Freie Universitat Berlin @ Institut flr Informatik

Diplomarbeit

Suche von ahnlichen Datensitzen
unter Echtzeitbedingungen

Johannes Krugel
krugel@inf.fu-berlin.de

30. Mai 2008

vorgelegt bei
Prof. Dr. Heinz Schweppe






Vorwort

Ich danke Prof. Schweppe und Jiirgen Brof fiir die Denkanstofle

und kritischen Nachfragen, den Mitarbeitern der Firma PostCon

fiir die Unterstiitzung und angenehme Atmosphére sowie meiner

Familie und Freunden fiir das Korrekturlesen und die moralische
Unterstiitzung.

Erkldrung der Selbststandigkeit

Hiermit versichere ich, dass ich diese Diplomarbeit
selbsténdig verfasst und keine anderen als die angegebenen
Quellen und Hilfsmittel benutzt habe.

Berlin, den 30. Mai 2008






Zusammenfassung

Diese Diplomarbeit ist aus einer Kooperation zwischen der Arbeitsgruppe Datenbanken
und Informationssysteme am Institut fiir Informatik der FREIEN UNIVERSITAT BERLIN
und der PosTCoN DEUTSCHLAND GMBH entstanden. Ziel der Arbeit ist die Entwicklung
eines Systems zur Korrektur mittels optischer Zeichenerkennung (OCR) gelesenen Adressen
anhand einer Datenbank der korrekten Adressen. Die Korrektur einer Adresse muss dabei
in Echtzeit (100 ms) geschehen. Dieses Problem der Adresskorrektur wird verallgemeinert
zur Suche von #dhnlichen Datensétzen in einer Datenbank. Zun#chst wird dieses allgemeinere
Problem geltst und darauf aufbauend ein System zur Adresskorrektur entwickelt. Es werden
verschiedene AhnlichkeitsmaBe sowohl fiir Zeichenketten als auch fiir Datensiitze auf ihre
Eignung untersucht. Dabei stellt sich die gewichtete Editierdistanz (Levenshtein-Distanz) als
besonders geeignet heraus, um die Fehler der optischen Zeichenerkennung zu modellieren. Die
Gewichte der Editieroperationen werden anhand einer Trainingsmenge erlernt. Das gewéhlte
Ahnlichkeitsmaf fiir Datensiitze basiert auf einer mit Hilfe einer Support Vector Machine
gelernten Klassifikationsfunktion. Weil bisherige Verfahren zur Indizierung von Datensétzen
(metrische Biaume, k-d-Biume, R-Biume) eine Suche nach #hnlichen Datensiitzen beziiglich
der gewihlten Ahnlichkeitsfunktion nicht effizient durchfithren kénnen, wird eine neue Index-
struktur fiir Datensétze vorgeschlagen. Sie heifit FRI (FAST RECORD INDEX) und basiert auf
mehreren Tries als Indizes fiir Zeichenketten. Es wird ein Algorithmus entwickelt, um in dieser
Datenstruktur effizient die &hnlichsten Datenséitze zu einem Anfragedatensatz zu ermitteln.
Die Effizienz dieser Datenstruktur wird im Vergleich mit einer einfacheren Indexstruktur
fiir Datenséitze evaluiert und erreicht eine deutliche Verringerung der Anfragezeit. Bei der
Evaluation des Systems zur Adresskorrektur mit Hilfe einer Testmenge stellt sich heraus,
dass die korrekte Adresse in 97,5 % der Fille korrekt bestimmt werden konnte.

Abstract

This thesis originates from a cooperation between the working group Databases and Informa-
tion Systems at the department of computer science at the FREIE UNIVERSITAT BERLIN and
the PosTCoN DEUTSCHLAND GMBH. This work aims at developing a system for correcting
addresses read by optical character recognition (OCR) on the basis of a database of correct
addresses. The process of correction has to be accomplished in real-time (100 ms). This
problem generalized to searching for similar records in a database. This second, more general
problem is solved first, followed by the development of a method for correcting addresses.
Various similarity measures for both strings and records are considered and studied for
applicability. The weighted edit distance (Levenshtein Distance) turns out to be particularly
suitable for modelling the errors of optical character recognition. The weights are machine
learned with the aid of a training set. The similarity measure for records is based on a
classification function learned by a support vector machine. Traditional indices for records
(metric trees, kd-trees, R-trees) are not able to support efficient searching for records based
on the chosen similarity measure. Therefore a new index for records is proposed. It is called
Fr1 (FasT RECORD INDEX) and is based on tries for indexing strings. An algorithm is
developed to facilitate efficient retrieval of records similiar to a given query record. The
efficency of the data structure is experimentally compared to a simpler trie-based index and
achieves a considerable decrease in runtime. The system for address correction is evaluated
with a test set and is able to find the correct address in 97.5 %.
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1. Einleitung

Ziel dieser Diplomarbeit ist die Entwicklung eines Systems zur Korrektur von Adressen,
die mit einer optischen Zeichenerkennung (OCR, engl.: Optical Character Recognition) von
Briefen gelesen werden. Fiir diese Korrektur kann eine Datenbank aller korrekten Adressen
in Deutschland verwendet werden. Das Problem der Adresskorrektur wird in dieser Arbeit
verallgemeinert zur Suche von dhnlichen Datenséitzen in einer Datenbank.

In den folgenden Abschnitten wird zunéichst das Umfeld erldutert und die Motivation
zur Losung dieses Problems gegeben. Nachfolgend werden die technischen Anforderungen
beschrieben und die Zielsetzung dieser Arbeit als sechs zu 16sende Fragestellungen beschrieben.

1.1. Umfeld

Die Firma PosTCON [Pos08] ist ein Briefkonsolidierer. Sie holt Briefe bei ihren Kunden ab,
sortiert diese in einem eigenen Sortierzentrum nach der Postleitzahl, und liefert sie dann
gebiindelt bei der DEUTSCHEN POST zur anschlieBenden Zustellung ein. Fiir die Leistung
der Vorsortierung gewéhrt die DEUTSCHE PoOsT Rabatte auf das Porto, die dann teilweise
an die Kunden weitergegeben werden.

A N
Kunde 1 Empfénger 1

sortiert :

%\i

FPStC°'7, ——>»{Deutsche Post Q¥
Kunde n Empféinger m

solidation Services S

Abbildung 1.1.: Umfeld

Gegriindet wurde PosTCON im Jahre 2002, arbeitete zundchst als Briefgenossenschaft
und nach einer Liberalisierung des Briefmarktes als Aktiengesellschaft. Im Jahr 2007 wurde
PosTCoN von dem niederldndischen Unternehmen TNT gekauft und anschlieflend in eine
Gesellschaft mit beschrankter Haftung umgewandelt. Zu Beginn des Jahres 2008 verfiigt
PosTCoN iiber 13 Standorte in Deutschland und beschéftigt insgesamt ungefihr 300 Mitar-
beiter. Téglich werden bundesweit bis zu 1,5 Mio Briefe bei ungeféhr 1.000 mittleren und
groBen Versendern eingesammelt, sortiert und weitergeleitet (siche Abbildung 1.1). Fiir
die Zukunft ist auflerdem geplant, nicht alle Briefe bei der DEUTSCHEN POST einzuliefern,
sondern teilweise auch selbst mit eigenen Zustellern auszuliefern.



1. Einleitung

Dieser Absatz beschreibt den Prozess der Briefsortierung genauer. Die bei den Kunden
abgeholten Briefe werden unsortiert auf die Sortiermaschine gelegt und dann automatisch
einzeln nacheinander eingezogen. Sie werden von Forderbéndern transportiert und passieren
nacheinander zuerst eine Zeilenkamera! und wenige Meter weiter eine Weiche, an der die
Briefe in die verschiedenen Fécher sortiert werden. Dieser Prozess ist in Abbildung 1.2
vereinfacht dargestellt.

Briefe Kamera Rechner Weiche Facher

Abbildung 1.2.: Briefsortiermaschine (schematisch)

Die Zeilenenkamera nimmt von jedem Brief ein Bild auf, das anschliefend von einer
optischen Zeichenerkennung (OCR, engl.: Optical Character Recognition) verarbeitet wird.
Diese analysiert das Bild und versucht die Zeichenkette zu extrahieren, die der aufgedruckten
Adresse des Empfingers entspricht. Je nachdem welche Postleitzahl erkannt wurde, wird der
Brief dann an der Weiche in eines der Fécher geleitet. Es gibt dabei jeweils ein Fach fiir jede
Leitregion.? Abbildung 1.3 stellt dieses Verfahren und die beteiligten Komponenten dar.

1.2. Motivation

Einige der Briefe werden bei dem beschriebenen Prozess jedoch nicht in das korrekte Fach
einsortiert, was verschiedene Griinde haben kann. Einerseits hat sich der Sender des Briefes
moglicherweise vertippt, so dass eine falsche Postleitzahl auf dem Brief geschrieben ist.
Andererseits geschehen auch bei der optischen Zeichenerkennung regelméfig Fehler, wodurch
die Postleitzahl nicht korrekt erkannt wird. Diese Fehler fithren dazu, dass Briefe in ein falsches
Fach einsortiert und damit zunéchst zu einem falschen Bestimmungsort transportiert werden.
Erst bei der Zustellung wird dieser Fehler bemerkt und die Briefe kénnen in den korrekten
Ort weitergeleitet werden. Dies ist in der Regel mit einer Verzogerung der Auslieferung um
mindestens einen Tag verbunden. Die Kunden erwarten eine Zustellung der Briefe einen Tag
nach dem Einlieferungsdatum.® Eine rechtzeitige Zustellung ist fiir POSTCON also essentiell

1Eine Zeilenkamera ist eine Kamera, die nicht das ganze Bild auf einmal, sondern zeilenweise aufnimmt,
wéhrend das Objekt die Kamera passiert.

2Eine Leitregion wird durch die zwei ersten Ziffern einer Postleitzahl reprisentiert. Die Leitregion der
Postleitzahl ,,10963“ ist beispielsweise ,,10%.

3Im Fachjargon wird dies mit E+1 bezeichnet.
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1.3. Technische Anforderungen
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Abbildung 1.3.: Komponenten

fiir den Geschiéftserfolg, weshalb eine korrekte Sortierung der Briefe in moglichst vielen Fillen
gewahrleistet sein sollte.

Ein Weg, um eine moglichst hohe Rate an korrekt sortierten Briefen zu erreichen, ist
die Verbesserung der optischen Zeichenerkennung selbst. Komplett ausschalten lassen sich
Fehler bei diesem Verfahren heutzutage jedoch nicht. Als Ergédnzung wird deshalb eine
Nachkorrektur der erkannten Adresse vorgeschlagen. Mit einer gegebenen Datenbank aller
Adressen in Deutschland kann ermittelt werden, ob eine gelesene Adresse korrekt ist oder
nicht. Uber die Fehlererkennung hinaus ist auflerdem auch eine automatische Korrektur der
falsch erkannten Adressen moglich. Dabei kann die Redundanz der Informationen in den
Adressbestandteilen Ort, Postleitzahl und Strafie ausgenutzt werden.

1.3. Technische Anforderungen

In diesem Abschnitt werden die technischen Rahmenbedingungen erldutert. Diese umfassen
die vorhandene Briefsortiermaschine, die OCR-Software und die Anforderungen an das zu
erstellende Modul zur Adresskorrektur.

Die Briefsortiermaschine wurde von POSTCON selbst entwickelt und beinhaltet einerseits
die Hardware (Forderbénder, Motoren, Weichen, Fiicher, Sensoren, Steuerungsrechner) und
andererseits die Steuersoftware. Um einen hohen Durchsatz an Briefen zu erreichen, werden
die Briefe moglichst schnell transportiert. Die Bandlaufgeschwindigkeit ist 2m/s, der Abstand
zwischen der Kamera und der Weiche betriagt 2,7 m. Damit bleibt fiir die Ermittlung der
korrekten Adresse eine Zeit von 1350 ms. In dieser Zeit muss sowohl die optische Zeichener-
kennung als auch die Adresskorrektur mit Hilfe der Datenbank abgeschlossen sein. Die Briefe
haben einen Abstand von 40 cm, so dass jeweils die Daten von ungefiihr 7 Briefen gleichzeitig
berechnet werden. Durch eine Vergréflerung des Abstandes zwischen Kamera und Weiche
wiirde mehr Zeit zur Verfiigung stehen, jedoch miissten dann auch mehr Briefe gleichzeitig
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1. Einleitung

verarbeitet werden.

Die OCR-Software wurde von einer externen Firma entwickelt und enthélt mehrere ver-
schiedene OCR-Engines, die in einem Abstimmungssystem (engl.: voting system) verbunden
sind, um eine bessere Erkennungsrate zu erreichen. Vereinfacht besteht die optische Zeiche-
nerkennung aus folgenden drei Phasen [Rin03]:

1. Vorverarbeitung,
2. Merkmalsextraktion und
3. Klassifikation.

Auf die Details der Zeichenerkennung wird hier nicht weiter eingegangen, weil sich diese
Arbeit nicht mit der eigentlichen OCR, sondern mit der Nachkorrektur der Ergebnisse
beschiftigt, die als vierte Phase angesehen werden kann. Die OCR-Software ist auf die
spezifischen Gegebenheiten bei der Erkennung einer Adresse auf einem Brief angepasst. Unter
anderem sind beispielsweise die zugelassenen Zeichen fiir die Postleitzahl nur die Ziffern von
0 bis 9.

Fiir jeden Brief, der die Kamera passiert, wird ein neuer Thread fiir die optische Zeiche-
nerkennung gestartet, so dass die Analyse mehrerer Briefe parallel stattfindet.* Die optische
Zeichenerkennung fiir einen Brief benétigt insgesamt 800-1000 ms der insgesamt zur Ver-
figung stehenden 1350 ms. Das Starten der Software-Prozesse und das Stellen der Weiche
bendtigt weitere Zeit, so dass fiir die Adresskorrektur eine Zeitspanne von ungefihr 100 ms
verbleibt. In dieser Zeit soll die erkannte Adresse mit der Datenbank abgeglichen werden,
dieser Abgleich muss also in Echtzeit geschehen. Die Datenbank der korrekten Adressen
umfasst itber 1 Mio Adressen (genaueres zur verwendeten Datenbank in Abschnitt 6.1). Weil
Festplattenzugriffe relativ langsam sind, sollte das Modul zur Adresskorrektur inklusive
Daten in den Arbeitsspeicher (2 Gigabyte) passen.

1.4. Zielsetzung

Ein Ziel der Diplomarbeit ist der Aufbau eines Systems zur OCR-Nachkorrektur von Adressen,
das die Korrektur von moglichst vielen Adressen ermoglicht. Aulerdem wére es wiinschens-
wert, wenn die entwickelten Konzepte auch auf andere allgemeinere Bereiche iibertragbar
wiren. Das Problem der Korrektur von Adressen wird hier deshalb verallgemeinert zur Suche
nach einem #hnlichen Datensatz in einer Datenbank.

In dieser Arbeit sollen daher insbesondere folgende Fragestellungen bearbeitet werden:

1. Wie kann die Ahnlichkeit von Zeichenketten definiert werden, so dass die Fehler (hier
unter anderem die Fehler der optischen Zeichenerkennung) gut abgebildet werden?

2. Wie kann die Ahnlichkeit von Datensiitzen definiert werden, so dass die Fehler in den
einzelnen Attributen der Datenséitze gut abgebildet werden?

3. Mit welcher Datenstruktur kann effizient nach dhnlichen Zeichenketten gesucht werden?
4. Mit welcher Datenstruktur kann effizient nach &hnlichen Datensétzen gesucht werden?

5. Wie kann die Ahnlichkeitsfunktion fiir Zeichenketten mit Hilfe von Trainingsdaten
verbessert werden?

4Der OCR-Rechner ist mit mehreren Prozessoren ausgestattet, so dass diese Berechnungen parallelisiert
ausgefiihrt werden konnen.
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1.5. Zusammenfassung

6. Wie kann die Ahnlichkeitsfunktion fiir Datenséitze mit Hilfe von Trainingsdaten verbes-
sert werden?

1.5. Zusammenfassung

In dieser Arbeit soll ein System zur Korrektur einer mittels optischer Zeichenerkennung
gelesenen Adresse entwickelt werden. Dabei soll die vorhandene OCR-Software nicht veréindert
werden, sondern eine Komponente zur Nachkorrektur der OCR-Ergebnisse mit Hilfe einer
Datenbank von vorhandenen, korrekter Adressen erstellt werden. Dem System steht zur
Beantwortung einer Anfrage nur begrenzte Zeit (limitiert durch die Bandlaufgeschwindigkeit)
und begrenzter Speicherplatz (limitiert durch die Griéfle des Arbeitsspeichers) zur Verfiigung.

Das Problem der Adresskorrektur wird dabei zunichst verallgemeinert zur Suche von
dhnlichen Datensétzen in einer Datenbank. Zur Losung dieses Problems werden fiir Zeichen-
ketten einerseits und Datensitze andererseits Verfahren zur Bestimmung der Ahnlichkeit,
zur Indizierung und zum Erlernen der Ahnlichkeitsfunktion entwickelt und evaluiert.

Die Arbeit ist in acht Kapitel gegliedert. Kapitel 2 beinhaltet mit dem Theoretischen Modell
eine formale Beschreibung des Problems, grundlegende Definitionen und ein Fehlermodell fiir
die zu erwartenden Fehler bei der Adresskorrektur. In Kapitel 3 werden Verwandte Arbeiten
aus verschiedenen Bereichen der Informatik vorgestellt. In Kapitel 4 werden Ahnlichkeitsmafe
fiir Zeichenketten und Datensétze erlautert und auf die Eignung fiir das Problem der
Adresskorrektur untersucht. In Kapitel 5 wird eine Indexstruktur fiir Zeichenketten genauer
erldutert und auflerdem eine Indexstruktur fiir Datensédtze vorgeschlagen. Das System zur
der Adresskorrektur wird in Kapitel 6 dargestellt. In Kapitel 7 werden die Lernverfahren
der Ahnlichkeitsfunktion fiir Zeichenketten und Datensiitze erliutert. Kapitel 8 beinhaltet
eine Fvaluation der Effizienz des vorgeschlagenen Verfahrens im Vergleich zu einem naiven
Ansatz und aulerdem eine Analyse der Qualitéit der Ergebnisse bei der Adresskorrektur.
Zum Schluss wird in Kapitel 9 die Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick auf mogliche
zukiinftige Arbeiten gegeben. Der Anhang A beinhaltet eine Erlauterung der verwendeten
Notationen und Abkiirzungen sowie die detaillierteren Ergebnisse der Evaluation.

Bemerkung Die in dieser Arbeit angefiihrten Beispiele stammen aus dem Bereich der
Adresskorrektur, auch wenn viele der Konzepte auch auf allgemeinere Bereiche anwendbar
sind.
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2. Theoretisches Modell

In diesem Kapitel werden zunéichst einige grundlegende Definitionen aufgefiihrt und die
Begriffe Ahnlichkeitsmaf sowie Abstandsmaf formalisiert. AnschlieBend werden zwei theore-
tische Sichtweisen auf das Problem dargestellt. Zum einen wird das Problem als Anfrage
an eine relationale Datenbank und zum anderen als Suche in einem metrischen Raum be-
trachtet. Beide Ansiitze bieten jeweils einen eigenen Blickwinkel und somit auch mogliche
Losungsansétze fiir das gegebene Problem.

Der Versuch, eine fehlerhaft gelesene Adresse zu korrigieren, wird hier verallgemeinert
als die Suche eines #hnlichen Datensatzes in einer Menge von Datensétzen. In jedem der
folgenden Abschnitte wird zunéchst theoretisch das verallgemeinerte Problem und danach
die konkrete Situation bei der Suche nach dhnlichen Adressen erldutert.

2.1. Definitionen

Dieser Abschnitt beinhaltet die wichtigsten Definitionen, die in dieser Arbeit durchgéingig
verwendet werden. Dabei werden gebrduchliche Notationen benutzt, die in Anhang A.1
gesammelt aufgefithrt sind.

2.1.1. Allgemein

e U=A; x Ay x ... x A,, ist die Menge aller moglichen Datensétze.

A; ist die Wertemenge des i-ten Attributs.

m ist die Anzahl der Attribute.

e r=(ay,as,...,a,) € U bezeichnet einen Datensatz.

a; € A; ist der Wert des i-ten Attributs.

D C U ist eine Datenbankrelation®.

n = |D| ist die Anzahl der Datensétze in D.

Bei dem Problem der Suche nach &hnlichen Datensétzen ist zu einem Anfragedatensatz
q € U derjenige Datensatz r € D gesucht, der am ,dhnlichsten“ zu ¢ ist. Das Konzept der
Ahnlichkeit von Datensétzen wird in Abschnitt 2.2 erldutert.

1Weil im Folgenden ausschlieflich Datenbanken betrachtet werden, die aus nur einer Relation bestehen,
wird D auch Datenbank genannt.
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2.2. Ahnlichkeits- und AbstandsmaBe

2.1.2. Adresskorrektur

Das Problem der Adresskorrektur ist eine Instanz des oben genannten allgemeinen Problems:
Zu einer gegebenen Adresse ist die dhnlichste korrekte Adresse gesucht.

e U = Ay x Ay x Az ist die Menge aller syntaktisch moglichen Adressdatensétze.

e A; = X* die Menge aller moglichen Ortsnamen.

Ay =10,...,9}5 ist die Menge der moglichen Postleitzahlen.

Az = X* die Menge aller moglichen Straflennamen.

r = (ort,plz, str) € U bezeichnet einen Adressdatensatz.

e D C U ist die Datenbank der gegebenen Datensétze und basiert hier auf einer Da-
tenbank der DEUTSCHEN PoOST, die alle in Deutschland vorhandenen Orte mit ihren
Postleitzahlen und Straflen enthélt. Details zur verwendeten Datenbank finden sich in
Abschnitt 6.1.

e n=|D|~ 1,2Mio ist die Anzahl der Datensétze in D.

