zu den Kollektionen vorliegenden Relevanzurtei-
len gewonnen. AnschlieBend wurde auf die so entstehenden Stichproben fir die einzelnen
Kollektionen und Verfahren Korrelationsanalysen durchgefiihrt. Die in Tabelle 2 gezeigten
Korrelationskoeffizienten legen die Vermutung nahe, dal3 im allgemeinen auf diese einfa-
che Weise die Anzahl relevanter Dokumente nicht geschétzt werden kann. Lediglich fur die
Ziff-2-Kollektion konnten vergleichsweise starke Korrelationen nachgewiesen werden.

| CACM AP’89 Ziff-2 AP’89+Ziff-2

Precision-orientiertes Mall | 0,129 0,114 0,38 0,143
Recall-orientiertes Mald 0,25 0,08 0,70 0,33
ausgeglichenes Mal} 0,22 0,137 0,625 0,241

Tabelle 2: Korrelationskoeffizienten o bei Betrachtung der GroRen E[N R| und N R

Um weitergehende Evaluierungen durchfuihren zu kénnen, sind Modifikationen der Schatz-
verfahren unerlailich. Dazu soll noch einmal die Definition der RelevanzmaRe betrachtet
werden. Bislang wurde angenommen, dal P(R|q,d) = P(q > d) ist (<€ {«—, —, < }).
Tats&chlich ist jedoch von folgender Gleichung [Rijsbergen 89] auszugehen:

P(Rlg,d) = P(R|dpaq)P(d>aq) + P(R|d > g)P(d > q) (3)

Benotigt wird also eine Schatzung der Wahrscheinlichkeit, daR3 ein Dokument beziglich ei-
ner Anfrage relevant ist unter der Bedingung, daB die Implikation e {«, —, <} gilt bzw.
nicht gilt. Um eine einfache Betrachtung dieser Wahrscheinlichkeit vornehmen zu kdnnen,
wird im folgenden der zweite Summand vernachlassigt. Fir den Erwartungswert der Anzahl
relevanter Dokumente ergibt sich nunmehr:

E[NR] ~ Z P(R|d > q)P(d < q) 4)

deD
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Abbildung 2: Recall-Precision-Graphen

Da die Wahrscheinlichkeit P(R|d > ¢) unabhdngig vom Dokument d ist, kann der Parame-
ter im Erwartungswert vor die Summe gezogen werden:

E[NR] ~ P(Rldwiq) ¥ P(dq) (5)

E[NR]
>aep P(d > q)

—  P(Rldxq) =~ (6)

Somit kann P(R|d > ¢) auch als unabhangig von der betrachteten Kollektion angenom-
men werden. In Hinblick auf die erwartete Anzahl relevanter Dokumente lassen sich ohne
Schétzung dieser Wahrscheinlichkeit qualitative Aussagen der Form wahrscheinlich enthélt
Datenbank D B; mehr relevante Dokumente als Datenbank D B, oder die Datenbank D B;
enthalt ca. x-mal soviele relevante Dokumente wie Datenbank D B, machen. Das sieht man
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bei der Betrachtung der entsprechenden Erwartungswerte fur zwei Datenbanken D B; und
D Bs. Es ergibt sich mit P(R|q > d, DB;) ~ P(R|q > d, DB,) nach obiger Gleichung

Epp, [NR] - Epp,[NR]

~ 7
Yaepn, Pld>q) Yaepn, P(d < q) ")
Epp, [NR] Yaepn, P(daq)
—_— - 8
= Epp,[NR] Yaepp, P(d>q)’ ®)

womit solche Aussagen getroffen werden kdnnen.

Um nun feststellen zu kénnen, ob eine korrekte Schatzung von P(R|d < ¢,d € D) zu
besseren Schatzungen der Anzahlen relevanter Dokumente fiihrt, muf® nachgewiesen wer-
den, daB der Parameter fir die in Abschnitt 3 eingefiihrten Verfahren unabhangig von der
betrachteten Kollektion ist. Dazu werden die einzelnen Datenbanken in jeweils zwei Subkol-
lektionen aufgeteilt. Darauf wird der Parameter fur alle zur Verfigung stehenden Anfragen
gemal der oben angegebenen Formel fur die neu entstandenen disjunkten Dokumentmengen
berechnet. An Stelle der Erwartungswerte E'pp, [N R] rickt nun die tatsachliche Anzahl re-
levanter Dokumente (abgeleitet aus den Relevanzurteilen). Die Summen im Nenner von
Formel (7] werden fir die jeweils zwei Teile der untersuchten Kollektionen gemé&R der im
vorhergehenden Abschnitt dargestellten Verfahren berechnet. Eine Korrelationsanalyse soll
wiederum die Unabhéngigkeitsannahme bestétigen.