Gesucht ist also zu einer Anfrageadresse ¢ € U diejenige Adresse r € D, die am ,,dhnlichs-
ten“ zu ¢ ist. Im nichsten Abschnitt wird das Konzept der Ahnlichkeit von Datensitzen
formalisiert.

2.2. Ahnlichkeits- und AbstandsmaBe
2.2.1. Allgemein

Zu einer Anfrage ¢ ist der Datensatz aus D gesucht, dessen Ahnlichkeit am groBten bezie-
hungsweise dessen Abstand am geringsten ist. In diesem Abschnitt werden die Konzepte der
Ahnlichkeit und des Abstandes von Datensiitzen formalisiert, und es wird erliutert, wie sie
ineinander umgewandelt werden koénnen.

Definition 2.1 (Abstandsmaf). Eine Funktion 6: U x U — R heifit Abstandsmaf, wenn
fiir alle x,y € U gilt:

o(xz,z) = 0
Swy) > 0firsty
Ein Abstandsmafl heifft normiert, wenn auferdem gilt: 6(x,y) < 1.

Definition 2.2 (AhnlichkeitsmaB). Eine Funktion o: U x U — Ry heifit Ahnlichkeitsmas,
wenn fir alle x,y € U gilt:

olx,z) = 1
o(xzy) < 1firz#y

Ein Ahnlichkeitsma8 o (beziehungsweise Abstandsmaf} §) ordnet zwei Datensitzen eine
reelle Zahl zu, die umso grofer (beziehungsweise kleiner) ist, je &hnlicher sich die Datensétze
sind.

15



1< S N

2. Theoretisches Modell

Ahnlichkeits- und Abstandsma$ sind ineinander umwandelbar. Zu einer gegebenen Ahn-
lichkeitsfunktion ¢ kann eine Distanzfunktion ¢ folgendermafien konstruiert werden:

6(z,y) =1-o(z,y)

Trivialerweise erfiillt § die Eigenschaften einer Abstandsfunktion. O
Umgekehrt kann auch zu einer gegebenen Abstandsfunktion § eine Ahnlichkeitsfunktion o
konstruiert werden:

5(x,y)
=1
o(@,y) max{d(v,w) | v,w e U}
Trivialerweise erfiillt o die Eigenschaften einer Ahnlichkeitsfunktion. O

Weil die beiden Mafle ineinander umwandelbar sind, werden im Folgenden die Begriffe
Ahnlichkeitsmaff und Abstandsmaf3 der Einfachheit halber gleichberechtigt verwendet.

(AhnlichkeitsmaB8 und Abstandsmaf miissen nach dieser Definition beispielsweise noch
nicht die Eigenschaft der Symmetrie erfiillen. Dies wird erst bei einer Metrik gefordert, siehe
Abschnitt 2.4.)

2.2.2. Adresskorrektur

Ein Ahnlichkeitsma8 fiir Adressen basiert auf Ahnlichkeitsmafen fiir die Attribute plz, ort
und str. Verschiedene Alternativen fiir solche AhnlichkeitsmaBe bei Zeichenketten werden
in Abschnitt 4.2 im Hinblick auf ihre Verwendbarkeit hin untersucht. In Abschnitt 4.3
wird erldutert, wie aus diesen attributweisen Ahnlichkeiten eine Ahnlichkeitsfunktion fiir
Adressdatensétze konstruiert werden kann.

2.3. Datenbank
2.3.1. Aligemein

Das Problem der Suche eines dhnlichen Datensatzes kann folgendermafien als Anfrage an
eine relationale Datenbank beschrieben werden. Gegeben ist eine Datenbanktabelle D mit
m Spalten Ay, Ao, ..., A,,. Gesucht sind zu einem Anfragetupel ¢ alle Zeilen r aus D, die
dhnlich zu ¢ sind.

Algorithmus 2.1: Datenbankanfrage (Allgemein)

SELECT a4, az, ..., am, o(q,r) AS similarity

FROM D ASr

WHERE r.a; ~; (q.a1) AND r.az =3 (g.az) AND ... AND 7r.am ~m (q-am)
ORDER BY similarity DESC

LIMIT 1

Dabei ist ~; jeweils eine beliebige Ahnlichkeitsrelation. Die Ergebnisse sollen dabei abstei-
gend nach Relevanz, also nach Ahnlichkeit der Datensitze sortiert werden.? Von Interesse ist
hier nur der dhnlichste Datensatz.

Die WHERE-Klausel bewirkt, dass nur Datensétze in Erwagung gezogen werden, deren
Attribute in gewisser Weise ,dhnlich“ zu denen der Anfrage sind. Dies ist auch fiir die
effiziente Auswertung der Anfrage sehr wichtig, weil die Ahnlichkeitsfunktion o sonst fiir

?Dies ist verwandt mit der Situation im Information Retrieval, bei dem ebenfalls eine ungenaue Suche
erwiinscht ist und die Ergebnisse nach Relevanz sortiert sein sollen.
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2.4. Metrischer Raum

alle Datensétze berechnet werden miisste. So ergibt sich die Mdoglichkeit durch geeignete
Indizierung der Attribute die Menge der zu iiberpriifenden Datensétze einzuschrianken.

Die Attribute einer Datenbanktabelle sind in der Regel nicht unabhéngig voneinander,
sondern h#ufig eng korreliert. In nicht vollstédndig normalisierten Relationen gibt es in der
Praxis oftmals sogar funktionale Abhéngigkeiten zwischen Nicht-Schliissel-Attributen. Im
néichsten Abschnitt werden Korrelationen am Beispiel der Adressen genauer erldutert.

2.3.2. Adresskorrektur

Fiir das konkrete Problem des Auffindens der &hnlichsten Adresse hat die relationale Daten-
banktabelle folgende Gestalt. Die Zeilen représentieren alle in Deutschland vorkommenden
Strafen, zu denen neben dem Straflennamen auch der Ort und die Postleitzahl gespeichert
sind. Zu einer Adresse, die mittels optischer Zeichenerkennung moglicherweise fehlerhaft
gelesen wurde, soll der korrekte Eintrag in der Datenbank gefunden werden. Gegeben ist also
ein Anfragetupel ¢ = (ort, plz, str), gesucht ist der dhnlichste Datensatz r in der Datenbank.
Die Anfrage sieht in Pseudo-SQL damit folgendermaflen aus:

Algorithmus 2.2: Datenbankanfrage (Adressen)

SELECT plz, ort, str, a(q,r) AS similarity

FROM D ASr

WHERE r.plz =1 {(q.plz) AND r.ort =5 (g.ort) AND r.str =3 (g.str)
ORDER BY similarity DESC

LIMIT 1

Dabei kénnen ~, ~5 und =3 verschiedene Ahnlichkeitsrelationen sein. Es ist in diesem
Kontext wahrscheinlich auch sinnvoll, die Ahnlichkeit von Postleitzahlen anders zu definieren
als die von Orts- oder Straffennamen.

Die Attribute ort, plz, und str sind hier jedoch nicht unabh#ngig voneinander, sondern
stark korreliert. In den meisten (jedoch nicht in allen) Fillen ist der Ortsname schon durch
die Postleitzahl bestimmt und auch umgekehrt gibt es in einem Ort meist nur wenige
verschiedene Postleitzahlen. Es gibt zwar keine echten funktionalen Abhéngigkeiten, aber
sehr enge Korrelationen. Statistiken zu den Korrelationen der Attribute in der gegebenen
Adressdatenbank werden in Abschnitt 8.1 erldutert.

2.4. Metrischer Raum
2.4.1. Allgemein

Die Menge U aller moglichen Datensétze kann auch als Raum aufgefasst werden, in dem die
Datensiitze durch die Abstandsfunktion ¢ zueinander in Beziehung gesetzt werden. Wenn die
Abstandsfunktion die Eigenschaften einer Metrik erfiillt, ist (U, ) ein metrischer Raum.

Definition 2.3 (Metrik). Eine Funktion m: U xU — R heifit Metrik, wenn sie die folgenden
Eigenschaften fir alle Elemente x, y und z aus U erfillt:

m(x,y) >0 (Nicht-Negativitdit)
m(z,y) =0=z=y (Identitit von nicht Unterscheidbaren)
m(z,y) = m(y, ) (Symmetrie)
m(x,y) < m(x,z) +m(z,y) (Dreiecksungleichung)
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2. Theoretisches Modell

Ein metrischer Raum ist eine Verallgemeinerung des euklidischen Raumes. Dabei haben
die Elemente nicht notwendigerweise absolute Koordinaten, sondern sind nur durch ihren
relativen Abstand zueinander bestimmt (siehe Abbildung 2.1). Zu einem gegebenen Element
q ist das Element r € D gesucht, fiir das §(¢,r) minimal ist. Diese Anfragen kénnen mit
Hilfe von generischen Indexstrukturen fiir metrische Réume (sog. metrische Bdume) relativ
effizient durchgefiihrt werden. In Abschnitt 3.2.1 werden diese Indexstrukturen genauer
erlautert. Diese Verfahren funktionieren aber nur, wenn die Abstandsfunktion in der Tat
eine Metrik ist, also insbesondere die Dreiecksungleichung erfiillt.

Abbildung 2.1.: Metrischer Raum

2.4.2. Adresskorrektur

Eine Abstandsfunktion 4 fiir Datensétze kann gegebenenfalls Symmetrie und die Dreiecks-
ungleichung erfiillen, so dass sie eine Metrik ist. In dem so gebildeten metrischen Raum
(U, 6) ist zu einer Anfrageadresse ¢ die Adresse r aus D gesucht, die den geringsten Abstand
aufweist. Eine Indexstruktur in diesem metrischen Raum kann die Suche nach dhnlichen
Adressen unterstiitzen. Auch Fiir die Zeichenketten-Abstandsfunktionen in Abschnitt 4.2
wird jeweils untersucht, ob es sich um eine Metrik handelt.

2.5. Fehlermodell

Zu einem Anfrage-Datensatz ist ein passender Datensatz in der Datenbank gesucht. Dabei
ist keine exakte Suche moglich, weil der Datensatz moglicherweise durch verschiedene Fehler
verdndert wurde. In diesem Abschnitt werden diese Fehler zun#chst theoretisch und fiir den
allgemeinen Fall modelliert und anschlielend fiir das konkrete Problem der Adresssuche
untersucht. Der Begriff Fehler ist hier weit gefasst und beinhaltet alle Ursachen, die dazu
fithren, dass ein Datensatz nicht exakt in der Datenbank gefunden werden kann. Als Fehler
zéhlen damit beispielsweise auch ungenaue Messwerte oder Abkiirzungen von Wortern,
welche eigentlich keine Fehler im engeren Sinne darstellen.

Fehlerursachen bei numerischen Werten sind beispielsweise Mess- und Rundungsunge-
nauigkeiten oder Schétzungen von Werten. Zeichenketten kénnen von Rechtschreib- und
Tippfehlern betroffen sein. Weitere Méglichkeiten sind das Fehlen von Werten (falls z. B.
keine Angabe gemacht wurde), Bitfehler bei der Ubertragung sowie Fehler der optischen
Zeichenerkennung.

18



2.5. Fehlermodell

Die Formalisierung der Fehler ist eine wichtige Voraussetzung, um die Fehler erkennen
und korrigieren zu kénnen. Ein Ahnlichkeitsmaf ist gut geeignet, wenn es zwei Datensétze
beziehungsweise Attributwerte in solchen Féllen als dhnlich bewertet, in denen der eine Wert
aus dem anderen durch Fehler entstanden ist.

Bei einigen Fehlerarten kann eine Vorhersage dariiber getroffen werden, wie hoch die Wahr-
scheinlichkeit eines bestimmten Fehlers ist. Bei Bit-Ubertragungsfehlern kann beispielsweise
in der Regel die Storung des Kanals quantifiziert werden, wodurch eine Aussage iiber die
Wahrscheinlichkeit des Kippens eines Bits moglich ist. Einige OCR-Systeme sind in der Lage
einen Konfidenzwert anzugeben, der fiir Zeichenketten oder Buchstabe eine Aussage iiber die
Sicherheit der korrekten Erkennung macht. Auch bei Messfehlern kann in der Regel ungefihr
abschitzt werden, wie grof§ der erwartete Fehler ist. Dieses Maf} iiber die Unsicherheit
eines Attributes kann in der Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensitze ausnutzt werden, indem
verschiedene Gewichtungen fiir die Attribute verwendet werden.

2.5.1. Allgemein

Die Fehler kénnen sich im Allgemeinen sowohl auf die Datenbank erstrecken (z.B. ungenaue
Messwerte, mittels OCR fehlerbehaftet eingelesene Dokumente), als auch auf die Anfrage (z. B.
Rechtschreibfehler). Die Fehler werden hier mit Hilfe von Wahrscheinlichkeiten modelliert.
P(q | ) bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, dass der fehlerhafte Datensatz g anstatt r auftritt.
Diese Wahrscheinlichkeit basiert auf Fehlerwahrscheinlichkeiten der Attribute. P(q.a; | 7.a;)
ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Fehler das Attribut vom Wert r.a; in den Wert q.a;
veréndert.

Bei numerischen Daten kann diese Wahrscheinlichkeit fiir die Verdnderung eines Attri-
butwertes beispielsweise durch eine Normalverteilung gegeben sein, wenn die Werte durch
Messungenauigkeiten entstanden sind. Bei Zeichenketten mit Tippfehlern kann der Wert aus
empirisch gewonnenen Wahrscheinlichkeiten fiir das Tippen einer falschen Taste bestimmt
werden.

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Datensatz ¢ statt einem anderen Datensatz r auftritt ist:

P(q|r)
=P ((g.a1,...,q.am) | (r.ay,...,r.am))
=f(P(g.a1 | r.ai),...,Pqgam | ram))

Falls vorausgesetzt werden kann, dass die Fehler der Attribute unabhéngig voneinander sind,
ist f das Produkt der einzelnen Werte. Diese Unabhéngigkeit gilt aber beispielsweise nicht,
wenn sich ein Fehler auch auf mehrere Attribute erstrecken kann, wie es bei OCR-Fehlern
der Fall ist.

2.5.2. Adresskorrektur

In diesem Abschnitt werden die Fehler beim konkreten Problem der Sortierung von Briefen
untersucht. Hier sind die Daten in der Datenbank korrekt und nur der Anfragedatensatz
enthilt moglicherweise Fehler. Es gibt mehrere verschiedenartige Griinde, warum die vom Brief
extrahierte Adresse so nicht in der Adressdatenbank enthalten ist. Einerseits verwenden die
Absender nicht immer den im postalischen Sinne korrekten Orts- und Straflennamen sondern
davon abweichende, alternative Bezeichnungen. Auflerdem kénnen ihnen Rechtschreib- und
Tippfehler beim Schreiben der Adresse unterlaufen. Des Weiteren wird die aufgedruckte
Adresse moglicherweise von der optischen Zeichenerkennung fehlerhaft gelesen. All diese
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2. Theoretisches Modell

Fehler kénnen und werden natiirlich auch kombiniert auftreten, jedoch ist auch in diesem Fall
ein erfolgreicher Abgleich mit der Adressdatenbank wiinschenswert. Im Folgenden werden
die moglichen Arten von Fehlern genauer betrachtet und anschlieffend in zwei Kategorien
eingeteilt.

Fiir jede Fehlerart werden exemplarisch einige fehlerhafte Ausprigungen der Attribute
angegeben, die in der Praxis aller Voraussicht nach eine Wahrscheinlichkeit > 0 haben.
Die Wahrscheinlichkeit Psynonym,ort(,Dahlem®, ,Berlin“) bezeichnet beispielsweise die Wahr-
scheinlichkeit, dass das Attribut ort durch Verwendung eines Synonyms von ,,Berlin“ in
,2Dahlem* gedindert wird. Alle drei Attribute plz, ort und str werden hier als Zeichenketten
behandelt.?

Synonyme

Sehr hiufig werden beim Versenden von Briefen alternative Bezeichnungen (Synonyme) fiir
Orte und Straflen verwendet, die nicht mit den im postalischen Sinne korrekten Namen
iibereinstimmen. Bei Orten werden beispielsweise veraltete Ortsnamen, Namen von Ortsteilen
oder auch Ortszusétze verwendet, z. B. ,Dahlem® statt ,Berlin“ und ,,Hansestadt Hamburg*
statt ,,Hamburg*.

PSynonym,oTt (wDahlem“ | ”Berlin“) >0
Psynonym,ort (;; Hansestadt Hamburg® | ,,Hamburg®) > 0

Auch bei Strafien werden in einigen Féllen Synonyme verwendet, wie ,Ku’damm® an Stelle
von , Kurfiirstendamm®. Des Weiteren wird sehr héufig bei der Getrennt- und Zusammen-
schreibung variiert, so wird beispielsweise , Berlinerstr.” statt ,Berliner Str.“ geschrieben und
umgekehrt.

Psynonym,str (»Ku'damm* | ,Kurfiirstendamm®) > 0

Psynonym,str (,Berlinerstr.” | ,Berliner Str.“) > 0

Abkiirzungen

Eine weitere dhnliche Art von Abweichungen in der Schreibweise von Orts- und Straflennamen
sind Abkiirzungen. Statt ,Frankfurt am Main“ wird beispielsweise oftmals ,,Frankfurt a.M.“
geschrieben. Auch der umgekehrte Fall kommt vor, so dass offiziell abgekiirzte Ortsnamen
wie ,Hann. Miinden“ auf dem Brief dann ausgeschrieben werden als ,,Hannoversch Miinden“.

P Abk,ort (»Frankfurt a.M.“ | ;Frankfurt am Main“) > 0
P Abk,ort (,Hannoversch Miinden“ | ,,Hann. Miinden®) > 0

3Auch die Postleitzahl ist eine Zeichenkette iiber dem Alphabet {0, ...,9}.
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2.5. Fehlermodell

Bei Straflennamen sind Abkiirzungen noch verbreiteter, so wird beispielsweise ,,Prenzl.
Prom.“ statt ,Prenzlauer Promenade“ und ,,Bramfelder Ch.“ statt ,Bramfelder Chaussee*
geschrieben.

P abk, str (»Prenzl. Prom. | ,,Prenzlauer Promenade®) > 0
P Abk, str (»Bramfelder Ch.“ | ,Bramfelder Chaussee®) > 0

Rechtschreibfehler

AuBlerdem kénnen dem Absender natiirlich Rechtschreibfehler unterlaufen sein, die sich meist
auf ein oder zwei aufeinander folgende Buchstaben erstrecken. Hierbei werden einzelne Buch-
staben weggelassen, eingefiigt, durch andere ersetzt, oder Buchstaben werden miteinander
vertauscht (Beispiel: ,Stuttgard” statt ,,Stuttgart®).

Prs,ort (»Stuttgard” | ,,Stuttgart®) > 0
Prs, str(,,Schlossalle” | ,,Schlofallee“) > 0
Prs str (,Potsdammer Platz“ | ,Potsdamer Platz*) > 0

Tippfehler

Tippfehler wirken sich in sehr #hnlicher Weise auf den Text aus wie Rechtschreibfehler.
Beim Tippen konnen ebenfalls Buchstaben weggelassen, eingefiigt, ersetzt und vertauscht
werden. Ersetzungen geschehen dabei meist durch auf der Tastatur eng beieinander stehende
Buchstaben (beispielsweise , v statt ,b%).

Pripp,ort (;Belrin® |, Berlin®) > 0
Prripp,str (»Hauiptstrae* | ,HauptstraBe“) > 0
Pripp piz(,10693¢ | ,10963) > 0
Pripp,ort(,Bad Kleinsu“ | ,Bad Kleinau®) > 0

OCR-Fehler

Die hier am héufigsten zu erwartende Fehlerart sind die Fehler, die bei der optischen Zei-
chenerkennung geschehen. Zu den moglichen Ursachen gehoren schlechte Druckqualitiit,
Reflexion des Sichtfensters, Verdreckung des Briefes oder unscharfe Einstellung der Kamera.
Diese Ursachen mindern die Bildqualitdt und kénnen dadurch das korrekte Erkennen des
Textes verhindern. Sie betreffen oftmals mehrere aufeinander folgende Buchstaben (engl.:
burst error) oder gar mehrere Attribute (beispielsweise ort und str). Aber auch bei sehr guter
Bildqualitéit kommt es durch die Ahnlichkeit verschiedener Zeichen oder Zeichenkombinatio-
nen hiufig zu Fehlern. Diese Fehler hingen von der Klassifikationsmethode der OCR~Software
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2. Theoretisches Modell

ab und unterscheiden sich von System zu System.* Weil OCR-Fehler hiufig auftreten und
kaum vollsténdig zu vermeiden sind, sollten sie moglichst gut modelliert und korrigiert
werden. Bei der Erkennung des Briefes in Abbildung 6.2 sind beispielsweise folgende Fehler
aufgetreten:

Pocr,str (,Kaisedn-Augusta-A~ee* | , Kaiserin-Augusta-Allee) > 0
POCR7plZ<w10663“ | ,710553“) >0
Pocr,ort(»Bedin® |  Berlin“) > 0

Der Justizbote Dokumententransporte Gmbk
Kaiserin-Augusta-Allee 101

10553 Berlin

Seitenzah| (inkl. Deckblatt) 1 )

N U S,

Abbildung 2.2.: Brief mit OCR-Fehlern (erkannte Adresse: ,Der Jusiibote Dokumententrans-
porte Gmb~, Kaisedn-Augusta-A~ee 101, 10663 Bedin“)

Die Auswirkungen kénnen im Allgemeinen in folgende Kategorien eingeteilt werden [Rin03]:
e Substitution: Ein Zeichen wird durch ein anderes ersetzt (,,c“ — ,0%).

e Einfiigung: Ein Zeichen wird eingefiigt (¢ — ,,i%).

Loschung: Ein Zeichen wird geldscht (,1¢ — €).

Aufteilung: Ein Zeichen wird in mehrere aufgeteilt (,n* — ,ii“).

Verschmelzung: Mehrere Zeichen werden zu einem Zeichen zusammengefasst (,rn® —
”m“).

4Deshalb werden teilweise mehrere OCR-Systeme gleichzeitig eingesetzt, die fiir zweifelhafte Buchstaben
eine Abstimmung durchfiihren (engl.: voting system).
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2.5. Fehlermodell

e Versagen: Die OCR-Software erkennt, dass an dieser Stelle ein Zeichen stehen miisste,
aber es gibt kein Zeichen mit geniigend hoher Erkennungswahrscheinlichkeit. Es wird
daher ein Platzhalter ausgegeben (beispielsweise ,,~*).

Diesen einzelnen Fehlern kénnen ebenfalls Wahrscheinlichkeiten zugewiesen werden, die
beispielsweise mit Hilfe von Trainingsdaten erlernt werden konnen. Die Wahrscheinlichkeit
fiir die Uberfithrung einer ganze Zeichenkette in eine andere Zeichenkette kann aus den
Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Fehler abgeschétzt werden. Dieses Verfahren wird in
Abschnitt 7.1 erlautert.

Einige OCR-Systeme sind in der Lage, einen Wert zur Verfiigung zu stellen, der angibt,
mit welcher Sicherheit jeder einzelne Buchstabe korrekt gelesen wurde. Dieser sogenannte
Konfidenzwert kann in der Ahnlichkeitsfunktion eingesetzt werden: Wenn zwei Zeichenketten
sich in einem Buchstaben unterscheiden, dieser aber nur mit einer sehr geringen Sicherheit
gelesen wurde, sollten die Zeichenketten dennoch als dhnlich gelten.

Eine Evaluation der OCR-Fehler beziiglich einer Testmenge von Briefen findet sich in
Abschnitt 8.3.

Weitere Fehlerquellen

Es gibt noch eine Reihe weiterer méglicher Fehlerquellen, auf die hier jedoch nicht weiter
eingegangen wird, weil sie in einem anderem Verfahrensschritt des Sortierprozesses behandelt
werden sollten. Ein Brief kann beispielsweise falsch herum aufgelegt worden sein, so dass die
OCR-Kamera nur die Riickseite des Briefes aufnehmen kann. Auflerdem kann das Papier
innerhalb des Briefumschlages verrutscht sein, so dass das Adressfeld nicht (vollstéindig) im
Sichtfenster zu sehen ist. Unter diesen Umstédnden kann die optische Zeichenerkennung keine
sinnvolle Adresse extrahieren und somit verspricht auch ein Abgleich mit der Adressdatenbank
keinen Erfolg.

Eine weitere Moglichkeit fiir einen Fehler ist, dass die OCR-Software das falsche Textfeld als
Empfanger des Briefes erkennt. Auf Briefen sind normalerweise neben dem Empfanger auch
noch ein Textfeld mit der Adresse des Absenders und gegebenenfalls Werbetexte aufgedruckt
(siehe Abbildung 2.3). Wenn die OCR-Software filschlicherweise das Absender-Textfeld
als Empfénger identifiziert, wird ein Abgleich mit der Adressdatenbank in der Regel die
Korrektheit der Adresse bestéitigen. Dadurch wiirde der Brief dann wieder an den Absender
zuriick geschickt werden, was natiirlich nicht beabsichtigt ist. Dieses Problem kann vermieden
werden, wenn im Voraus bekannt ist, wer der Absender ist. Dann konnte diese Information
zur Auswahl des richtigen Empfanger-Textfeldes herangezogen werden.

Wenn ein Werbe-Textfeld félschlicherweise mit dem Empfinger-Textfeld verwechselt wird,
kann der Abgleich mit der Adressdatenbank in der Regel feststellen, dass es sich nicht um
eine korrekte Adresse handelt. Die OCR-Software kann mit diesem Wissen erneut versuchen
das richtige Empfanger-Textfeld zu lesen und dabei das irrtiimlich gelesene Werbe-Textfeld
bei der Suche ausschlieflen.

Zusammenfassung

Die erkannte Zeichenkette der Attribute ort und str ergibt sich aus der eigentlich korrekten
Zeichenkette durch die sequentielle Anwendung der Fehlerarten alternative Schreibweise,
Abkiirzungen, Rechtschreibfehler, Tippfehler und OCR-Fehler. Das Attribut plz ist nur von
OCR- und Tippfehlern betroffen, weil keine Synonyme oder Abkiirzungen fiir Postleitzahlen
existieren.
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Abbildung 2.3.: Brief mit mehreren Textfeldern

Bei der letztendlich erkannten Zeichenkette kann durch die Uberlagerung der Fehler nicht
mehr unterschieden werden, welche Ursache z. B. die Ersetzung eines Zeichens durch ein
anderes Zeichen hatte (dies kann unter anderem durch Rechtschreib-, Tipp- oder OCR-Fehler
passiert sein). Die genaue Ursache zu wissen ist jedoch hier und auch in den meisten anderen
Anwendungen nicht nétig [Kuk92].

Man kann die oben genannten Fehler grob in zwei Kategorien aufteilen (siehe Tabelle
2.1). Die Auswirkungen von Rechtschreib-, Tipp-, und OCR-Fehlern sind sehr #hnlich, sie
betreffen immer nur ein oder wenige aufeinander folgende Zeichen. Diese Fehler werden im
Folgenden als syntaktische Fehler bezeichnet. Die zweite Kategorie umfasst die Fehler, die
durch alternative Schreibweisen entstehen. Hierbei werden unter vor allem ganze Worter
durch andere ersetzt. Fiir jeweils einen Ort beziehungsweise fiir eine Strafie gibt es jedoch
im Allgemeinen nur relativ wenige alternative Bezeichnungen. Diese Fehler werden hier als
Synonyme bezeichnet.

Syntaktische Fehler Synonyme

Ursache Rechtschreib-, Tipp- und | alternative Bezeichnungen
OCR-Fehler

Betroffen | ein oder wenige Zeichen ganze Worter

Anzahl viele mogliche fehlerhafte | begrenzte Anzahl alterna-
Schreibweisen fiir ein Wort | tiver Schreibweisen

Tabelle 2.1.: Fehlerkategorien

Abkiirzungen gehoren eher in die Kategorie der syntaktischen Fehler, wobei sie sich
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allerdings auch auf viele aufeinander folgende Buchstaben erstrecken kénnen (beispielsweise
»,Ch.“ statt ,,Chaussee®).

Die Fehler in den beiden Kategorien sind von sehr unterschiedlicher Natur und erfordern
deshalb auch verschiedene Mafinahmen, um sie zu erkennen und zu korrigieren. Syntaktische
Fehler kénnen mit den in Kapitel 4 definierten Ahnlichkeitsfunktionen fiir Zeichenketten
behandelt werden, wobei sich fiir die Synonyme eine explizite, méglichst vollsténdige Spei-
cherung aller alternativer Schreibweisen anbietet.

2.6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden einige theoretische Grundlagen des Problems der Adresskorrektur
beziehungsweise der Suche von #hnlichen Datensétzen erldutert. Unter anderem wurden die
Begriffe Ahnlichkeits- und AbstandsmaB definiert und das Problem als unscharfe Datenban-
kanfrage sowie als Suche in einem metrischen Raum betrachtet. Auflerdem wurden die bei
der Adresskorrektur zu behandelnden Fehler erlautert und in die Kategorien syntaktische
Fehler und Synonyme eingeordnet.
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3. Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden einige verwandte Arbeiten vorgestellt. Insbesondere wurden solche
Arbeiten ausgewihlt, von denen bestimmte Konzepte und Ideen auf das hier vorliegende
Problem iibertragen werden konnen. Dabei sollen vor allem Ideen fiir die Beantwortung der
in Abschnitt 1.4 genannten sechs Fragen gefunden werden. Die hier vorgestellten Arbeiten
stammen dabei aus unterschiedlichen Forschungsbereichen, die jeweils bei verschiedenen
Teilproblemen der Suche nach #hnlichen Adressen relevant sind.

Zunéchst wird der Stand der Technik in verwandten Anwendungsbereichen beschrieben.
Im Anschluss daran werden Indexstrukturen, die in mehreren dieser Bereiche Verwendung
finden, detaillierter und mit dem aktuellen Forschungsstand dargestellt.

3.1. Verwandte Anwendungsbereiche

In diesem Abschnitt werden vier Anwendungsbereiche erliutert, die dhnliche Problemstellun-
gen wie bei der Suche von dhnlichen Adressen haben:

1. Bei der Datensatzverkniipfung geht es um das Finden von doppelten Datensétzen.

2. Bei einer Anfrage an eine relationale Datenbank mit Unsicherheit werden keine exakten,
sondern unsichere Priadikate verwendet, z. B. basierend auf Wahrscheinlichkeiten.

3. Bei der Zeichenketten-Suche sollen Zeichenketten in einem Dokument gefunden werden.

4. Bei der Rechtschreibkorrektur soll zu einer moglicherweise falsch geschriebenen Zeichen-
kette das richtige Wort in einem Worterbuch ermittelt werden.

Zu jedem dieser Anwendungsbereiche wird zunéichst das Problem erléutert, dann der Stand
der Technik dargestellt und abschlieSfend die Ubertragbarkeit der Konzepte auf das hier
vorliegende Problem diskutiert.

3.1.1. Datensatzverkniipfung (Record Linkage)
Problem

Das Ziel der Datensatzverkniipfung ist das Aufspiiren von Duplikaten in einer oder mehreren
Dateien beziehungsweise Datenbanken.! Duplikate sind Datensiitze, die sich zwar unterschei-
den, aber auf das gleiche Objekt in der realen Welt beziehen. Dieses Problem wurde zuerst
bei der Zusammenfiithrung von Datensétzen in Krankenhdusern der USA systematisch unter-
sucht [Dun46]. Es tritt aulerdem bei Volkszihlungen auf, die mit vergangenen Erhebungen
abgeglichen werden sollen. Eine weiterer Anwendungsbereich ist das Filtern von Duplikaten,
wenn Kundendatensétze mehrerer Firmen zusammengefithrt werden, z. B. bei einer Fusion
oder beim Einkaufen von Adressdaten zu Werbezwecken [Sch06].

1Dieses Problem tritt in verschiedenen Kontexten auf und hat verschiedene Bezeichnungen. Im Englischen
sind dies beispielsweise: record linkage, the merge/purge problem, duplicate detection, hardening soft
databases und reference matching. [BM02]
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3.1. Verwandte Anwendungsbereiche

Formal kann das Problem folgendermaflen beschrieben werden: Gegeben ist eine Menge D
von Datensétzen. Gesucht ist zu jedem Paar (r,q) € D x D eine Aussage, ob die Datensitze
zusammen passen, nicht zusammen passen oder moglicherweise zusammen passen. Im dritten
Fall muss dann im Nachhinein eine manuelle Einschétzung erfolgen.

Die Schwierigkeiten bei der Datensatzverkniipfung sind zum einen die in der Praxis
vorkommenden heterogenen Strukturen von Datensétzen. Das beinhaltet beispielsweise das
Datenmodell (relationale Datenbank, XML, CSV....) aber auch den Aufbau eines einzelnen
Datensatzes (z. B. Speicherung der Adresse in einem Textfeld oder in vier Textfeldern: Ort,
Postleitzahl, Strafie, Hausnummer). Diese Probleme lassen sich jedoch technisch ohne grofiere
Schwierigkeiten 16sen. Interessanter ist das Problem, wie algorithmisch bestimmt werden
kann, ob sich zwei Datensétze auf das gleiche Objekt beziehen oder nicht. Dies wird dadurch
erschwert, dass die Datenséitze beispielsweise mit Rechtschreibfehlern behaftet sein kénnen,
sich der Name einer Person geiindert haben kann, Worter abgekiirzt sind (,,Prenzlauer
Promenade” <+ ,Prenzl. Prom.“) und so weiter.

Dieses Problem weist eine grofie Ahnlichkeit zum hier gegebenen Problem der OCR-
Nachkorrektur von Adressen auf, weil ebenfalls eine Menge von Datensétzen gegeben ist
und zu einem Anfragedatensatz #dhnliche Eintrdge in einer Datenbank gefunden werden
sollen. Im folgenden Abschnitt werden einige Losungsanséitze vorgestellt und anschlieffend
die Ubertragbarkeit der Ideen auf das vorliegende Problem der Suche von #hnlichen Adressen
diskutiert.

Stand der Technik

Die wissenschaftliche Untersuchung der Datensatzverkniipfung begann 1959 mit Newcombe
[NKAJ59], zehn Jahre spéter entwickelten Fellegi und Sunter [FS69] ein theoretisches Modell,
das noch bis heute eine wichtige Grundlage in diesem Gebiet darstellt. Einen relativ aktuellen
Uberblick liefert Winkler [Win99], in dem auch viele offene Forschungsfragen dargestellt wer-
den. Bei der Datensatzverkniipfung wurden vor allem zwei Ansétze verfolgt, die regelbasierte
Datensatzverkniipfung und die probabilistische Datensatzverkniipfung.

Bei der regelbasierten Datensatzverkniipfung entwickelt ein Doménenexperte eine Menge
von Regeln, die bestimmen, wann zwei Datensétze gleich sind. Diese Regeln werden immer
weiter verfeinert, um auch Ausnahmen richtig zu behandeln. Ein Verfahren, um zu bestim-
men, ob zwei Datensétze Duplikate sind, ist die Verwendung von Entscheidungsbdumen
[CCGKOT7]. Zu einem gegebenen Paar von Datensétzen kann dann mit Hilfe dieses Baumes
entschieden werden, ob es sich um Duplikate handelt. Dabei werden die Operatoren des
Entscheidungsbaum mit Hilfe einer Trainingsmenge von Daten erlernt, miissen aber in der
Regel von einem Experten noch verfeinert werden.

Bei der probabilistischen Datensatzverkniipfung wird die Aussage, ob zwei Datensétze
das gleiche Objekt reprisentieren, auf Basis einer Ahnlichkeitsfunktion getroffen. Wenn die
Ahnlichkeit einen gewissen oberen Schwellwert iiberschreitet, gelten sie als Duplikate. Wenn
die Ahnlichkeit einen anderen unteren Schwellwert unterschreitet, gelten sie als unterschied-
lich. Liegt die berechnete Ahnlichkeit zwischen beiden Schwellwerten, muss eine manuelle
Einordnung erfolgen. Die Ahnlichkeitsfunktion wird dabei mit einer Trainingsmenge von
Datensétzen erlernt, die jeweils als zusammen passend oder nicht passend markiert sind.

Die Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensitze stiitzt sich auf Ahnlichkeitsfunktionen fiir die
einzelnen Attribute. Die Ahnlichkeit von Attributwerten wird in der Regel auf Basis der
syntaktischen Ahnlichkeit der Zeichenketten bestimmt. Welches syntaktische Ahnlichkeitsma8
zum Einsatz kommt, héingt dabei von den erwarteten Fehlern (beispielsweise Rechtschreib-
oder OCR-Fehler) und dem konkreten Attribut (beispielsweise Vorname oder Ortsname)
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3. Verwandte Arbeiten

ab. Speziell fiir die Datensatzverkniipfung entwickelt wurde das Jaro-Maf [Jar95], welches
in [PW97] zusammen mit zwei Weiterentwicklungen erldutert wird. Auflerdem wird von
verschiedenen Autoren eine Editierdistanz mit erlernbaren Gewichten vorgeschlagen [BM03;
CRFO03; Yan04] (siche auch Abschnitt 4.2.4, und Abschnitt 7.1). Eine genauere Betrachtung
der AhnlichkeitsmaBe mit den jeweiligen Vor- und Nachteilen erfolgt in Kapitel 4.

Die Ahnlichkeit von Datensitzen wird aus einer Kombination der Ahnlichkeitswerte
der Attribute berechnet. In [BM02] und [BMO03] wird ein Verfahren vorgestellt, wie die
Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensiitze mit Hilfe einer Trainingsmenge erlernt werden kann.
Dabei werden die Attribut-Ahnlichkeiten eines Datensatzpaares als Vektor von reellen Zahlen
betrachtet. Die Vektoren der gekennzeichneten Trainingsmenge werden von einer Support
Vector Machine (SVM) verwendet, um die Klassifikation der Datensétze in passend und
nicht passend zu erlernen (siche dazu auch Abschnitt 7.2).

Alle Paare von Datensiitzen zu iiberpriifen, wire mit einem sehr grolen Rechenaufwand
verbunden. Deshalb besteht das allgemeine Verfahren bei der Datensatzverkniipfung aus
zwei Schritten:

1. Partitionieren der Menge der Datenséitze in Gruppen

2. Bestimmen der paarweisen Ahnlichkeit innerhalb einer Gruppe

Die Aufteilung erfolgt mittels leicht iiberpriifbarer Merkmale wie beispielsweise Wohnort
und Geschlecht. Innerhalb jeder Gruppe wird dann fiir alle Paare von Datensétzen gepriift,
ob es sich um Duplikate handelt.

In einigen Arbeiten wird die Suche nach Duplikaten auch als Suche in einem metrischer
Raum formuliert [Sch06]. Das ist moglich, wenn die Abstandsfunktion von Datensétzen eine
Metrik ist. Dieses Verfahren bietet den Vorteil, dass schon einige verschiedene Indexstrukturen
fiir metrische Rdume existieren. Diese sogenannten metrischen Badume werden auch bei der
approximativen Zeichenketten-Suche eingesetzt und in Abschnitt 3.2.1 detaillierter betrachtet.

In Verbindung mit Forschung zur Datensatzverkniipfung [CRF03] ist auch SECONDSTRING
entstanden, ein System in der Programmiersprache JAVA, das die Implementierung und
Evaluation von Datensatz- und Zeichenketten-Ahnlichkeitsmaflen erleichtern soll [Coh06].

Ubertragbarkeit

Das Problem der Datensatzverkniipfung weist einige Parallelen zur OCR-Nachkorrektur
von Adressen auf. So ist ebenfalls zu einem Datensatz ein dhnlicher Datensatz gesucht. Gut
verwenden lassen sich beispielsweise die untersuchten AhnlichkeitsmafBe und Lernverfahren
fiir Zeichenketten (Editierdistanz, Jaro-Maf}) und Datensétze (Support Vector Machine).
Entscheidungsbéiume eignen sich hingegen nicht, um die Ahnlichkeit von Datensiitzen zu
bestimmen, weil sie nur eine bindre Klassifikation ermdglichen.

Bei der Datensatzverkniipfung spielt die Geschwindigkeit nur eine untergeordnete Rolle,
weil zur Bestimmung der Duplikate einer Menge in der Regel einige Stunden gerechnet
werden kann. Auflerdem kann in Einzelfillen eine manuelle Nachbearbeitung erfolgen. Bei
der Suche nach der dhnlichsten Adresse ist im laufenden Betrieb kein manueller Eingriff
moglich und die Rechenzeit ist fiir eine Anfrage auf den Bruchteil einer Sekunde begrenzt.
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3.1. Verwandte Anwendungsbereiche

3.1.2. Datenbank mit Unsicherheit
Problem

Wie in Abschnitt 2.3 erortert, lidsst sich das Problem des Auffindens dhnlicher Datensiitze als
ungenaue Anfrage an eine relationale Datenbank formulieren. Dabei werden auch Pridikate
zugelassen, die nicht wahr oder falsch sind, sondern mit einer gewissen Unsicherheit verbunden
sind. Diese Abschwichung von Anfragen wird auch als Query Relazation bezeichnet [LWY07]
und kann in verschiedenen Bereichen zur Anwendung kommen. Einerseits konnen die Daten
in der Datenbank mit einer Unsicherheit behaftet sein, die beispielsweise durch Messfehler
entstanden ist. Andererseits verfiigt moglicherweise der Benutzer nur iiber unvollstindiges
Wissen und méchte deshalb eine unscharfe Anfrage formulieren.

Formal kann das Problem folgendermaflen beschrieben werden: Gegeben ist eine Datenbank
D und eine Anfrage ¢, die unscharfe Priadikate enthélt. Gesucht sind die Ergebnistupel der
Anfrage, sortiert nach der Ahnlichkeit beziiglich der Pridikate.

Stand der Technik

Zum Einsatz kommen unter anderem Verfahren, die basierend auf den unscharfen Priadikaten
eine Wahrscheinlichkeit fiir jeden Datensatz berechnen. Die Anfrage wird dann auf einer
probabilistischen Datenbank ausgewertet und die Wahrscheinlichkeit der Ergebnistupel in
den relationalen Operatoren berechnet [DS07]. Die Wahrscheinlichkeit eines Ergebnistupels
reprasentiert damit die Wahrscheinlichkeit, dass es auf die gegebene unscharfe Anfrage passt.

Ubertragbarkeit

Bei der Beantwortung unscharfer Anfragen wird versucht die Anfrageausfithrung moglichst
effizient durchzufithren. Weil das Problem jedoch sehr allgemein formuliert ist, sind auch
die Losungen sehr allgemein und nicht notwendigerweise besonders effizient. Das in dieser
Arbeit gegebene Problem der Suche von dhnlichen Datensiitzen ist ein Spezialfall, bei dem
nur eine Relation beteiligt ist, so dass fiir diesen Fall optimierte Verfahren wahrscheinlich
effizienter sind. Bei der Adresskorrektur wird iiberdies Echtzeitfihigkeit gefordert, die von
den Verfahren zur Beantwortung einer Anfrage auf einer Datenbank mit Unsicherheit nicht
garantiert werden kann.