Die resultierenden Korrelationskoeffizienten fiir die einzelnen Verfahren und Kollektio-
nen sind der Tabelle [3| zu entnehmen. Fir alle Kollektion auler fir die AP ’89 + Ziff-2-
Kollektion konnten relativ starke stochastische Zusammenhange festgestellt werden; die
Korrelationskoeffizienten sind teilweise deutlich gréRer als 0,6. Die schlechten Ergebnis-
se bei der AP *89 + Ziff-2-Kollektion sind wohl auf die Unterschiedlichkeit der Dokumen-
te zurtickzufthren. Hier wurde die gesamte Kollektion so geteilt, dal die Dokumente der
AP *89-Kollektion in dem einen und die der Ziff-2-Kollektion im anderen Teil zu finden
waren. Da jedoch der Nachweis eines stochastischen Zusammenhangs insbesondere fur un-
terschiedliche Teilkollektionen von Interesse ist, sind auch diese Untersuchungsergebnisse
insgesamt nicht als zufriedenstellend zu bewerten.

| CACM AP’89 Ziff-2 AP’89+Ziff-2

Precision-orientiertes MaR | 0,589 0,743 0,904 —0,301
Recall-orientiertes Mald 0,693 0,762 0,916 —0,323
ausgeglichenes MaR 0,55 0,742 0,903 —0,322

Tabelle 3: Korrelationskoeffizienten o bei Betrachtung von P(R|q < d) flr zwei Teildaten-
banken
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5 Zusammenfassung

Grundlegend fir das in Abschnitt 2| vorgestellte Modell zur Datenbankselektion ist die
Schétzung der Anzahl relevanter Dokumente in einer Datenbank. Basierend auf das probabi-
listische Inferenzmodell fur Information Retrieval wurden zur Schétzung dieses Parameters
in Abschnitt3 drei Berechnungsvorschriften angegeben. Insbesondere das Recall-orientierte
MaR fur die erwartete Anzahl relevanter Dokumente 1&Rt sich mit einfachen Mitteln berech-
nen. Letztendlich waren dazu nur die Vorkommenshaufigkeiten der Dokumentterme not-
wendig. Die Evaluierung dieser Verfahren laRt jedoch vermuten, dalR mit derart einfachen
Mitteln keine zuverlassigen Schatzungen der Anzahl relevanter Dokumente moglich sind.

Um hier zu besseren Ergebnissen zu gelangen, sind weitergehende Untersuchungen der
verwendeten Verfahren notwendig. Eine Ausweitung der Experimente auf weitere TREC-
Teilkollektion ist notwendig, um die erzielten Evaluierungsergebnisse entweder zu unter-
mauern oder aber um sie verwerfen zu kénnen. Insbesondere sollten aber die bei der Her-
leitung der Relevanzmafe gemachten vereinfachenden Annahmen untersucht werden. Dazu
gehort unter anderem die Repréasentation von Dokumenten und Anfragen durch eine binére
Indexierung.

Was sich bei der Berechnung der Schétzwerte als Vorteil herausstellt, wirkt sich bei der
Qualitat der Ergebnisse sicherlich negativ aus: Die hier vorgestellten Verfahren zur Daten-
bankselektion kommen géanzlich ohne Verwendung von Relevance Feedback aus. Die Ver-
besserung der Retrievalqualitat durch die Verwendung von Relevance-Feedback-Methoden
wurde schon vielfach nachgewiesen. Die Arbeit von [Voorhees et al. 95] ist ein Beleg dafiir,
daf’ auch im Bereich der Fusion von Retrievalergebnissen mittels Relevance Feedback ver-
besserte Retrievalqualitat zu erreichen ist. In [Fuhr 89] wird gezeigt, daB die Schatzung von
Relevanzwahrscheinlichkeiten P(R|q, d) mittels Long-Term-Learning-Methoden mdglich
ist. Dazu werden aus Relevance-Feedback-Daten optimale polynomielle Retrievalfunktio-
nen abgeleitet. Es ist zu prifen, inwiefern derart ermittelte Relevanzwahrscheinlichkeiten
eine Schatzung der Anzahl relevanter Dokumente in einer Datenbank erlauben.

Literatur

Fuhr, N. (1989). Optimum Polynomial Retrieval Functions Based on the Probability
Ranking Principle. ACM Transactions on Information Systems 7(3), S. 183-204.

Fuhr, N. (1997). A Decision-Theoretic Approach to Database Selection in Networked IR.
(Eingereicht zur Veroffentlichung).
http://1s6.cs.uni-dortmund.de/ir/reports/97/Fuhr-97 _html.

Govert, N. (1997). Datenbankselektion in vernetzten Information-Retrieval-Systemen.
Diplomarbeit, Universitat Dortmund, Fachbereich Informatik.
http://1s6-www.cs.uni-dortmund.de/ goevert/diploma/.



Evaluierung eines entscheidungstheoretischen Modells zur Datenbankselektion

Harman, D. (1995). The TREC conferences. In: Kuhlen, R.; Rittberger, M. (Hrsg.):
Hypertext - Information Retrieval - Multimedia, Synergieeffekte elektronischer Informa-
tionssysteme, S. 9-28. Universitatsverlag Konstanz, Konstanz.

van Rijsbergen, C. J. (1989). Towards an Information Logic. In: Belkin, N.; van Rijs-
bergen, C. J. (Hrsg.): Proceedings of the Twelfth Annual International ACM-SIGIR Con-
ference on Research and Development in Information Retrieval, S. 77-86. ACM, New
York.

Robertson, S. (1977). The Probability Ranking Principle in IR. Journal of Documentation
33, S. 294-304.

Voorhees, E.; Gupta, N.; Johnson-Laird, B. (1995). Learning Collection Fusion Stra-
tegies. In: Fox, E.; Ingwersen, P.; Fidel, R. (Hrsg.): Proceedings of the 18th Annual
International ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Re-
trieval, S. 172-179. ACM, New York.

Wong, S.; Yao, Y. (1995). On Modeling Information Retrieval with Probabilistic Inference.
ACM Transactions on Information Systems 13(1), S. 38-68.



	Einleitung
	Ein Modell für Datenbankselektion
	Schätzung der Anzahl relevanter Dokumente
	Experimente
	Zusammenfassung
	Literatur