3.1.3. Zeichenketten-Suche (String Matching)
Problem

Ziel der Zeichenketten-Suche (engl.: string matching) ist es, Vorkommen einer Zeichenkette
in einem Text zu finden. Bei der approzimativen Zeichenketten-Suche wird bei der Suche
eine kleine Abweichung toleriert, so dass auch nicht gleiche, aber dhnliche Worter gefunden
werden.? Anwendung findet die approximative Zeichenketten-Suche beispielsweise bei Internet-
Suchmaschinen, weil auch Dokumente gefunden werden sollen, die einen Anfrageterm nicht
exakt enthalten. So sollen bei der Suche nach ,Levenstein“ auch ,Levenshtein® und bei der
Suche nach , Reisen“ auch ,,Reise* gefunden werden. Ein weiteres Anwendungsbeispiel fiir die
approximative Suche in Zeichenketten ist das Auffinden von Mustern in DNA-Sequenzen,
bei dem ebenfalls eine gewisse Toleranz zugelassen wird.

2Hier ist approzimativ also nicht im Sinne einer niherungsweisen Losung zu verstehen, bei der beispielsweise
nicht alle Ergebnisse gefunden werden miissen. Im Gegenteil, hier werden im Allgemeinen sogar mehr
Vorkommen im Text gefunden als bei der exakten Suche.
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3. Verwandte Arbeiten

Formal kann das Problem folgendermaflen beschrieben werden: Gegeben ist ein Text T,
eine Zeichenkette s und die Suchtoleranz e € RS‘ . Gesucht sind alle Teilzeichenketten ¢ in T,
mit 6(t, s) < e. Dabei ist ¢ eine beliebige Abstandsfunktion fiir Zeichenketten.

Das Problem der approximativen Zeichenketten-Suche ist verwandt mit dem Problem der
Suche nach #hnlichen Adressen, weil in beiden Féllen eine gegebene Menge von Zeichenketten
mit einer gewissen Toleranz durchsucht werden soll. Im folgenden Abschnitt wird der Stand
der Technik dargestellt und anschlieend diskutiert, welche Konzepte sich auf die Suche nach
ghnlichen Adressen iibertragen lassen.

Stand der Technik

Die Algorithmen zur Zeichenketten-Suche kénnen grob in zwei Gruppen aufgeteilt werden.
Ein Algorithmus, der ohne Aufbau eines Indexes auf dem Text auskommt, heif3t online; wenn
der Text vorverarbeitet und indiziert wird, heifit der Algorithmus offline. Eine weitere dazu
orthogonale Klassifizierung teilt die Algorithmen in zwei Klassen ein, je nachdem ob ezakt
oder approximativ gesucht wird.

Fiir die exakte Zeichenketten-Suche gibt es bereits viele verschiedene Algorithmen, unter
anderem den Karp-Rabin- [KR87], Boyer-Moore- [BM77], Knuth-Morris-Pratt- [KMJP77],
Baeza-Yates-Gonnet- (auch Shift-Or-, Shift-And- oder Bitap-) [BYG92] Algorithmus. Diese
Algorithmen eignen sich jedoch nicht fiir die approximative Suche, so dass sie hier nicht
weiter besprochen werden.

Einen sehr umfassenden Uberblick iiber die approzimative Zeichenketten-Suche ohne
Indizierung gibt Navarro [Nav01l]. Dort werden verschiedene algorithmische Ansétze fiir
dieses Problem dargestellt: Dynamische Programmierung, Verwendung von Automaten,
Bit-Parallelisierung und die wegen ihrer Effizienz bedeutende Klasse der Filteralgorithmen.

Die approximative Zeichenketten-Suche mit Indizierung wird im gleichen Jahr vom gleichen
Autor ebenfalls iibersichtsartig dargestellt [NBYSTO01]. Im Folgenden werden kurz drei
verschiedene Ansitze zur Indizierung bei der approximativen Zeichenketten-Suche vorgestellt:

o k-Gramme
o Suffix-Baume (Tries)
e Metrische Baume

Die k-Gramme einer Zeichenkette sind alle Teilzeichenketten der Linge k. Zu allen k-
Grammen werden die Positionen gespeichert, an denen sie im Text vorkommen. Durch
diese invertierte Struktur kann bei der Anfragebearbeitung die Suche auf kleine Bereiche
des Textes beschrinkt werden. Es ist dadurch moglich, relativ effizient nach &dhnlichen
Zeichenketten in einem Text suchen. Verwendet wird dieses Verfahren beispielsweise von
Ukkonen [Ukk92], der auch eine Verbindung zwischen k-Grammen und der Editierdistanz
herstellt. Indizierungsverfahren mit k-Grammen werden auch bei der Rechtschreibkorrektur
eingesetzt und in Abschnitt 3.2.2 detaillierter betrachtet.

Suffiz-Baume sind Tries, die alle Suffixe eines Textes enthalten, und ermoglichen die
effiziente approximative Suche nach Teilzeichenketten. Tries werden auch bei der Recht-
schreibkorrektur eingesetzt und in Abschnitt 3.2.3 detaillierter erldutert. Eine alternative
Speicherungsform von Suffix-Biumen sind Suffix-Arrays, in denen die Positionen der Suffixe
in lexikographischer Reihenfolge abgespeichert werden.

Ein weiterer Ansatz wird in [BYN9S8] verfolgt. Die Suche nach einem &hnlichen Wort
wird dabei auf die Suche in einem metrischen Raum reduziert. Die Metrik ist hierbei die
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3.1. Verwandte Anwendungsbereiche

Editierdistanz und als Indexstrukturen werden metrische Bdume verwendet. Das Verfahren
ist schneller als die Online-Algorithmen, jedoch nicht so effizient wie die Offline-Verfahren. Ein
Vorteil ist bei der Verwendung von Indexstrukturen fiir metrische Rédume jedoch die Flexibili-
téat, weil statt der einfachen Editierdistanz auch eine beliebige andere Distanzfunktion gewéhlt
werden kann (solange sie eine Metrik ist). Eine deutliche Verringerung des Speicherplatzes
wird in [CN02] dadurch erreicht, dass nicht alle Teilzeichenketten, sondern nur die Knoten
des Suffix-Baumes indiziert werden. Eine deutliche Verbesserung der Anfrage-Effizienz kann
erreicht werden, wenn die relativ rechenaufwindige Editierdistanz durch die Bag-Distanz?
angendhert wird [BCP02]. Indizierungsverfahren metrischer Réume werden auch bei der
Datensatz-Verkniipfung eingesetzt und in Abschnitt 3.2.1 detaillierter betrachtet.

Weil die Suche mit einer hohen Suchtoleranz bei den meisten Verfahren (unter anderem
bei Tries und metrischen Biumen) nicht effizient gelést werden kann, gibt es verschiedene
Varianten. Anstatt im Index mit einer groflen Suchtoleranz zu suchen, kann die Anfrage-
Zeichenkette in kleinere Teile aufgespalten werden, so dass mindestens ein Teil keinen Fehler
beinhaltet. Dies Teilzeichenkette kann mit einer exakten Suche effizient gefunden werden
und die Fundstellen miissen danach nur noch verifiziert werden [BYN97]. Anstatt zu fordern,
dass ein Teil keinen Fehler beinhaltet, kann die Zeichenkette auch aufgeteilt werden, so dass
mindestens ein Teil nur einen kleineren Fehler beinhaltet. Nach diesen Teilen kann relativ
effizient gesucht werden. Dieses Verfahren wurde beispielsweise in [NBY00] angewandt.

Es sind jedoch leider keine Untersuchungen bekannt, die die Effizienz der verschiedenen
Indizierungsverfahren fiir die approximative Zeichenketten-Suche (k-Gramme, Suffix-Béume,
Suffix-Array, metrische Bdume) mit denselben Rahmenbedingungen systematisch vergleichen.

Ubertragbarkeit

Die approximative Zeichenketten-Suche weist einige Gemeinsamkeiten zur Suche von &hnli-
chen Adressen auf. Unter anderem wird bei beiden Problemen eine Indexstruktur benétigt,
die die effiziente Suche nach dhnlichen Zeichenketten unterstiitzt. Bei der Zeichenketten-
Suche werden jedoch lange Texte (Dokumente) durchsucht, wihrend bei der Suche nach
Adressen Datensiitze mit kurzen Textfeldern gesucht werden. Ubernommen werden kénnen
vor allem Ideen der verwendeten Ahnlichkeitsmafie (Editierdistanz, k-Gramme) sowie die
Indexstrukturen der Offline-Algorithmen (Tries, invertierte Listen von k-Grammen).

3.1.4. Rechtschreibkorrektur
Problem

Ziel der automatischen Rechtschreibkorrektur ist es, Fehler in Wortern oder Texten zu
entdecken und zu korrigieren. Dabei findet ein Abgleich mit einer Datenbank der als korrekt
definierten Worter statt, dem sogenannten Worterbuch. Die Verfahren sind dabei nicht
auf Rechtschreibfehler im engeren Sinne begrenzt, sondern eignen sich auch zur Korrektur
von beispielsweise Tipp- und OCR-Fehlern. Anwendungen der automatischen Rechtschreib-
korrektur finden sich in vielen Bereichen. Bei Textverarbeitungsprogrammen werden die
Worter bei der Eingabe auf Fehler gepriift und bei Internet-Suchmaschinen werden fiir
falsch geschriebene Worter Alternativen vorgeschlagen (oftmals bezeichnet mit ,,Did you
mean?“). Auch bei der Eingabe mit einem Stift auf einem Touchpad und beim Einlesen von

3Die Bag-Distanz zweier Zeichenketten ist die Anzahl der Zeichen, die in der einen Zeichenkette vorkommen,
aber nicht in der anderen. Sie bildet eine untere Schranke der einfachen Editierdistanz.
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Dokumenten mit optischer Zeichenerkennung koénnen die Worter automatisch mit einem
Worterbuch abgeglichen werden.

Formal kann das Problem folgendermaflen beschrieben werden: Gegeben sind eine Menge
von Wortern W (das Worterbuch) und ein Wort s. Gesucht ist das Wort ¢ € W, fiir das
o(t,s) maximal ist, dabei ist o eine beliebige Ahnlichkeitsfunktion fiir Zeichenketten. In
manchen Systemen werden auch mehrere Ergebnisse zuriickgegeben und der Benutzer kann
dann aus einer Liste das richtige Wort auswéhlen.

Das Problem der Rechtschreibkorrektur weist viele Gemeinsamkeiten mit der Suche der
dhnlichsten Adresse auf. Bei beiden Problemen ist eine Menge von korrekten Wortern
(beziehungsweise Strafien- und Ortsnamen), sowie ein moglicherweise fehlerbehaftetes Wort
gegeben, das korrigiert werden soll. Im folgenden Abschnitt wird der Stand der Technik bei
der Rechtschreibkorrektur erlautert und anschlieend diskutiert, in wie weit sich die Ideen
auf die Suche von dhnlichen Adressen iibertragen lassen.

Stand der Technik

Einen sehr umfassenden Uberblick iiber die automatische Rechtschreibfehler-Erkennung
und -Korrektur stammt von Kukich [Kuk92]. Darin findet sich neben der Erlduterung
verschiedener Ahnlichkeitsfunktionen auch eine Darstellung der Geschichte der verschiedenen
Algorithmen und Indexstrukturen.

Die automatische Rechtschreibpriifung beschrénkte sich zunéchst auf die automatische
Erkennung von potentiellen Fehlern. Dies geschah zum einen direkt durch Nachschlagen
in einem Worterbuch, wie beispielsweise beim Unix-Programm SPELL. Bei Eingabe eines
Dokumentes wird jedes Wort in einem Worterbuch mit /~ 30.000 Eintragen nachgeschlagen
und dann eine Liste der nicht bekannten Worter ausgegeben [McI82]. Bei einem anderen
Ansatz wird das Worterbuch zuniichst analysiert und zu jedem 3-Gramm die Anzahl der
Vorkommen gespeichert [MC75]. In dem zu priifenden Dokument wird dann fiir jedes
Wort anhand der enthaltenen 3-Gramme ein Besonderheitswert (engl.: index of peculiarity)
berechnet. Die Worter werden nach diesem Wert sortiert und der Benutzer korrigiert die
tatsdchlich falsch geschriebenen Worte.

Ziel der automatischen Rechtschreibkorrektur ist nicht nur das Erkennen sondern auch
das Korrigieren der gefundenen Fehler. Ein Wort soll dabei immer auf das &hnlichste
Wort (beziiglich einer Ahnlichkeitsfunktion) korrigiert werden. Die Ahnlichkeitsfunktion
sollte dabei die zu erwartenden Fehler moglichst gut abbilden. Wenn Rechtschreib- oder
Tippfehler erwartet werden, sollte die Ahnlichkeitsfunktion beispielsweise anders geartet sein,
als bei Fehlern der optischen Zeichenerkennung. Im néchsten Absatz werden kurz einige der
verwendeten AhnlichkeitsmaBe vorgestellt. Dabei wird auch erliutert, wie diese Funktionen
hiufige Fehler lernen kénnen, um so bessere Ergebnisse zu erzielen.

Die am weitesten verbreitete Ahnlichkeitsfunktion fiir Zeichenketten ist die Editierdistanz
[Kuk92, S. 17]. Die einfache Editierdistanz wird beispielsweise in [BHS07] und die gewichtete
in [KCGI0] verwendet. In [BMO00] und [CB04] werden verallgemeinerte, gewichtete Versionen
der Editierdistanz angewandt, die auch Ersetzungen von mehr als einem Zeichen zulassen.
Die Gewichte der Editierdistanz werden in [KCG90] mit Hilfe von einem Trainingskorpus mit
Rechtschreibfehlern, bei [CB04] durch das Auswerten von Suchmaschinen-Protokollen erlernt.
In bestimmten Anwendungsbereichen werden phonetische Verfahren verwendet [TMO1],
insbesondere wenn die Fehler die Aussprache der Worter unverindert lassen (,Mayer* <
»Meier*). Teilweise werden auch verschiedene Ahnlichkeitsmafie kombiniert, um eine bessere
Genauigkeit und Vollstédndigkeit zu erhalten [HA03].
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Ein naiver Algorithmus zur Rechtschreibkorrektur wiirde das gesamte Worterbuch durch-
laufen, jeweils die Ahnlichkeit bestimmen und die am besten passende Zeichenkette als
Ergebnis zuriickliefern. Weil die Rechtschreibkorrektur eines Wortes in den meisten An-
wendungsfillen jedoch in Bruchteilen einer Sekunde geschehen sollte, ist dieses Verfahren
selbst fiir Worterbiicher moderater Grofle nicht einsetzbar. Deshalb wurde eine Reihe von
Indexstrukturen entwickelt, die die Suche nach dhnlichen Zeichenketten im Worterbuch
beschleunigen sollen. Diese bestimmen in der Regel eine Menge von Kandidaten, die dann
anschlieBend nach der Ahnlichkeit zum Eingabewort sortiert werden.

Die Indexstrukturen bei der Rechtschreibkorrektur sind denen der approximativen Zeichen-
kettensuche (Abschnitt 3.1.3) sehr dhnlich. Es werden ebenfalls unter anderem k-Gramme
sowie Tries verwendet. Diese werden deshalb gemeinsam in Abschnitt 3.2 erldutert.

Ubertragbarkeit

Das Problem der Rechtschreibkorrektur ist eng verbunden mit dem Problem der effizienten
Suche von Zeichenketten, welche auch die Basis fiir die Suche nach dhnlichen Adressen bildet.
Worterbiicher sind jedoch in der Regel in der Gréflenordnung von 20.000 bis 100.000 Eintrégen,
wihrend es ungefihr 1,2 Mio Straen in Deutschland gibt. Ubernommen werden kénnen aus
diesem Bereich Ideen beziiglich der AhnlichkeitsmafBle von Zeichenketten (Editierdistanz,
k-Gramme) sowie beziiglich der vorgeschlagenen Indexstrukturen (Tries, invertierte Listen
von k-Grammen).

3.2. Indizierungsverfahren

Im Folgenden werden drei Indexstrukturen und deren aktueller Stand der Forschung erldutert.
Metrische Baume indizieren einen metrischen Raum; k-Gramme und Tries werden zur
Indizierung von Texten oder Mengen von Zeichenketten verwendet.

3.2.1. Metrische Baume
Problem

In diesem Abschnitt werden Indizierungsverfahren fiir metrische Rdume vorgestellt (Definition
Metrik: Abschnitt 2.4). Metrische Rdume werden unter anderem einerseits fiir die Suche
nach dhnlichen Datensétzen (Abschnitt 3.1.1) und andererseits fiir die Suche nach &hnlichen
Zeichenketten (Abschnitte 3.1.3 und 3.1.4) verwendet. Andere Anwendungsgebiete sind
die Suche in einer Datenbank von Bildern, Fingerabdriicken oder Audiodateien oder auch
die Ahnlichkeitssuche in einer Menge von DNA-Sequenzen. Die im Folgenden vorgestellten
Verfahren sind immer genau dann anwendbar, wenn es sich bei der Abstandsfunktion um
eine Metrik handelt, sie also insbesondere die Dreiecksungleichung erfiillt.

In einer Menge von Objekten (hier Datensétze beziehungsweise Zeichenketten) ist zu einem
gegebenen Anfrageobjekt das Element mit dem geringsten Abstand gesucht. Formal kann
dieses Problem folgendermaflen beschrieben werden: Gegeben ist ein metrischer Raum (U, §),
eine Datenbank D C U und ein Anfrage-Element ¢ € U. Gesucht ist das Element r € D fiir
das 4(r, q) minimal ist.

Ein naiver Algorithmus wiirde fiir ein Anfrageobjekt die Absténde zu allen Objekten
berechnen. Weil dies aber bei gréfieren Datenbanken zu aufwéndig ist, werden Indexstrukturen
eingesetzt, die die Suche auf eine kleine Teilmenge einschrinken sollen. Indexstrukturen fiir
metrische Rdume sind universell einsetzbar und betrachten die Objekte als ,,black box“. Die
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Objekte sind nicht durch ihre Eigenschaften bestimmt, sondern nur durch ihren relativen
Abstand zueinander.

Stand der Technik

Indexstrukturen fiir metrische Rdume sind in der Regel Bdume und werden daher metrische
Béume genannt. Diese metrischen Badume sollen effizient die Suche nach &hnlichen Objekten
unterstiitzen. Dafiir werden in der Regel die Objekte so partitioniert, dass bei der Suche
nicht mehr die gesamte Menge, sondern nur noch ein Teil durchsucht werden muss. Diese
Aufteilung der Objekt erfolgt bei den meisten metrischen Bidumen entweder durch Kugel-
Partitionierung oder durch Hyperebenen-Partitionierung [HS03] (siche Abbildung 3.1). Bei
der Kugel-Partitionierung wird ein Element ausgew#hlt, das als Pivot-Element fungiert. Die
iibrigen Objekte werden dann aufgeteilt, je nachdem ob sie sich innerhalb oder auflerhalb einer
Kugel um das Pivot-Element befinden. Bei der verallgemeinerten Hyperebenen-Partitionierung
werden zwei Objekte ausgewihlt und die iibrigen Objekte jeweils dem Element zugeordnet,
zu dem der Abstand geringer ist. Beide Verfahren werden rekursiv fiir die Teilmengen wieder
angewendet. Bei der Suche nach dhnlichen Elementen kann dann die Dreiecksungleichung
ausgenutzt werden, so dass nicht alle Elemente durchsucht werden miissen.

Metrische Baume, die das Konzept der Kugel-Partitionierung verwenden, sind beispiels-
weise der BK-Baum (nach [BK73]), der VP-Baum (,,vantage point* [Yia93]), der MVP-
Baum (,multiple vantage point* [BO97]) und der FQ-Baum (,fixed query” [BYCMW94]).
Hyperebenen-Partitionierung wird unter anderem beim GH-Baum (,,generalized hyperplane*
[Uh191]) und beim BS-Baum (,,bisector [KM83]) verwendet.
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Abbildung 3.1.: Kugel-Partitionierung und Hyperebenen-Partitionierung [Yia93]

Im Folgenden wird kurz die Funktionsweise des VP-Baums genauer erldutert. Dieses
Verfahren erreichte bei einem Vergleich der Suchlaufzeiten von BK-, VP- und BS-Baum
die besten Ergebnisse [Sch06]. Der VP-Baum ist ein Bindrbaum. Bei der Konstruktion
eines VP-Baums wird zunéchst ein beliebiges Element z als Pivot-Element ausgewéhlt (hier
vantage point genannt). Fiir die iibrigen Elemente wird die Distanz §(y, «) berechnet und der
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3.2. Indizierungsverfahren

Median m dieser Distanzen bestimmt. Alle Elemente y mit §(y, z) < m werden dem linken
Teilbaum zugeordnet, die Elemente mit einer groferen Distanz dem rechten Teilbaum. Dieser
Vorgang wird rekursiv fiir beide Teilmengen wiederholt. In jedem Baumknoten wird das
Pivot-Element, der Median, sowie Verweise zum linken und rechten Teilbaum gespeichert.

Bei der Suche nach einem Element ¢ mit Suchtoleranz e € R} wird die Distanz §(q, z)
zum Wurzelknoten x bestimmt. Ist diese Entfernung kleiner oder gleich e, wird der aktuelle
Knoten in die Ergebnismenge aufgenommen. Der linke Teilbaum wird rekursiv durchsucht,
wenn 0(q,x) — e < m. Der rechte Teilbaum wird durchsucht, wenn §(q, z) + e > m. Diese
Bedingungen schlielen sich nicht gegenseitig aus, so dass auch beide Teilbdume durchsucht
werden konnen.

In neueren Arbeiten wird unter anderem versucht, die metrischen Baume fiir die Speiche-
rung auf Festplatten zu optimieren, wie beim M-Tree [CRPZ97; ZWYYO03] (Implementierung
unter [CRZP02]) oder Slim-Tree [TJTSF00].

Ubertragbarkeit

Metrische Béume sind generisch und sehr flexibel fiir verschiedene Anwendungen einsetzbar.
Sowohl bei der Suche nach &hnlichen Datensitzen als auch bei der Suche nach &hnlichen
Zeichenketten konnen metrische Baume verwendet werden (solange die Abstandsfunktion
eine Metrik ist). Weil sie jedoch so allgemein gestaltet sind, kénnen sie nicht immer alle
verfiigbaren Informationen zur Indizierung ausnutzen. In der Praxis sind sie deshalb nicht
immer gut einsetzbar, wenn die Effizienz eine grofie Rolle spielt, wie im vorliegenden Problem.
Im Rahmen der Datensatzverkniipfung wurden die Suchlaufzeiten von BK-, VP- und BS-
Baum auf einer Datenbank mit 338.000 Adressen untersucht [Sch06]. Die Experimente
wurden auf einem Rechner mit aktueller Hardwareaustattung durchgefiihrt (2,8 GHz Pentium
4 Prozessor, 1 Gigabyte Arbeitsspeicher). Eine Anfrage mit einer Suchtoleranz von 5 (bezogen
auf die einfache Editierdistanz) bendtigte bei der schnellsten Indexstruktur (VP-Baum) etwas
itber eine Sekunde.

3.2.2. k-Gramme

In diesem Abschnitt wird das Konzept der k-Gramme erldutert und wie sie zur Indizierungen
von Zeichenketten eingesetzt werden koénnen.* Die k-Gramme einer Zeichenkette sind alle
Teilzeichenketten der Lange k& € N. Sie werden vor allem bei der Verarbeitung von natiirlicher
Sprache eingesetzt, weil sie die Verteilung der Hiaufigkeiten aufeinander folgender Buchstaben
und damit Charakteristiken der Sprache abbilden [Kuk92]. Sie werden wie oben erwihnt
unter anderem bei der Zeichenketten-Suche (Abschnitt 3.1.3) und der Rechtschreibkorrektur
(Abschnitt 3.1.4) verwendet.

Bei der Indizierung von Texten oder Worterbiichern wird ein invertierter Index auf
den k-Grammen aller Worter aufgebaut. Darin wird zu jedem k-Gramm gespeichert, in
welchen Wortern es vorkommt. Bei der approximativen Suche in diesem Worterbuch wird
der k-Gramm-Index folgendermaflen ausgenutzt. Es werden zunéchst alle k-Gramme der
Anfrage-Zeichenkette gebildet. Mit Hilfe des Indexes wird zu jedem k-Gramm die Menge
der zugehorigen Zeichenketten ermittelt und die Vereinigung dieser Mengen gebildet. Die so
gewonnene Menge enthélt Ergebnis-Kandidaten, die abschlieSend gegebenenfalls mit einer
Ahnlichkeitsfunktion wie der Editierdistanz verifiziert werden.

Ein Verfahren zur Verkleinerung des Indexes ist der Einsatz von sogenannten algebraischen
Signaturen, bei denen mehrere aufeinander folgende Buchstaben zu einem Zeichen zusam-

4k-Gramme werden in anderen Arbeiten auch beispielsweise als n-Gramme oder ¢-Gramme bezeichnet.
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mengefasst werden [LMRSO07]. Ein weiteres Verfahren zum Einsparen von Speicherplatz ist
die Verwendung von variablen Grammen, die nicht mehr eine im Voraus festgelegte Lénge k
haben [LWYO07]. Es werden dabei von allen moglichen Grammen verschiedener Linge solche
Gramme zur Indizierung ausgewihlt, die einen hohen Nutzen bei der Anfrage-Beantwortung
versprechen. Insbesondere werden bei diesem Ansatz nur kurze Gramme ausgewéhlt sowie
Gramme, die hiufig vertreten sind. Die Autoren analysieren die Verbindung zwischen der
Ahnlichkeit beziiglich der variablen Gramme von zwei Zeichenketten und deren Editierdistanz.
In Experimenten wird der Einfluss verschiedener Parameter des Verfahrens (Maximale Grofle
der Gramme, minimale Héufigkeit etc.) untersucht.

3.2.3. Tries

In diesem Abschnitt wird erldutert, was ein Trie ist, wie er zur Indizierung von Zeichenketten
eingesetzt wird und welche Varianten es gibt. Ein Trie ist eine Datenstruktur zur Verwaltung
einer Menge von Zeichenketten in sortierter Reihenfolge. Tries bieten effiziente Unterstiitzung
fiir die exakte sowie fiir die approximative Suche und werden deshalb unter anderem bei
der approximativen Zeichenketten-Suche und der Rechtschreibkorrektur eingesetzt. Ein Trie
besteht aus einer Baumstruktur, bei der jeder Knoten bis zu |X| Kinder haben kann. Der
Waurzelknoten reprasentiert die leere Zeichenkette €. Jede von einem Knoten ausgehende
Kante steht fiir einen Buchstaben. Jeder Knoten reprasentiert implizit die Zeichenkette, die
durch die Kanten auf dem Weg von der Wurzel bis zum Knoten gegeben ist. Die Blattknoten
représentieren die tatsichlich gespeicherten Zeichenketten.’

Abbildung 3.2.: Trie mit finf Zeichenketten

In einem Trie miissen in jedem Knoten Verweise auf die Kinder gespeichert werden, was

5Damit auch Zeichenketten gespeichert werden kénnen, die ein Prifix einer anderen gespeicherten Zeichen-
kette sind, werden alle Wérter mit einem zuséitzlichen Zeichen ,,$“ abgeschlossen.
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einen recht hohen Speicheraufwand darstellt. Andererseits werden gemeinsame Préfixe der
Zeichenketten nicht mehrfach sondern nur einmal abgespeichert. Dadurch wird Speicherplatz
eingespart, was in der Praxis teilweise sogar zu einer Komprimierung der Daten fithren kann
[SMO96].

Zuerst vorgeschlagen wurden Tries von de la Briandais [Bri59], der Begriff wurde von
Fredkin [Fre60] gepriigt und stammt von ,information retrieval“.% Die Verwendung von Tries
als Datenstruktur fiir die exakte Suche in einem Wérterbuch wurde von Knuth [Knu73]
vorgeschlagen: Um eine Zeichenkette zu finden, muss nur dem Zeiger des jeweils néchsten
Buchstabens in der Zeichenkette gefolgt werden. Spater werden Tries auch fiir die approxima-
tive Suche verwendet [DM81]. Um zu einer Anfragezeichenkette alle Zeichenketten innerhalb
einer Suchtoleranz e zu finden, wird grundsétzlich wie bei der exakten Suche vorgegangen.
Anstatt aber immer genau dem Zeiger zu folgen, der dem n#chsten Buchstaben der Anfrage-
Zeichenkette entspricht, werden auch andere Zeiger verfolgt, solange die Suchtoleranz e noch
nicht iiberschritten ist. Dies wird genauer im Abschnitt 5.2 erldutert.

Reduzierung des Speicherbedarfs

Es gibt verschiedene Techniken, um den Speicherbedarf von Tries zu verringern. Ein Patricia-
Trie [Mor68] (engl. auch radix tree) ist ein Trie, bei dem alle aufeinander folgenden Knoten
ohne Verzweigungen zu einem Knoten zusammengefasst werden. Die Beschriftung der Kan-
ten ist dann nicht mehr ein einzelner Buchstabe sondern eine Folge von Buchstaben. Bei
einer alternativen Variante wird an einer Kante nur der erste Buchstabe der zugehorigen
Buchstabenfolge und ihre Lénge gespeichert. Diese zweite Variante geniigt fiir einige Anwen-
dungen, eignet sich jedoch nicht fiir die approximative Suche, weil durch das Weglassen der
Buchstaben die Zeichenketten nicht rekonstruiert werden koénnen.

Normalerweise werden die Zeiger zu den Kindknoten in einem Array gespeichert. Dadurch
ist ein sehr schneller gezielter Zugriff auf den Kindknoten mit einem bestimmten Buchstaben
moglich. Die Speicherung der Arrays benétigt jedoch relativ viel Speicherplatz, weil in der
Regel nur ein wenig Eintriage des Arrays belegt sind. Eine platzsparende Alternative wéren
Listen, die jedoch den Nachteil einer langeren Suchzeit haben. Mit den Dreiwege-Suchbaumen
(engl.: ternary search tree, TST) wird ein Kompromiss zwischen geringem Platzbedarf und
kurzer Suchezeit vorgeschlagen [BS97] [BS98]. Diese Datenstruktur verwendet konzeptionell
Bindrbdume zur Speicherung der Verweise auf die Kindknoten und wird in Abschnitt 5.2 im
Detail erlautert.

Eine weitere Variante von Tries, die versucht den Speicherbedarf zu reduzieren, ist der
Burst-Trie [HZW02]. Dabei werden Teilbdume, die nur wenige Zeichenketten enthalten, nicht
als Baum abgespeichert, sondern als Bindrbaum oder verkettete Listen. Burst-Tries benotigen
in experimentellen Untersuchungen der Autoren weniger Speicherplatz und eine geringere
Suchzeit als beispielsweise Ternary-Search-Trees. Eine Weiterentwicklung des Burst-Tries
ist der HAT-Trie [AS07], der an Stelle der verketteten Listen eine Array-Datenstruktur
verwendet. Dadurch soll die Verwendung des Prozessor-Caches besser unterstiitzt werden. In
experimentellen Untersuchungen zeigen die Autoren eine Verbesserung der Suchzeit gegeniiber
dem herkémmlichen Burst-Trie.

5Die korrekte Aussprache ist davon ausgehend [tri] (wie bei ,tree“). Andere bevorzugen zur Unterscheidung
von einem herkdmmlichen Baum die Aussprache [tral] (wie bei ,try®).
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Beschleunigung der Suche

Weil der Zeitbedarf der approximativen Suche exponentiell mit der Suchtoleranz e steigt,
gibt es verschiedene Verfahren, um die Suche mit einer hohen Toleranz auf mehrere Suchen
mit einer geringeren Suchtoleranz zuriickzufithren. Zwei Moglichkeiten werden im Folgenden
vorgestellt, einerseits die Nachbar-Erzeugung und andererseits das Riickwartsworterbuch.

Bei der Nachbar-Erzeugung (engl.: neighborhood generation) werden zu einer Anfrage-
Zeichenkette alle Zeichenketten konstruiert, die innerhalb der Suchtoleranz e liegen. Mit
diesen Zeichenketten kann dann effizient exakt im Index gesucht werden. Es gibt jedoch
schon bei kleiner Toleranz sehr viele solcher zu generierenden Zeichenketten. Anstatt also alle
Zeichenketten der Toleranz e zu erzeugen und exakt zu suchen, kénnen alternativ auch alle
Zeichenketten mit einer kleineren Toleranz e’ < e erzeugt werden, gefolgt von einer Suche
im Index mit Toleranz e — ¢’. So werden insgesamt wieder alle Zeichenketten innerhalb der
Toleranz e gefunden. Es muss hier also ein Kompromiss gefunden werden zwischen einer
hohen Toleranz bei der Erzeugung der Nachbarn und einer hohen Toleranz bei der Suche.
Dies ist momentan ein wichtiger Teil der Forschung in diesem Gebiet. In [RO05] wird dieses
Verfahren erldutert.

Noch weiter geht ein Ansatz, der sogenannte Auslassungen (engl.: deletions) verwendet.
Dabei werden zu den Zeichenketten im Worterbuch die Nachbarn mit einer gewissen Toleranz
schon im Index abgespeichert. (Verwendet werden in der Regel jedoch nur Nachbarn, die
durch Auslassen von einzelnen Zeichen entstehen.) Dies bewirkt eine Vergroferung des
Indexes, kann die Suche jedoch deutlich beschleunigen. Die Idee wurde urspriinglich in
Verbindung mit Hash-Tabellen angewandt, geht unter anderem zuriick auf [MF82] und wurde
beispielsweise in [BHS07] aufgegriffen. Das Verfahren wurde jedoch auch erfolgreich fiir Tries
eingesetzt [MS04] und erreicht vor allem bei kurzen Zeichenketten und geringer Suchtoleranz
eine Beschleunigung.

Eine weitere Variante ist die Verwendung eines zusétzlichen Tries, der die Zeichenketten in
umgekehrter Reihenfolge enthilt, genannt Rickwdrtsworterbuch (engl.: backwards dictionary
[MS04]). Bei der Suche wird eine Zeichenkette s aufgeteilt in zwei ungefihr gleich grofie
Zeichenketten s; und so. Zunéchst wird im Vorwéartsworterbuch die Zeichenkette s; mit einer
Toleranz von [%W gesucht. Die Suche wird dann von allen erreichten Knoten mit der vollen
Toleranz e fortgesetzt und die gefundenen Zeichenketten zur Ergebnismenge hinzugefiigt.
Analog wird anschliefend s” = s} o s7 im Riickwiirtsworterbuch gesucht.” Zuniichst wird
nach si mit der halben Toleranz und von den gefundenen Knoten anschliefend nach sj
mit der vollen Toleranz gesucht. Durch dieses Verfahren wird verhindert, dass die gesamte
Zeichenkette mit einer hohen Toleranz gesucht wird. Stattdessen werden zwei Suchen mit
der halben Toleranz durchgefiihrt, was deutlich effizienter ist. In der jeweils zweiten Hélfte
der Zeichenkette wird dann zwar wieder mit der vollen Toleranz gesucht, aber dies geschieht
erst relativ weit hinten im Baum, so dass nur wenige Knoten zusétzlich besucht werden
miissen. Experimentelle Untersuchungen der Autoren zeigen eine drastische Verbesserung
der Suchzeiten (fiir e = 3 in einem deutschen Worterbuch um Faktor 35 schneller als ohne

Riickwértsworterbuch) [MS04, S. 20].

75" bezeichnet die Zeichenkette s in umgekehrter Reihenfolge.
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3.3. OCR-Nachkorrektur

3.3. OCR-Nachkorrektur

Problem

Ziel der OCR-Nachkorrektur ist es, den von einer OCR-Software erkannten Text so mit einem
Lexikon abzugleichen, dass danach im Text moglichst wenig Fehler vorhanden sind. Formal
kann dies wie folgt beschrieben werden: Gegeben ist ein Worterbuch W und ein Anfragewort
s. Gesucht ist das Original-Wort ¢ € W, welches die OCR-Software moglicherweise fehlerhaft
als s gelesen hat.

Einerseits miissen bei diesem Problem die Worter im Worterbuch gefunden werden,
die dhnlich zum Anfragewort sind. Andererseits soll aus diesen Wortern genau das Wort
ausgewihlt werden, das mit mdoglichst grofler Wahrscheinlichkeit das eigentlich korrekte
Originalwort war. Das Suchen in Worterbiichern wurde schon im Zusammenhang mit
der Rechtschreibkorrektur behandelt (Abschnitt 3.1.4), hier liegt der Fokus daher auf der
Bestimmung des richtigen Korrekturwortes und wie die Parameter des Verfahrens in einem
Trainingsprozess erlernt werden kénnen.

Stand der Technik

Das Einlesen eines Textes wird bei der OCR-Nachkorrektur in den meisten Arbeiten als
gestorter Kanal (engl.: noisy channel) betrachtet [JHZ02; KR02; Sch03]. Es wird also der
Originaltext ,,versendet®, der Kanal (hier die OCR-Software) ersetzt einige Worter durch
andere Zeichenketten und beim Empféinger kommt ein fehlerhafter Text an (siche Abbildung

3.3).
,,Berlin® * ,»Bodin“ _

i

Sender Empfanger

Abbildung 3.3.: Gestorter Kanal

Es werden zwei grundlegend verschiedene Ansitze der Korrektur verfolgt [Sch03]. Zum
einen wird versucht die Zeichenketten mit Hilfe von statistischen Methoden zu korrigieren
(bottom-up), zum anderen werden lexikalische Verfahren (top-down) verwendet.

Beim den statistischen Korrekturmethoden wird versucht, die Fehler in den Zeichenketten
allein auf Basis von Statistiken zu ermitteln und zu korrigieren. Dabei werden unwahr-
scheinliche Buchstabenfolgen gesucht und durch wahrscheinlichere ersetzt. Die Statistiken
werden aus dem Lexikon gewonnen und beinhalten beispielsweise die Buchstabeniibergangs-
Wabhrscheinlichkeiten (also die Wahrscheinlichkeit, dass auf einen Buchstabe u der Buchstabe
w folgt) und die Haufigkeiten aller méglichen k-Gramme der Wérter im Worterbuch. Aus
diesen Werten konnen falsche Zeichenketten mit Hilfe von statistischen Methoden korrigiert
werden. Dieses Verfahren hat jedoch einige Nachteile. Es kann beispielsweise auch geschehen,
dass ein nicht im Wérterbuch vorhandenes Wort generiert wird [Sch03, S. 48] und wird
deshalb hiufig in Kombination mit einem lexikalischen Verfahren eingesetzt.

Bei den lezikalischen Verfahren wird eine Ahnlichkeitssuche im Worterbuch durchgefiihrt.
Zu einer Anfragezeichenkette s soll das Wort t € W gefunden werden, das mit moglichst groier
Wahrscheinlichkeit das korrekte Originalwort darstellt. Diese Wahrscheinlichkeit wird dabei
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3. Verwandte Arbeiten

hiufig mit der Methode von Bayes modelliert [TE96; KR02; Sch03; Rin03; LHO3]. (Genaueres
zu diesem Verfahren findet sich in 2.5.) Die Wahrscheinlichkeiten kénnen beispielsweise mit
einem Korpus von Trainingsdaten erlernt werden. Wenn in der Trainingsmenge zu jedem von
der OCR-Software erkannten Wort das eigentlich korrekte Wort bekannt ist, kann bestimmt
werden, welche Fehler bei dieser OCR-Software wie hiiufig auftreten. Dies kann unter anderem
mit dem Viterbi-Algorithmus geschehen, einem dynamischen Programmierungs-Algorithmus,
der in einem Verborgenen-Markow-Modell (engl.: hidden Markov model) die Folge der
wahrscheinlichsten Zustandsiibergéinge findet.

Ubertragbarkeit

Das oben erlduterte lexikographische Verfahren lésst sich sehr gut auch auf das Korrigieren
von Adressdatensidtzen anwenden. Auch dort ist ein Worterbuch von korrekten Wértern
(StraBen- und Ortsnamen) gegeben und eine Anfragezeichenkette soll auf die Zeichenkette
korrigiert werden, die mit der grofiten Wahrscheinlichkeit die Originalzeichenkette darstellt.

3.4. Adresskorrektur

Problem

Ziel der automatischen Adresskorrektur ist es, eine gegebene, moglicherweise falsche Adresse
mit Hilfe einer Datenbank von korrekten Adressen zu korrigieren. In diesem Bereich gibt es
zwar auch wissenschaftliche Beitrége, jedoch insgesamt nur relativ wenige. Dies liegt wahr-
scheinlich daran, dass die Adresskorrektur vor allem im kommerziellen Umfeld Anwendung
findet. Haupteinsatzgebiet ist die Korrektur von Adressen zum Zweck der Sortierung von
Briefen.

Stand der Technik

Noch vor einigen Jahren war die verfiighare Rechenleistung deutlich geringer. Deshalb wird in
[RJH91] ein zweistufiges Verfahren vorgeschlagen. In der ersten Stufe wird nur eine Korrektur
von Postleitzahl und Ort vorgenommen. Wahrend die Briefe dann zum Bestimmungsort
transportiert werden, wird in einer zweiten Stufe eine Korrektur auch unter Einbeziehung
des Straflennamens vorgenommen. Fiir die Korrektur stehen somit mehrere Stunden zur
Verfiigung.®

Bei der optischen Erkennung der Empfinger-Adresse kommt es vor, dass das Textfeld nur
teilweise lesbar ist, beispielsweise weil es gegen das Sichtfenster des Briefes verschoben ist.
In [BMO5] wird ein Verfahren vorgeschlagen, mit dem das Problem behandelt wird und die
fehlenden Buchstaben rekonstruiert werden.

Eine Vervollstindigung von nur teilweise erkannten Adressen wird auch in [BQO6] vor-
geschlagen. Die fehlenden Bestandteile werden dabei mit Hilfe von in der Vergangenheit
gelesenen Adressen rekonstruiert.

Es gibt auch Firmen, deren Hauptgeschiftsfeld die Entwicklung von Methoden zur Adress-
korrektur ist. Die Firma SYSLORE ist beispielsweise auf die unscharfe Suche in groflen
Adressdatenbanken unter Echtzeitbedingungen spezialisiert [Hyv04]. Dabei entwickelte sie
ein skalierbares System von Softwareagenten, das auf mehreren Rechnern verteilt laufen kann.
Als Index werden dabei Tries eingesetzt, die fiir den speziellen Einsatz optimiert wurden.

8In dieser Diplomarbeit soll die Adresskorrektur hingegen innerhalb von ungefihr 100 ms geschehen.
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Die Indexstruktur kann dabei im Arbeitsspeicher gehalten werden und die Anfragezeit ist
sublinear. Das Verfahren ist patentiert und wird in [Hyv05] genauer beschrieben.

Ubertragbarkeit

Das Problem der Adresskorrektur ist genau das Problem, das auch in dieser Arbeit gelost
werden soll. Es gibt dazu jedoch nur relativ wenig wissenschaftliche Beitréige. Die Verfahren
sind entweder veraltet (Korrektur wihrend des Transportes), nicht genau auf das hier
vorliegende Problem iibertragbar (Behandlung von abgeschnittenen Textfeldern) oder nur
vage ausgefiithrt. Das Patent der Firma SYSLORE habe ich nicht ausgewertet, weil das darin
verwendete Verfahren patentiert ist und daher hier ohnehin nicht direkt ibernommen werden
kann.

3.5. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verwandte Arbeiten aus verschiedenen Gebieten der Informatik
vorgestellt. Dabei wurden einige Ideen fiir die Beantwortung der in Abschnitt 1.4 gestellten
sechs Fragen gesammelt.

1. Die Ahnlichkeit von Zeichenketten wird bei der Datensatzverkniipfung, der Recht-
schreibkorrektur und der OCR-Nachkorrektur unter anderem mit Hilfe von k-Grammen
und dem Jaro-Ma$ definiert. Uberwiegend wird jedoch die Editierdistanz mit verschie-
denen Varianten verwendet.

2. Die Ahnlichkeit von Datensitzen wird bei der Datensatzverkniipfung in vielen Arbeiten
mit Hilfe einer Support Vector Machine bestimmt.

3. Als Datenstruktur fiir die Suche nach dhnlichen Zeichenketten werden bei der Recht-
schreibkorrektur und bei der Zeichenketten-Suche Tries und invertierte Listen von
k-Grammen eingesetzt.

4. Als Datenstruktur fiir die Suche nach dhnlichen Datensétzen werden bei der Daten-
satzverkniipfung teilweise metrische Bdume eingesetzt. Diese sind jedoch nicht fiir den
Einsatz bei der Adresskorrektur unter Echtzeitbedingungen geeignet.

5. Das Erlernen der Ahnlichkeitsfunktion fiir Zeichenketten geschieht bei der Datensatz-
verkniipfung und der OCR-Nachkorrektur iiberwiegend durch eine Anpassung der
Gewichte der Editierdistanz, je nachdem wie hiufig eine Operation in einer Trainings-
menge auftritt.

6. Das Erlernen der Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensétze geschieht bei der Datensatzver-
kniipfung iiberwiegend durch Training der Klassifikationsfunktion einer Support Vector
Machine.
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4. AhnlichkeitsmaBe

In diesem Kapitel werden die allgemeinen Anforderungen an Ahnlichkeitsfunktionen fiir
Zeichenketten und Datensiitze formuliert und erodrtert, wie diese Anforderungen konkret
bei der Adresskorrektur aussehen. Nachfolgend werden verschiedene AhnlichkeitsmaBe fiir
Zeichenketten vorgestellt. AbschlieBend wird die Ahnlichkeit von Datensiitzen behandelt,
basierend auf der Ahnlichkeit der einzelnen Attribute. (In Abschnitt 2.2 wurde bereits formal
definiert, was eine Ahnlichkeits- und was eine Abstandsfunktion ist.)

Die Auswahl einer geeigneten Ahnlichkeitsfunktion ist bei der Suche von #hnlichen Daten-
sdtzen von grofler Bedeutung, weil anhand dieses Kriteriums in den Datensétzen gesucht
wird. Bei der Sichtweise als relationale Datenbank (Abschnitt 2.3) wird dieses Maf fiir die
Sortierung verwendet, bei der Betrachtung als metrischer Raum bestimmt dieses Maf} die
Verteilung der Datensétze im Raum (Abschnitt 2.4).

4.1. Anforderungen
4.1.1. Allgemein

In diesem Abschnitt werden allgemein die Anforderungen an ein AhnlichkeitsmaB erliutert.
Dies beinhaltet sowohl die Qualitéit der induzierten Ahnlichkeiten als auch die Laufzeit der
Berechnung und die Indizierbarkeit beziiglich der Ahnlichkeitsfunktion.

Aus Basis des AhnlichkeitsmaBes soll zu einem fehlerbehafteten Datensatz der am besten
passende korrekte Datensatz gefunden werden. Die Ahnlichkeit von Datenséitzen wird zuriick-
gefithrt auf die Ahnlichkeit der einzelnen Attribute. Die jeweiligen Ahnlichkeitsfunktionen der
Attribute sollte die moglichen Fehler bei diesem Attribut widerspiegeln. Bei Attributen vom
Typ Zeichenkette sollte die Ahnlichkeitsfunktion beispielsweise zwei Attributwerte genau
dann als dhnlich einstufen, wenn sie durch einen Fehler ineinander iiberfithrt werden konnen.
Dabei sollten insbesondere hiufige Fehler gut modelliert werden (siehe auch Abschnitt 2.5.2).

Neben den qualitativen Anforderungen gibt es auch technische Anforderungen an die
Ahnlichkeitsfunktion. Sie sollte in jedem Fall effizient berechenbar sein, weil sie bei der Anfra-
gebeantwortung (Suche des Datensatzes mit der groBten Ahnlichkeit) gegebenenfalls fiir viele
Paare von Attributen beziehungsweise Datensitzen aufgerufen wird. Fiir die Ahnlichkeitsmafe
fiir Zeichenketten wird in Abschnitt 4.2 jeweils die asymptotische Laufzeit im ungiinstigsten
Fall (engl.: worst case) angegeben. Eine weitere wiinschenswerte Eigenschaft ist, dass die
Ahnlichkeitsfunktion die Erstellung eines Indexes zulisst, mit dem effizient nach dhnlichen
Datensiitzen gesucht werden kann. Fiir einige der Zeichenketten- Ahnlichkeitsfunktionen gibt
es Verfahren, die eine ungenaue Suche auf Basis der Ahnlichkeitsfunktion zulassen.

4.1.2. Adresskorrektur

Beim konkreten Problem der Suche von dhnlichen Adressen gibt es spezielle_Anforderungen
an die Ahnlichkeitsfunktion, die in diesem Abschnitt erldutert werden. Die Ahnlichkeit von
zwei Adressdatensétzen basiert auf der Ahnlichkeit der Attribute plz, ort und str. Diese
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4.2. Ahnlichkeit von Zeichenketten

drei Attribute kénnen, wie in Abschnitt 2.5.2 erldutert, von verschiedenen Fehlern betroffen
sein. Bei allen drei Attributen konnen Tipp- und OCR-Fehler auftreten. Bei den Attributen
ort und str gibt es zusétzlich noch Synonyme, Abkiirzungen und Rechtschreibfehler. Eine
Ahnlichkeitsfunktion sollte dieses Fehler moglichst gut abbilden. Weil die Attribute von ver-
schiedenen Fehlern betroffen sind, sollten also auch verschiedene AhnlichkeitsmaBe verwendet
werden. Bei den im nichsten Abschnitt vorgestellten AhnlichkeitsmaBen fiir Zeichenketten
wird jeweils diskutiert, in wie fern es fiir die Ahnlichkeitssuche bei Adressen geeignet ist.
Das Problem der Synonyme lisst sich nicht gut durch eine syntaktische Ahnlichkeitsfunktion
l6sen und wird daher separat behandelt (siche Abschnitt 5.3.3).

4.2. Ahnlichkeit von Zeichenketten

Im Folgenden werden einige Ahnlichkeitsfunktionen fiir Zeichenketten vorgestellt. Es gibt
dabei sehr verschiedene Ansétze: Einige Funktionen vergleichen die Zeichenketten Buchstabe
fiir Buchstabe, andere zéihlen die Anzahl an Operationen die nétig sind, um eine Zeichenkette
in die andere zu {iiberfithren. Wieder andere betrachten jeweils Teilzeichenketten fester
Linge oder basieren auf der Aussprache der Warter. Fiir jede Ahnlichkeitsfunktion wird
jeweils die Idee, die Definition und mindestens ein Beispiel angegeben. Auflerdem werden die
Eigenschaften der Symmetrie und Dreiecksungleichung sowie die benttigte Laufzeit analysiert.
Des Weiteren wird die Beschrankung der Funktion analysiert, welche unter anderem fiir eine
Normalisierung des Wertes (beispielsweise auf das Intervall [0, 1]) erforderlich ist. Abschliefend
wird jeweils die Eignung fiir die Adresskorrektur ertrtert. Die absoluten Ergebnisse der
verschiedenen Ahnlichkeitsfunktionen sind nicht ohne Weiteres miteinander vergleichbar und
stellen insbesondere im Allgemeinen keine Wahrscheinlichkeiten dar.

Ein guter Uberblick iiber Zeichenketten—Ahnlichkeits:_—Funktionen in findet sich auch in
[Nav01l] und [PW97]. Implementierungen von einigen Ahnlichkeitsfunktionen sind in der
Software-Bibliothek SIMMETRICS [Cha06] enthalten.

4.2.1. Hamming-Distanz

Definition

Die Hamming-Distanz dpan, ist ein Maf fiir den Abstand zweier Binérfolgen gleicher Léange.
In [Ham50] ist sie ist definiert als die Anzahl der Stellen, an denen sich die Binérfolgen
unterscheiden. Der Hamming-Abstand 0., von zwei Zeichenketten kann analog definiert

werden, mit dem einzigen Unterschied, dass nicht nur 0-1-Folgen sondern Zeichenfolgen iiber
einem beliebigen Alphabet ¥ zugelassen sind.

Beispiel

Hamming-Distanz dpam von ,,Berlin® und ,,Bergen* ist 2, weil sie sich an zwei Stellen unter-
scheiden.
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Analyse

Die Hamming-Distanz ist eine Metrik, weil sie Symmetrie und die Dreiecksungleichung erfiillt.
Des Weiteren gilt:

0 < Sham(s,t) < |s| (= t])

Die Laufzeit von der Berechnung von nam(s,t) ist O(|s| + [t]), weil die Zeichenketten
Buchstabe fiir Buchstabe durchlaufen und beide Zeichen auf Gleichheit gepriift werden
konnen.

Eignung

Die Hamming-Distanz ist beschréinkt auf Zeichenketten gleicher Lange und eignet sich vor
allem fiir Situationen, in denen bei der Ubertragung von Binirfolgen einzelne Bits oder
Zeichen veréndert werden. OCR-Fehler, Rechtschreib- und Tippfehler werden durch dieses
Modell jedoch nicht gut abgebildet, da bei diesen nicht nur einzelne Buchstaben verédndert,
sondern auch Buchstaben eingefiigt und geloscht sowie aufeinander folgende Buchstaben
vertauscht werden. Die Hamming-Distanz eignet sich offensichtlich nicht gut, um diese Art
von Fehlern abzubilden.

4.2.2. Schreibmaschinendistanz
Definition

Die Schreibmaschinendistanz (engl.: typewriter distance [Wik08b)]) dyy, ist eine Erweiterung
der Hamming-Distanz, deren Fokus vor allem auf Tippfehlern liegt. Die Kosten fiir Ersetzen
von einem Buchstaben durch einen anderen sind nicht mehr immer 1, sondern variieren, je
nachdem wie weit die zugehorigen Tasten auf der Tastatur voneinander entfernt sind. Die
Idee dabei ist, dass bei einem Tippfehler in den meisten Fillen aus Versehen eine Taste
gedriickt wird, die nah an der eigentlich korrekten Taste ist. Der Abstand d(u,w) zweier
Zeichen u und w berechnet sich als der Manhattan-Abstand® der entsprechenden Tasten
auf einer ,Qwertz“-Tastatur. Der Abstand von zwei Zeichenketten ist dann die Summe der
Absténde der paarweise verglichenen Zeichen. Falls die beiden Zeichenketten nicht gleich
lang sind, kénnen fiir jedes iiberstehende Zeichen z. B. Kosten von dp.x = 13 veranschlagt
werden, das ist eins mehr als der maximal mogliche Abstand zweier Tasten.

, Z] [@ O O] F] 0
EE D E DKL O A
HMHOMENML LA

Abbildung 4.1.: Tastatur

IDer Manhattan-Abstand ist definiert als die Summe des Abstands in x-Richtung und des Abstands in
y-Richtung.
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Beispiel
0w (,,Berlin®,  Belgien®)
:d(”R“, wL“) + d(wL“? wG“) + d(wN“v a?E“) + dmax
=6+4+6+4+ 13 =29.
Analyse

Die Schreibmaschinendistanz ist eine Metrik, weil sie Symmetrie und die Dreiecksungleichung
erfiillt. Des Weiteren gilt:

0 < biw(s,t) <13x|s| =13 x [t|

Die Laufzeit der Berechnung von 8y (s, t) ist O(|s| + |t]), weil die Zeichenketten Buchstabe
fiir Buchstabe durchlaufen und die jeweiligen Kosten addiert werden kénnen.

Eignung

Die Schreibmaschinendistanz eignet sich sehr gut, wenn das Augenmerk vor allem auf
Tippfehlern liegt. Fiir Rechtschreib-, OCR- und sonstige Fehler ist sie jedoch weniger
geeignet.

4.2.3. Editierdistanz
Definition

Die einfache Editierdistanz (sogenannte Levenshtein-Distanz, vorgeschlagen von Vladimir
Levenshtein in [Lev66]) zwischen zwei Zeichenketten s und ¢ ist definiert als die Kosten
der Operationen, die nétig sind, um s in ¢ zu iiberfithren. Erlaubte Operationen sind dabei
(Definition nach [Cha06]):

e Ubernehmen eines Zeichens (Kosten = 0)
e Ersetzen eines Zeichens durch ein anderes (Kosten = 1)
¢ Einfiigen eines Zeichens (Kosten = 1)

e Loschen eines Zeichens (Kosten = 1)

Die Levenshtein-Distanz zweier Zeichenketten s und ¢ ldsst sich berechnen als deqit (s, t) :=
Lys),j¢|, wobei fiir L folgende Rekursionsgleichung gilt:

LO,O =0

Li—1;-1+0 TUbernehmen (wenn si] = t[j])
Li_1j-1+1 Ersetzen (wenn s[i] # t[j])
Liy;+1 Einfiigen

Lij1+1 Loschen

Li,j = min
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B o= == o W
DU WD = O
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B W = O = N
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Tabelle 4.1.: Levenshtein-Matrix fiir ,,Berlin“ und ,,Belgien“

Beispiel

Die Levenshtein-Distanz von ,,Berlin“ und ,,Belgien“ betréigt 3. Dies kann an der in Tabelle
4.1 angegebenen Matrix abgelesen werden. Eine mogliche Folge von Transformationen ist:

e Ubernehmen von ,,B (Kosten = 0)

Ubernehmen von ,e* (Kosten = 0)

e Loschen von ,1“ (Kosten = 1)

Ubernehmen von ,1“ (Kosten = 0)

Einfiigen von ,,g“ (Kosten = 1)

Einfiigen von ,e“ (Kosten = 1)

Ubernehmen von ,n“ (Kosten = 0)

Analyse

Die einfache Editierdistanz ist eine Metrik, weil sie Symmetrie und die Dreiecksungleichung
erfiillt. Des Weiteren gilt:

sl = [tll < beaie (s, t) < max(|s], [¢])

Die Laufzeit der Berechnung von deqit (s, t) ist O(|s| - |t]), weil in dieser Zeit alle Werte der
Matrix L berechnet werden kénnen.

Eignung

Die einfache Editierdistanz ist fiir viele Anwendungsfille ein sinnvoller Ansatz. Sie beruht
auf einem realistischen Fehlermodell, das Ersetzungen, Einfiigungen und Léschungen vorsieht
und kann in einer einfachen Rekursionsgleichung formuliert werden. Das Modell geht jedoch
von gleichen Kosten fiir Einfiigen, Loschen und Ersetzen aus, was in einigen Anwendungen
(z.B. bei der Nachkorrektur von OCR-Adressen) nicht unbedingt sinnvoll ist. Es kann
aber leicht erweitert werden, so dass variable Kosten fiir die verschiedenen Operationen
veranschlagt werden (siehe 4.2.4). Ein weiterer Vorteil der Editierdistanz ist, dass eine Menge
von Zeichenketten mit Hilfe von Tries beziiglich der Editierdistanz indiziert werden kénnen
(siche Abschnitt 5.2).
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4.2.4. Editierdistanz mit Gewichten
Definition

Die gewichtete Editierdistanz deq;;/ ist eine Erweiterung der einfachen Levenshtein-Distanz.
Dabei werden nicht mehr uniforme Kosten fiir die Operationen Einfiigen, Léschen und
Ersetzen gefordert, sondern jede dieser Operationen kann unterschiedliche Kosten haben. Die
Kosten kénnen sogar variieren, je nachdem welches Zeichen geltscht, eingefiigt oder ersetzt
wird. Die Idee dabei ist, dass einige Fehler deutlich hidufiger auftreten und deshalb geringere
Kosten haben sollten. So ist es in der Praxis relativ unwahrscheinlich, dass bei der optischen
Zeichenerkennung ein ,W* an Stelle eines ,,0“ gelesen wird, eine Verwechslung von ,,i“ mit ,1*
(kleines ,, L“) ist hingegen recht wahrscheinlich und sollte daher nur geringe Kosten haben.
Auflerdem konnten die Kosten wie schon bei der Schreibmaschinendistanz 4.2.2 auf dem
Abstand der Buchstaben auf der Tastatur basieren. (Fiir eine effiziente Berechenbarkeit wird
gefordert, dass kein Buchstabe mehrmals verdndert wird, also z. B. erst durch ein Zeichen
und dieses gleich darauf durch ein anderes ersetzt wird.)

Die Funktion d: ¥, x ¥, — Ry repriisentiert die Gewichte der moglichen Ersetzungen.?
d(e, ,i*) = 2 bedeutet beispielsweise, dass das Einfiigen des Buchstaben ,i“ mit Kosten
von 2 verbunden ist, d(,e“, ,,c*) = 1 bedeutet, dass der Buchstabe ,,e“ mit Kosten 1 in den
Buchstaben ,,c*“ umgewandelt werden kann. Die Funktion d kann beispielsweise als Tabelle
gespeichert werden, in der zu jedem Buchstabenpaar die zugehtrigen Kosten vermerkt sind.

Die gewichtete Editierdistanz deqsts zweier Zeichenketten s und ¢ ist definiert als deqit/ (s, t) 1=
Lys),¢), wobei fiir L folgende Rekursionsgleichung gilt:

Loo=0
Li—1;-1+0 Ubernehmen (wenn si] = t[;])
I — min L;_1j—1+d(s[i],t[j]) Ersetzen (wenn s[i] # t[j])
" L; j—1 +d(e tj]) Einfiigen
Ly ;+d(s[i],e) Loschen

Es wird gefordert, dass d(u,u) = 0 gilt und somit kann die Rekursionsgleichung vereinfacht
werden zu:

Li—yj—1+d(s[i],t[j]) Ersetzen
Li,j = min Li,j—l —+ d(G, t[]]) Elnfugen
Li—l,j + d(S[Z], 6) Loschen
Beispiel

Gegeben ist beispielsweise folgende Kostenfunktion fiir die Editieroperationen:

0 firu=w

d(u,w) = ¢ + u und w beides Kleinbuchstaben
1 andernfalls

d(e,u) = 2 (Einfiigen)

d(u,€) = 2 (Loschen)

2%, bezeichnet die Menge ¥ U {e}.
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Die gewichtete Editierdistanz von ,Berlin“ und ,,BelGien*“ betrégt 3,5, weil beispielsweise
folgende Transformation Kosten von 3,5 hat:

e Ubernehmen von ,,B (Kosten = 0)

e Ubernehmen von ,,¢“ (Kosten = 0)

e Ersetzen von ,r“ durch ,1“ (Kosten = %)
e Ersetzen von ,1“ durch ,G* (Kosten = 1)
e Ubernehmen von ,i¢ (Kosten = 0)

e Einfiigen von ,e“ (Kosten = 2)

e Ubernehmen von ,n“ (Kosten = 0)

Analyse

Die so definierte Abstandsfunktion deqi¢ ist nicht mehr automatisch symmetrisch. Symmetrie
gilt genau dann, wenn die Funktion d symmetrisch ist. Im Gegensatz zu [Nav01l, S. 37]
bin ich jedoch der Meinung, dass die gewichtete Editierdistanz keine Metrik darstellt, weil
die Dreiecksungleichung im Allgemeinen nicht erfiillt ist. Gegenbeispiel: Gegeben ist die
Kostenfunktion d:
0,1 fir u=,Hw=,f*
du,w) =4¢0,1 fiir u = fw=i"

1,0 andernfalls

Der Abstand von ,,H* zu i ist dann groer als der Abstand von ,H* zu ,,f“ plus der Abstand
von ,f* zu i

6cdit’ (wH“a »i“) < 5Cdit’ (nH“v nfu) + 5Cdit/ (nf“v ”i“)

4
=1,0<0,140,1

Die Editierdistanz mit Gewichten ist folgendermaflen beschrénkt:

0< 5edit’(57t) < maX(|5|7 |t|) : mgé {d(uvw)}

Die Laufzeit der Berechnung von degiv (s,t) ist O(]s|- |t]), weil in dieser Zeit alle Werte der
Matrix L berechnet werden koénnen.

Eignung

Die Editierdistanz mit Gewichten ist eine kanonische Verallgemeinerung der einfachen
Editierdistanz, die unterschiedliche Kosten fiir jede einzelne Operation erlaubt. Dies ist in
diesem Kontext eine sinnvolle Erweiterung, weil somit héufige Rechtschreib-, Tipp- und
OCR-Fehler direkt im Zeichenketten-Abstandsmafl modelliert werden kénnen. Ein weiterer
Vorteil dieses AhnlichkeitsmaBes ist die Verwendung einer flexiblen Gewichtsfunktion. Die
Gewichte fiir die einzelnen Operationen kénnten mit der Zeit gelernt werden, um dadurch
héufige Fehler noch besser korrigieren zu kénnen.
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4.2.5. Editierdistanz mit erweiterten Operationen
Definition

Die Editierdistanz mit erweiterten Operationen deqit ist eine noch weiter verallgemeinerte
Variante der Editierdistanz. Dabei werden nicht nur Operationen zugelassen, die jeweils
einen Buchstaben verdndern, sondern auch solche, die sich auf beliebige Teilzeichenketten
beziehen. Die erlaubten Operationen sind als Menge von Regeln R C ¥* x ¥* gegeben. Die
Funktion d: ¥* x ¥* — RS’ reprasentiert wieder die Gewichte der moglichen Ersetzungen.

Die erweiterte Editierdistanz deqit zweier Zeichenketten s und ¢ ist definiert als deqit (s, t) :=
L4 ¢, wobei fiir L folgende Rekursionsgleichung gilt [Nav01, S. 16, 17]:

Li;= i Li | j—tw d ’
J (u,w)€R mit s[lr[..lil}ris/u/\t[l..i]:t’w lul.—| |+ (U 'U))

Beispiel

Gegeben ist beispielsweise die Regelmenge R = {(u,u) | u € £} U {(,,rl¢, ,d*)} und folgende
Gewichtsfunktion:

i _
d(u,w):{o ur u = w

% fiir u = ,rl“, w = ,,d“

Die Distanz deqit (s, t) mit s = ,Berlin“ zu ¢ = ,Bedin® ist damit 4,5, weil mit folgenden
Operationen die Zeichenkette s in ¢ iiberfithrt werden kann. (Es gibt keine Folge von
Operationen mit geringeren Kosten.)

e Ubernehmen von ,, B¢ (Regel 1, Kosten = 0)
e Ubernehmen von ,e“ (Regel 1, Kosten = 0)
e Ersetzen von ,rl“ durch ,,d* (Regel 2, Kosten = %)
e Ubernehmen von ,,i“ (Regel 1, Kosten = 0)

e Ubernehmen von ,n“ (Regel 1, Kosten = 0)

Analyse

Die so definierte Abstandsfunktion Jeqi ist im Allgemeinen weder symmetrisch noch erfiillt
sie die Dreiecksungleichung und ist daher keine Metrik.

Die Laufzeit eines naiven Algorithmus’ fiir die Berechnung von deqdit (s, t) ist O([s| - [¢] - |R]),
wobei |R| die Summe der Langen der Zeichenketten in R ist [NavO1, S. 16, 17].

Eignung

Die erweiterte Editierdistanz ist auf Grund ihrer Allgemeinheit sehr flexibel einsetzbar. So
kann beispielsweise mit entsprechenden Ersetzungsregeln auch die Transposition (Vertau-
schung) zweier aufeinander folgender Buchstaben modelliert werden. Dadurch ist sie gut
geeignet, um Rechtschreib- und Tippfehler abzubilden. Auch OCR-Fehler lassen sich gut mit
Hilfe der erweiterten Editierdistanz modellieren, weil beispielsweise auch Verschmelzungen
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mehrerer aufeinander folgender Buchstaben dargestellt werden kénnen (z. B. ,rn“ — ,m*).
Um Verschmelzungen und Aufspaltungen von Zeichen zu modellieren gibt es im Allgemeinen
Fall folgende Regeln:

R={(u—w)|ueZ,wel}u{(w—u)|uer?wex}

Auch Synonyme koénnten mit Hilfe der erweiterten Operationen behandelt werden, indem
z. B. eine Regel ,Dahlem“ — | Berlin® eingefiigt wird fiir den Fall, dass ,Dahlem* ein Synonym
fiir ,Berlin“ sein soll. Die Berechnung der erweiterten Editierdistanz ist jedoch recht aufwéndig
und die Laufzeit wéchst linear mit der Anzahl und der Lénge der Ersetzungsregeln. Dadurch
ist es nicht effizient moglich alle Synonyme in dieser Art zu modellieren.?

4.2.6. Jaro-Ahnlichkeit
Definition

Das Jaro-MaB ojar, ist im Gegensatz zu den bisher betrachteten Maflen keine Abstands-
sondern eine eine Ahnlichkeitsfunktion. Dabei werden in beiden Zeichenketten die Zeichen
gezahlt, zu denen es in der anderen Zeichenkette eine Entsprechung gibt.

Die Jaro-Ahnlichkeit ist in [CRF03] folgendermaBen definiert (aufbauend auf [Jar89]).
Gegeben sind zwei Zeichenketten s und t¢. Ein Zeichen s[i] heifit passend, wenn es ein
t[j] = s[i] gibt mit |j —i| < I, | := $min(|s|,[t]). § bezeichnet die Folge der passenden
Zeichen aus s, wobei jedes Zeichen aus t nur einmal als Entsprechung vorkommen darf. Die
Folge der passenden Zeichen in ¢ ist analog als t definiert. (Anmerkung: 5 und ¢ enthalten
somit immer gleich viele Zeichen: |5| = |£]). Die Ahnlichkeit der Zeichenketten s und ¢ lisst
sich folgendermaflen berechnen:

Lo(Bl i fsl=3
Ujaro(s,t)zg. <S+||+ - 3

Dabei bezeichnet z die Anzahl der Stellen, an denen sich 5 und ¢ unterscheiden, die Zeichen
also in einer anderen Reihenfolge auftreten (sogenannte Transpositionen).

Beispiel

Um die Jaro-Ahnlichkeit von ,Berlin“ und ,,Ballerina“ zu ermitteln, miissen also die Werte I,
5, t und z bestimmt werden. [ = 1 min(|s|, [t|) = % =4,5.

Zur Bestimmung von s und ¢ miissen jene Buchstaben von ,Berlin“ ermittelt werden, zu
denen es ein passendes Zeichen in ,,Ballerina“ gibt, das nicht weiter als [ = 4,5 entfernt ist.
Dies ist fiir alle Buchstaben von ,,Berlin“ der Fall, somit ist § = ,Berlin®. Fiir ¢ ergibt sich
die Folge ,Blerin®, weil es fiir die ,,a“s und das zweite ,1* keine Entsprechung in ,Berlin“ gibt.

Um 2z zu bestimmen, muss die Anzahl der Stellen gezihlt werden, an denen in 5 und ¢

verschiedene Zeichen stehen:

z=0+1+1+1+0+0=3
B e r 1 i n
B 1 e r i n

3Bei der Adresskorrektur gibt es beispielsweise fiir Ortsnamen insgesamt viele Tausend Synonyme.

50



4.2. Ahnlichkeit von Zeichenketten

AT I B 1 (6 6 6-—3
Ojaro (»Berlin®, , Ballerina®) = 3 <|S| + U + 51 2) =3 ( + -+ 2) ~ 0,81

Analyse

Das Jaro-Ahnlichkeitsmafl Ojaro st symmetrisch. Weil jeder der drei Summanden eine Zahl
zwischen 0 und 1 ist, gilt aulerdem:

O S Ujaro(svt) S 1

Das Jaro-MaB ist ein AhnlichkeitsmaB, kein AbstandsmaB und ist daher auch keine Metrik.

Die Laufzeit der Berechnung von ojare(s,t) ist O(|s|-|t|), weil in linearer Zeit fiir jedes
Zeichen der einen Zeichenkette die passenden Zeichen der anderen Zeichenkette bestimmen
werden konnen.

Eignung

Das Jaro-Mafl modelliert Rechtschreib-, Tipp- und OCR-Fehler nicht so direkt wie beispiels-
weise die Editierdistanz, liefert aber beispielsweise bei der Datensatzverkniipfung, also dem
Suchen nach Duplikaten, sehr gute Ergebnisse (sieche [CRF03], [Bud91]).

Eine Erweiterung des Jaro-Mafles stammt von McLaughlin [PW97]. Dabei werden unter-
schiedliche aber in gewisser Weise dhnliche Zeichen nur mit einem Faktor von 0,3 gewichtet.
Die Ahnlichkeit zweier Zeichen kann dabei kontextabhiingig definiert werden: beispielsweise
fiir Tippfehler basierend auf dem Abstand auf der Tastatur, oder fiir OCR-Fehler basierend
auf der optischen Ahnlichkeit der Zeichen. Es ist auch denkbar diesen Wert mit Hilfe einer
Trainingsmenge zu lernen.

4.2.7. Phonetische Verfahren
Definition

Es existieren eine Reihe phonetischer Verfahren, die einer Zeichenkette eine Kodierung
zuordnen, die die Aussprache des Wortes repriisentieren soll. Ahnlich klingende Waérter sollen
dabei die gleiche Kodierung erhalten. Ein solches phonetisches Verfahren stellt dabei keine
Ahnlichkeits- oder Abstandsfunktion dar, sondern bestimmt eine Menge von Aquivalenzklas-
sen, d.h. Mengen #hnlich klingender Worter.

Beispielhaft wird hier der relativ einfache SOUNDEX-Algorithmus vorgestellt, der eine
Kodierung berechnet, die auf der (englischen) Aussprache beruht (vorgeschlagen in [Rusl18]).
Die SouNDEX-Kodierung eines Wortes besteht aus seinem Anfangsbuchstaben, sowie drei
Ziffern. Die Ziffern reprisentieren die Konsonanten des Wortes; Vokale sowie die Buchstaben
SH W€ und ,)Y“ werden bei der Kodierung nicht betrachtet. Dabei wird jedem Konsonanten
nach Tabelle 4.2 eine Ziffer zugeordnet; einige Konsonanten werden dabei auf die gleiche
Ziffer abgebildet. Direkt aufeinander folgende Konsonanten mit der gleichen Kodierung
werden dabei nur einmal verwendet.

Der SOUNDEX-Algorithmus ordnet jeder Zeichenkette eine Kodierung zu; die zugehérige
Abstandsfunktion ordnet zwei Zeichenketten eine 0 oder eine 1 zu, je nachdem, ob sie die

o1



4. Ahnlichkeitsmafe

S U R W N =
D=z ogaw
Z H QT

Tabelle 4.2.: Kodierung der Buchstaben beim SOUNDEX-Algorithmus

gleiche Kodierung haben oder nicht:

0 falls SOUNDEX(s) = SOUNDEX (%)
1 sonst

(ssoundcx(S,t) = {

Beispiel

Die SOUNDEX-Kodierung von ,,Berlin® ist ,,B645“ die von ,Belgien“ ist ,,B425“. Weil die
beiden Worter eine unterschiedliche Kodierung haben, gelten sie im Sinne von SOUNDEX als
nicht dhnlich. ,Berolina“ hat hingegen die gleiche Kodierung wie ,,Berlin“ und ist damit in
der gleichen Aquivalenzklasse.

Analyse

Weil die SOUNDEX-Kodierung alle Zeichenketten in Aquivalenzklassen einteilt, ist dsoundex
symmetrisch. Es werden jedoch nur die Werte 0 und 1 angenommen, so dass eine Betrachtung
der Dreiecksungleichung hier nicht sinnvoll ist.

Die Laufzeit der Berechnung von dsoundex (8, t) ist O(|s| + [t]), weil in dieser Zeit fiir beide
Zeichenketten die Kodierung bestimmt und verglichen werden kann.

Eignung

Weitere phonetische Verfahren neben SOUNDEX sind beispielsweise METAPHONE, DOUBLE
METAPHONE [Phi00] und NY'SIIS [Taf70]. Die zugehérigen Algorithmen sind etwas komplexer
und liefern in der Praxis bessere Ergebnisse. Phonetische Verfahren orientieren sich allerdings
sehr stark an der Aussprache der Worter und sind sprachspezifisch [Bra05]. Deshalb eignen sie
sich besonders gut, wenn Fehler vor allem auf Grund von &hnlicher Aussprache entstehen (z. B.
bei der Schreibung von Eigennamen). Sie klassifizieren zwei Wérter als gleich beziiglich der
Aussprache, bezichungsweise als nicht gleich und stellen jeweils keine Ahnlichkeitsfunktion
dar. Die Fehler, die bei der optischen Zeichenerkennung auftreten, werden von phonetischen
Verfahren nicht gut modelliert.

4.2.8. k-Gramme
Definition

Ein anderer Ansatz ist die Verwendung von k-Grammen, wobei k& € N eine Konstante ist
(iiblicherweise eine kleine natiirliche Zahl). Ein k-Gramm einer Zeichenkette ist eine Teilzei-
chenkette mit genau k& Buchstaben [Ukk92; Kuk92]. Die Menge der 2-Gramme von ,Berlin“
ist beispielsweise {,Be*, er®  rl“ 1i“  in“}. Um die Ahnlichkeit von zwei Zeichenketten s
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und t zu bestimmen, wird jeder Zeichenkette zunéichst die Menge G beziehungsweise Gy,
der k-Gramme zugeordnet und die Ahnlichkeit dieser beiden Mengen mit einem beliebigen
geeigneten Maf} berechnet. Beispielsweise kann eine solche Menge G, beziehungsweise G; als
Y*-dimensionaler 0-1-Vektor v, beziehungsweise v; reprisentiert werden, der genau an den
Stellen eine 1 hat, die zu den enthaltenen k-Grammen gehéren. Die k-Gramm-Ahnlichkeit von
zwei Zeichenketten s und ¢ kann darauf aufbauend beispielsweise folgendermaflen definiert
werden [Kuk92; BHS07]:

o Kosinus-Ahnlichkeit oyesi(s,t) = <Z’Sjvt>

_ |GsNGy|

e Jaccard-Ahnlichkeit Tiace(s,t) = TERwrenl

e Dice-Ahnlichkeit Odice(S,t) = %

Beispiel
Fiir die Zeichenketten s = ,Berlin“, t = | Belgien“ und k = 2 ergeben sich folgende Mengen:

GS = {77Be“7 7ﬂer“7 77r1“7 77]'i“7 77in“} und

p— o “ L =1 M4 “
Gt - {77Be 7”61 ’771g ’77g1 ’7716 7”611 *

Die Ahnlichkeit berechnet sich damit fiir die drei angegebenen Varianten folgendermafen:

o Kosinus-Ahnlichkeit osi(s,t) = \évlgiﬂljtv)tl = ﬁ = % ~ 0,03

e Jaccard-Ahnlichkeit ojacc(s, t) [{:Be} L —01

= “ “ “ i e “ n A 1Ak “ =
[{,Be,er®,,,rl%,, 1i¥,, in%, el 1g¥,,, gi“, ,ie", ,en“ } 10

e Dice-Ahnlichkeit ogice(s, t) = % =21= 20,18

Analyse

Die k-Gramm-Ahnlichkeit ist genau dann ein symmetrisch, wenn die zu Grunde liegende
Ahnlichkeitsfunktion fiir Mengen symmetrisch ist. Dies ist fiir die vier oben genannten
Funktionen der Fall. Sie sind jeweils AhnlichkeitsmaBe und daher keine Metriken.

Die Laufzeit der Berechnung von dxc(s,t) ist O(|s| + [t]), weil fiir beide Zeichenketten in
linearer Zeit die Menge der k-Gramme bestimmt werden kann. Die Berechnung der Ahnlichkeit
zwischen den k-Gramm-Mengen benétigt fiir alle oben angegebenen Mafle ebenfalls nur
lineare Zeit.

Eignung

Die Verwendung von k-Grammen zur Bestimmung der Ahnlichkeit von zwei Zeichenketten ist
deutlich weniger anschaulich als beispielsweise die Editierdistanz. Daher besteht die Gefahr,
dass bei Verwendung dieses Ansatzes Zeichenketten als dhnlich gelten, die im intuitiven
Sinne nicht dhnlich sind. Die bei der Editierdistanz modellierten Fehler wirken sich jedoch
alle nur lokal aus, so dass sich auch die Menge der k-Gramme bei wenigen Editieroperationen
nicht all zu stark dndert. Eine Ersetzung eines Buchstabens durch einen anderen wirkt sich
beispielsweise hichstens auf k& der k-Gramme aus (bei k = 3 wiren also hochstens 3 Eintrige
des Vektors veriindert). In [Ukk92] wird eine Verbindung zwischen der k-Gramm-Distanz
und der Editierdistanz hergestellt.
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Durch die Abbildung der Zeichenketten auf Vektoren ergibt sich die Moglichkeit, einen
Index zu erstellen, in dem effizient dhnliche Zeichenketten gesucht werden kénnen. Dieser
Index kann beispielsweise dazu verwendet werden, eine Kandidatenmenge von Ergebnissen
zu bestimmen, welche in einem zweiten Schritt mit Hilfe einer auf das konkrete Problem
zugeschnittenen Ahnlichkeitsfunktion sortiert werden.

Diese drei vorgestellten Varianten haben unterschiedliche Charakteristika beziiglich der
Bestimmung der Ahnlichkeit von Zeichenketten. Der Kosinus-Abstand eignet sich nach
[Kuk92] am besten bei der Rechtschreibkorrektur zur Suche in einem Worterbuch.

4.2.9. Zusammenfassung

In den vorangehenden Abschnitten wurden verschiedene Ahnlichkeits- und AbstandsmaBe
fiir Zeichenketten erldutert und die Eignung fiir die Anwendung bei der Adresskorrektur
analysiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.3 zusammengefasst. Dabei ist fiir jede Fehlerart
angegeben, ob sie mit Hilfe des jeweiligen AhnlichkeitsmaBes gut modelliert (@), teilweise
modelliert (©) oder nicht modelliert (O) werden kann. Diese Abstufung ist jedoch nicht
sehr fein und kann nur einen groben Uberblick geben. Die Spalte erlernbar gibt an, ob das
AhnlichkeitsmaB mit einer Trainingsmenge trainiert und damit verbessert werden kann. Die
Spalte Laufzeit gibt die Laufzeit zur Berechnung des AhnlichkeitsmaBes im ungiinstigsten
Fall (engl.: worst case) an. Dabei ist hier aber insbesondere auch die durch die asymptotische
Schreibweise verborgene Konstante wichtig, weil die Zeichenketten in der Regel nicht linger
als 30 Zeichen sind.

Syno- | Recht- | Tipp- | OCR- | Erlern- | Laufzeit

nyme | schreib.| Fehler | Fehler | bar
Hamming-Distanz O () () ) O Is| +[t]
Schreibmaschinend. O © © © O |s| + |t]
Editierdistanz e o () 0 O |s| - [2]
Editierd. m. Gewichten | O ° ) ) ) ] - |t|
Editierd. m. erw. Op. 0 () () ] ] Is| - |t - |R]
Jaro-Distanz O () () © L |s] - [¢]
Phonetische Verfahren | O ° © O O |s| + |¢]
k-Gramme @) ) ) () O |s| + [¢]

Tabelle 4.3.: Ahnlichkeitsmafle

Die Hamming- und die Schreibmaschinendistanz sind sehr simpel und kénnen keinen
Einfiigungen, Loschungen, Verschmelzungen und Aufspaltungen von Buchstaben modellieren.
Sie sind daher nicht gut fiir die Modellierung von Rechtschreib-, Tipp- und OCR-Fehlern
geeignet. Die phonetischen Verfahren eignen sich nur dann, wenn die Aussprache der Wor-
ter nicht verdndert wird und sind deshalb nicht bei OCR-Fehlern anwendbar. Diese drei
AhnlichkeitsmaBe kommen daher fiir eine Verwendung bei der Adresskorrektur nicht in Frage.

Das Jaro-Ahnlichkeitsmaf kann die hier zu erwartenden Fehler gut modellieren. Mir ist
jedoch kein Verfahren zur Indizierung einer Menge von Zeichenketten unter Verwendung der
Jaro-Ahnlichkeit bekannt.

Das k-Gramm-Ahnlichkeitsmaf ist mit Hilfe von invertierten Listen besonders gut indi-
zierbar [Ukk92]. Es bietet jedoch keine Moglichkeit, die Haufigkeiten der Fehler zu erlernen
und so die Qualitit zu verbessern.
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Die Gruppe der Editierdistanzen eignet sich sehr gut zur Modellierung von Rechtschreib-,
Tipp- und OCR-Fehlern, weil die Fehler direkt modelliert werden kénnen. Diese Operationen
entsprechen genau den Fehlern, die in Abschnitt 2.5.2 angesprochen wurden. Auch beispiels-
weise Verschmelzungen und Vertauschungen von Buchstaben kénnen abgebildet werden.
Bei der Verwendung einer gewichteten Editierdistanz kénnen den Operationen verschiedene
Gewichte zugeordnet werden, wodurch auch die Hiufigkeiten der Fehler modelliert werden
konnen.

Die Editierdistanz wird sowohl bei der Datensatzverkniipfung, als auch bei der Zeichenket-
tensuche, der Rechtschreibkorrektur und der OCR-Nachkorrektur vielfach empfohlen und
eingesetzt [BM03; ZD95; WM91; BYN9S8; NBYSTO01; CN02; BCP02; KCG90; RY98; BM0O0;
CB04; MS04; BHS07; TE96; KR02; LHO03; Rin03; Sch03; LW75] (siehe auch Kapitel 3).

FEine Menge von Zeichenketten kann mit Hilfe eines Tries beziiglich der Editierdistanz
indiziert werden (siehe dazu auch Abschnitt 5.2). Auf Grund der genannten Vorteile verwende
ich in dieser Arbeit die Editierdistanz. Auf eine selbst durchgefiihrte experimentelle Evaluation
der Eignung der Ahnlichkeitsmafle wird hier verzichtet. Die einfache Editierdistanz wird
zur Suche im Index und eine gewichtete Editierdistanz mit erweiterten Operationen bei
der anschlieBenden Sortierung der Ergebniskandidaten eingesetzt werden. Als erweiterte
Operationen wird hier das Aufteilen und die Verschmelzung und benachbarten Buchstaben
implementiert. Diese Operationen treten relativ haufig bei der optischen Zeichenerkennung
auf (siehe Abschnitt 8.3). Die Gewichte der Editieroperationen werden mit Hilfe einer
Trainingsmenge erlernt, um auch die Hiufigkeiten der Fehler abbilden zu kénnen (Abschnitt
7.1).

Bemerkung Bei der Editierdistanz darf jeder Buchstabe nur einmal verédndert werden.
Dies ist eine kleine Einschrankung, weil in der Realitdt die Ersetzungen nacheinander
ausgefiihrt werden: Beispielsweise kann zunéchst ein Tippfehler geschehen und dieser falsch
getippte Buchstabe wird anschlieflend von einer OCR-Software nicht korrekt erkannt. Es wére
wiinschenswert, auch diese kombiniert hintereinander auftretenden Ersetzungen modellieren
zu konnen. Eine solche Editierdistanz wére dann jedoch nicht mehr effizient berechenbar,
im Allgemeinen sogar nicht mehr berechenbar [Nav01, S. 37]. Weil zu erwarten ist, dass
die Systematik solcher kombinierten Fehler auch nur schwer erkennbar ist, wird hier darauf
verzichtet.

4.3. Ahnlichkeit von Datensitzen

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie die Ahnlichkeit von Datensitzen definiert werden
kann. Wiinschenswert ist ein Verfahren, das flexible Gewichtungen der Datensatz- Attribute
zulésst, aber nicht aufwindig manuell konfiguriert werden muss.

Ein Ahnlichkeitsmaf fiir Adressen sollte diese beispielsweise als sehr dhnlich bewerten,
wenn sie in den Attribute ort, plz und str jeweils sehr dhnlich sind. Eine Abweichung von
einem Zeichen beim Attribut plz sollte dabei jedoch mit hoheren Kosten verbunden sein, als
eine Abweichung von einem Zeichen beim Attribut str.

In Abschnitt 3.1.1 wurden im Rahmen der Datensatzverkniipfung Methoden zur Definition
der Klassifikation von Datensétzen als Duplikate erlautert. Ein Ansatz verwendet Entschei-
dungsbidume, die zwei gegebene Datensétzen als dhnlich oder nicht dhnlich klassifizieren.
Diese werden in [CCGKO07] mit Hilfe einer Trainingsmenge von manuell klassifizierten Daten-
sétzen trainiert. Anschlieend muss ein Experte die Konfiguration des Entscheidungsbaumes
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iibernehmen, um gute Resultate zu erhalten. Dieses Verfahren erlaubt jedoch ausschlief3-
lich die biniire Klassifikation der Datensiitze und ist nicht in der Lage die Ahnlichkeit von
Datensitzen in Form eines Ahnlichkeits- oder AbstandsmaBes zu bestimmen.

In dieser Arbeit wird daher ein anderes Verfahren verwendet, das ebenfalls bei der Daten-
satzverkniipfung zum Einsatz kommt [BM02; Man07] und gute Ergebnisse erzielt [BMO03]. Die
Ahnlichkeit von Datensiitzen wird dabei auf die Klassifikation von Vektoren im euklidischen
Raum zuriickfiithrt. Diese Klassifikation geschieht mit Hilfe einer Klassifikationsfunktion
die von einer Support Vector Machines (SVM) anhand einer Trainingsmenge erlernt wird.
Dies wird in Abschnitt 7.2 genauer beschrieben. Im Folgenden wird zun#chst ein einfacherer
Ansatz als Motivation und dann die Abbildung von Datensatzpaaren auf Vektoren erlautert.

4.3.1. Einfacher Ansatz

Dieser Abschnitt beschreibt einen einfachen Ansatz zur Definition der Ahnlichkeit von
Datensétzen. Dies wird anschliefend verallgemeinert. Der Abstand zweier Datenséitze basiert
dabei auf dem paarweisen Abstand der Attribute. Die Gewichtung der einzelnen Attribute
wird dabei von einer Funktion f: R™ — R bestimmt:

5einfach (qa T) = f (6einfach (q-ala T~a1) ey 5einfach (q-am7 r-am))

Eine sinnvolle Wahl fiir die Funktion f ist beispielsweise die gewichtete Summe der
Argumente (mit g; € R):

f(xlv"'vxm):gl"rl"_"'"’_gm'mm

Die Wahl der Parameter g; erfordert jedoch einen Experten, der den einzelnen Attributen
sinnvolle Gewichtungen zuweist. Beim folgenden allgemeineren Ansatz kénnen diese Gewichte
mit Hilfe einer Trainingsmenge erlernt werden.

4.3.2. Riickfiihrung auf Klassifikationsproblem

In diesem Abschnitt wird beschrieben wie die Definition der Ahnlichkeit von zwei Daten-
siitzen ¢ und r auf das Problem der Klassifikation von Datensatzpaaren (q,r) als dhnlich
beziehungsweise nicht dhnlich zuriickgefithrt werden kann.

Alligemeines Klassifikationsproblem

Beim binéiren Klassifikationsproblem von Vektoren gibt es die Klassen +1 und —1 und eine
Menge von Trainingsvektoren, die jeweils einer der beiden Klassen zugeordnet sind. Fiir
einen unbekannten Testvektor z; soll bestimmt werden, in welcher der beiden Klassen c(z;)
er ist. Dies geschieht bei Support Vector Machines beispielsweise mit Hilfe einer Funktion
f:R™ — R, die einen Vektor auf eine reelle Zahl abbildet. Diese Zahl soll positiv sein, wenn
der Vektor z; zur Klasse +1, und negativ, wenn er zur Klasse —1 gehort: c(z;) = sgn(f(z;)).
Bei Support Vector Machines gilt dariiber hinaus, dass ein hoherer Betrag des Funktionswertes
f(z;) eine hohere Sicherheit der Zugehdorigkeit des Vektors x; zu dieser Klasse bedeutet.

Anwendung

Dieses Klassifikationsverfahren kann auch zur Bestimmung der Ahnlichkeit von Datensétzen
eingesetzt werden. Die Objekte sind Paare von Datenséitzen und die Klassen +1 und —1

56



4.3. Ahnlichkeit von Datensétzen

bedeuten, dass die beiden Datensétze dhnlich beziehungsweise nicht déhnlich sind. Um ein
solches Klassifikationsverfahren anwenden zu kénnen, miissen die Datensatzpaare noch auf
Vektoren abgebildet werden.

Ein Datensatzpaar (q,r) wird mit Hilfe der Funktion vs: U x U — R™ auf einen Vektor
abgebildet. Ich habe mich dazu entschieden, diese Abbildung #hnlich wie in [BMO03] durchzu-
fithren. Die Komponenten dieses Vektors sind dabei die attributweisen Absténde der beiden
Datensitze® (siche auch Abbildung 4.2):

0 (q.a1,m.01)
U(S(qa T) =
0 (q-am,r.am)
plz A
7 J(,,Bedin*, ,,Hamburg")
- 3 S(L14169%, 22109
RS [ ]

éz.
()(,,Bedln , ,,Berlin®) 05
d(,,14165%, ,,14169°) >~

1\ _ [J(,Bedin®, ,Berlin®)
~\J(,,14169%, ,,14169°)

ort

Abbildung 4.2.: Abbildung von Datensatzpaaren auf Vektoren

Die Entscheidungsfunktion f der Klassifizierung kann mit Hilfe einer Trainingsmenge
erlernt werden. Dies wird in Abschnitt 7.2 genauer beschrieben.

Um ausgehend von einer solchen Entscheidungsfunktion den Abstand eines Datensatzpaares
(g, 7) zu bestimmen, wird der zugehorige Vektor vs (g, 7) konstruiert und darauf die Funktion
f angewendet. Der resultierende Wert kann als Zugehorigkeitsmafl zu den Klassen dahnlich
beziehungsweise nicht dhnlich interpretiert werden. Er kann daher als Abstandsmaf verwendet
werden:®

5svm(qu) = f (1)5 ((Lr)) +z

4Diese Art der Abbildung von Datensatzpaaren auf Vektoren ist nicht zwingend. Es wire auch denkbar,
andere Komponenten zu verwenden.
5Dabei wird eine geniigend groBe Konstante z € RT addiert, um ausschlieBlich positive Werte zu erhalten.
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4. Ahnlichkeitsmafe

4.3.3. Zusammenfassung

Als Abstandsfunktion fiir Datensétze wurden hier zwei Verfahren in Erwégung gezogen. Zum
einen die gewichtete Summe der attributweisen Absténde, die auf Grund der effizienten
Berechenbarkeit in der Indexstruktur zur Generierung von Ergebniskandidaten verwendet
werden wird (Kapitel 5). Zum anderen wurde der Abstand von Datensitzen auf ein Klassifi-
kationsproblem mit trainierbarer Entscheidungsfunktion zuriickgefiihrt. Um den Abstand von
zwei Datensétzen zu berechnen, werden sie auf einen Vektor von reellen Zahlen abgebildet, der
auf Zugehorigkeit zu den Klassen der dhnlichen beziehungsweise nicht dhnlichen Datensétze
gepriift wird. Dieses Verfahren verspricht bessere Ergebnisse als der einfache Ansatz zu
liefern und wird daher bei der Sortierung der Kandidaten eingesetzt werden. Das Training
der Klassifikationsfunktion wird in Abschnitt 7.2 beschrieben.

4.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden AhnlichkeitsmaBe fiir Zeichenketten und Datensitze erliutert.
Davon ausgehend kénnen Antworten auf die ersten beiden in der Einleitung (Abschnitt 1.4)
aufgeworfenen Fragen gegeben werden:

1. Wie kann die Ahnlichkeit von Zeichenketten definiert werden, so dass die Fehler (hier
unter anderem die Fehler der optischen Zeichenerkennung) gut abgebildet werden?

Fiir Zeichenketten hat sich zur Modellierung der bei der Adresskorrektur zu erwarten-
den Fehler die Editierdistanz als geeignet herausgestellt. Sie ist mit Tries indizierbar
und kann daher bei der Implementierung zur Erzeugung von Ergebniskandidaten ein-
gesetzt werden. Bei der anschlieBenden Sortierung der Kandidaten kann die gewichtete
Editierdistanz mit den erweiterten Operationen zum Verschmelzen und Auftrennen
von Buchstaben eingesetzt werden. Sie modelliert sehr gut die bei der optischen Zei-
chenerkennung zu erwartenden Fehler, insbesondere wenn die Gewichte mit Hilfe einer
Trainingsmenge erlernt werden.

2. Wie kann die Ahnlichkeit von Datensdtzen definiert werden, so dass die Fehler in den
einzelnen Attributen der Datensdtze gut abgebildet werden?

Ein Abstandsmaf fiir Datensétze, das eine unterschiedliche Gewichtung der Attribute
erlaubt, ist die gewichtete Summe der attributweisen Absténde. Dieses ist effizient
berechenbar und kann daher bei der Kandidatengenerierung eingesetzt werden. Flexibler
ist hingegen das AhnlichkeitsmaB, das auf einer Klassifizierungsfunktion basiert, die
von einer Support Vector Machine mit Hilfe von Trainingsdaten erlernt werden kann.

Im folgenden Kapitel wird beschrieben, mit welchen Datenstrukturen die dhnlichsten
Zeichenketten beziehungsweise Datensétze beziiglich der genannten Ahnlichkeitsmafle effizient
gefunden werden konnen.
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In diesem Kapitel wird eine Datenstruktur présentiert, mit der eine effiziente Ahnlichkeitssu-
che in einer Menge von Datensitzen moglich ist. Die Ahnlichkeit von Datensétzen (Abschnitt
4.3) wurde basierend auf der Ahnlichkeit der Attributwerte definiert, insbesondere der Ahn-
lichkeit von Zeichenketten (Abschnitt 4.2). In dhnlicher Weise basiert auch der hier von mir
vorgeschlagene Index fiir Datensétze auf Indexstrukturen der einzelnen Attribute, wieder
mit einem besonderen Augenmerk auf Zeichenketten (sieche Abbildung 5.1). !

Datensatz-Index

Index fiir | | Index fir Index fur
Attribut 1 | | Attribut 2| | Attribut m

Abbildung 5.1.: Indexstrukturen-Architektur

In den folgenden Abschnitten werden zunéchst die Rahmenbedingungen erldautert. Im
Anschluss daran wird der Trie als Index fiir Zeichenketten dargestellt und der FRI als Index
fiir Datensétzen vorgeschlagen.

5.1. Rahmenbedingungen

An ein Verfahren zum Suchen von &hnlichen Datensiitzen werden verschiedene Anforderungen
gestellt, die im folgenden Abschnitt erldutert werden. Anschlielend werden begiinstigende
Gegebenheiten aufgefiihrt, die die Konstruktion eines Indexes gegebenenfalls erleichtern.

5.1.1. Anforderungen

Die Anforderungen beziehen sich auf die Laufzeit des Aufbaus des Indexes, den Speicher-
bedarf und vor allem die Laufzeit der Anfragebeantwortung. Damit Aktualisierungen der
Indexstruktur moglich sind, sollte die Aufbauzeit des Indexes nicht zu hoch sein. Der Speicher-
bedarf sollte nur hochstens linear mit der Anzahl der Datenséitze wachsen, um auch bei
groferen Datenmengen anwendbar zu sein. Die Laufzeit einer Suchanfrage sublinear sein und
moglichst wenig von der Anzahl der gespeicherten Datensitze abhingen, um eine effiziente
Durchfiihrung von Ahnlichkeitssuchen auch bei grofieren Datenbanken zu gewiihrleisten.

IDiese Architektur ist nicht zwingend, es wire auch ein Index denkbar, der nicht Attributwerte, sondern
komplette Datensiitze indiziert (z. B. metrische Biume, siehe Abschnitt 3.2.1).
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5. Indexstrukturen

Adresskorrektur

Bei der Adresskorrektur stehen fiir die Suche der #hnlichsten Adresse auf Grund der Laufzeit
der Briefe nur ungefihr 100 ms zur Verfiigung (sieche Abschnitt 1.3). Die Indexstruktur sollte
die GroBe des Arbeitsspeichers (2 Gigabyte) nicht iiberschreiten, damit bei der Anfragebeant-
wortung keine Festplattenzugriffe notwendig sind. Solange der Index in den Arbeitsspeicher
passt, spielt der Speicherbedarf bei der Adresskorrektur jedoch keine grofie Rolle. Fiir die An-
wendung bei der Adresskorrektur sollte es moglich sein, fiir die Attributwerte auch Synonyme
in der Indexstruktur verwalten zu kénnen (siehe Abschnitt 2.5).

5.1.2. Begiinstigende Gegebenheiten

Bestimmte Rahmenbedingungen kénnen den Aufbau einer Indexstruktur zur Suche von
dhnlichen Zeichenketten beziehungsweise Datenséitzen begiinstigen. So gibt es in der ge-
schriebenen natiirlichen Sprache in der Regel GesetzméBigkeiten, die ausgenutzt werden
koénnen (beispielsweise viele gemeinsame Prifixe der Wérter). Aulerdem ist die Menge
der natiirlichsprachlichen Woérter im allgemeinen recht diinn besetzt.? So gibt es zu einem
gegebenen Wort in der Regel nicht viele Worter, die innerhalb eines kleinen Editierabstandes
liegen (es gibt z.B. kein deutsches Wort s mit deqit (,,Kleeblatt“, s) < 3). Dadurch ist es
moglicherweise leichter, das dhnlichste Wort zu einer gegebenen Zeichenkette zu finden.

Auch Datensétze haben oftmals einen relativ hohen Abstand und sind z. B. nicht durch
die Anderung von nur einem Attributwert ineinander iiberfiihrbar. Gegebenenfalls kann
weiterhin ausgenutzt werden, dass manche Attribute in der Regel nicht verindert werden
und beim Anfrage- und Ergebnisdatensatz tibereinstimmen.

Adresskorrektur

Bei der Adresskorrektur kann ausgenutzt werden, dass alle korrekten Adressen bekannt sind,
in der Sprechweise der Rechtschreibkorrektur also ein sogenanntes perfektes Lexikon vorliegt
[Rin03, S. 91]. Weiterhin sind die Ortsnamen und auch die Strafiennamen relativ diinn
besetzt, so dass es moglicherweise einfacher ist, den korrekten Orts- und Straflennamen zu
einer Anfrage-Adresse zu finden. Die Postleitzahlen in Deutschland sind relativ dicht besetzt
(es gibt knapp 28.000 Postleitzahlen von 100.000 moglichen fiinfstelligen Zahlen [Deu08]).
Jedoch treten bei der Postleitzahl nur sehr wenig Fehler durch die optische Zeichenerkennung
auf, weil dort die Menge der in Frage kommenden Zeichen kleiner ist. Ein Algorithmus zur
Suche von dhnlichen Adressen kénnte also davon profitieren, dass die Postleitzahl nur in
geringem Mafle fehlerhaft ist.

5.2. Indexstruktur fiir Zeichenketten: Trie

Wie in der Einleitung des Kapitels erwihnt, basiert die Indexstruktur fiir Datensétze auf
Indexstrukturen der einzelnen Attribute. Diese sollen zu einem Anfragewert effizient die
Suche nach den #hnlichsten Attributwerten unterstiitzen. Fiir numerische Daten und sonstige
Daten, die beziiglich der jeweiligen Ahnlichkeitsfunktion linear geordnet werden kénnen, gibt
es eine Reihe verschiedener effizienter Indexstrukturen (z. B. B-Bdume [BM72]).
Zeichenketten lassen sich nicht beziiglich von Ahnlichkeitsmafien wie der Editierdistanz
linear anordnen und kénnen deshalb auch nicht mit Hilfe solcher Strukturen indiziert werden.

2Eine Menge von Zeichenketten D heifit ,diinn besetzt“, wenn ein Polynom p existiert, so dass fiir alle j € N
gilt: [{z € D mit |a| < j}| < p(j) [HHRT]
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5.2. Indexstruktur fiir Zeichenketten: Trie

Bei den verwandten Arbeiten in Abschnitt 3.2 wurden bereits einige fiir Zeichenketten in
Frage kommende Indexstrukturen erwahnt.

Ich habe fiir die Implementierung Tries als Indexstrukturen fiir Zeichenketten gewihlt.
Tries bieten eine direkte Unterstiitzung der Ahnlichkeitssuche beziiglich der Editierdistanz.
Dies ist beispielsweise ein grofler Vorteil gegeniiber der Verwendung einer Indizierung von
k-Grammen mit inverierten Listen. Die Ahnlichkeitssuche ist bei Tries auch relativ effizient
implementierbar, so dass sie deutlich schneller ist als etwa in metrischen Bdumen. Weil sie nur
moderaten Speicherplatz benotigen, sind sie auflerdem gut geeignet, wenn viele Zeichenketten
verwaltet werden miissen.

In den folgenden Absitzen wird zunéchst die Datenstruktur und dann ein Algorithmus
zur Ahnlichkeitssuche vorgestellt. Aufierdem wird der Zeit- und Platzbedarf des Verfahrens
analysiert und anschlielend eine Erweiterung zur Verbesserung der Suchlaufzeit erldutert
(sogenannte Ternary Search Tries).

5.2.1. Datenstruktur

Ein Trie ist eine Datenstruktur zur Verwaltung einer Menge von Zeichenketten, gebildet
iiber einem Alphabet X, in sortierter Reihenfolge. Tries bieten effiziente Unterstiitzung fiir
die exakte sowie fiir die approximative Suche. Ein Trie besteht aus einer Baumstruktur, bei
der jeder Knoten bis zu |¥| Kinder haben kann (siche Abbildung 5.2). Der Wurzelknoten
reprisentiert die leere Zeichenkette €. Jede von einem Knoten ausgehende Kante steht fiir
einen Buchstaben. Jeder Knoten reprisentiert implizit die Zeichenkette, die durch die Kanten
auf dem Weg von der Wurzel bis zum Knoten gegeben ist. Die Blattknoten reprisentieren
die tats#ichlich gespeicherten Zeichenketten.?

Ein Trie kann als azyklischer deterministischer endlicher Automat (DEA, engl.: determini-
stic finite automaton, DFA) betrachtet werden. Dieser Automat akzeptiert genau die Worter,
die im Trie gespeichert sind [Rin03, S. 94].

In den Blattknoten kénnen zu jeder Zeichenkette noch weitere Daten gespeichert sein, so
dass Tries sich auch sehr gut fiir Abbildungen eignen, bei denen der Schliissel eine Zeichenkette
ist.

Die Implementierung eines Tries muss nicht zwangsldufig mit Hilfe von expliziten Verweisen
auf die Kindknoten realisiert werden. In [Aoe89] wird eine Speicherung mit Hilfe von Arrays
vorgeschlagen.

5.2.2. Algorithmus
Exakte Suche

Bei der exakten Suche soll bestimmt werden, ob eine Anfragezeichenkette in einem Trie
enthalten ist. Gegebenenfalls sollen die mit der Zeichenkette verkniipften Daten zuriickgegeben
werden. Der Algorithmus zur einfachen Suche geht die Anfragezeichenkette Buchstabe
fiir Buchstabe durch und steigt dabei im Baum Knoten fiir Knoten ab. Es wird immer
der Kindknoten ausgewéhlt, der dem aktuellen Buchstaben entspricht. Wenn es keinen
solchen Knoten gibt, ist die Zeichenkette nicht im Trie enthalten. Wenn das Ende der
Anfragezeichenkette erreicht wurde, ist sie enthalten und die zugehorigen Daten konnen
zuriickgegeben werden.

3Damit auch Zeichenketten gespeichert werden kénnen, die ein Prifix einer anderen gespeicherten Zeichen-
kette sind, werden alle Wérter mit einem zusitzlichen Zeichen ,,$“ abgeschlossen.
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Abbildung 5.2.: Trie mit fiinf Zeichenketten

Ahnlichkeitssuche

Bei der Ahnlichkeitssuche sollen in einem Trie zu einer Anfragezeichenkette alle Zeichenketten
ermittelt werden, die innerhalb eines gewissen Editierabstands e liegen.? Eine solche Anfrage,
bei der die Ergebnisse innerhalb einer gewissen Toleranz zur Anfrage liegen, wird als Bereichs-
Anfrage bezeichnet. Gegebenenfalls sollen auch die jeweils zugehdrigen Daten zuriickgegeben
werden. Diese Art der Suche wird von Tries unterstiitzt, dazu muss nur der Algorithmus der
exakten Suche ein wenig modifiziert werden.

Beim Absteigen im Baum werden auch Knoten zugelassen, die nicht dem aktuellen Buch-
staben der Anfragezeichenkette entsprechen, um Ersetzungen eines Buchstabens durch einen
anderen zuzulassen. Zusétzlich wird das Lesen eines Buchstabens der Anfrage ohne gleichzei-
tiges Absteigen im Baum und umgekehrt auch das Absteigen im Baum ohne Lesen eines
Buchstabens zugelassen, um auch Einfiigungen und Loschungen von Buchstaben zu erlauben.
Solche ,falschen Abzweigungen“ werden so oft toleriert, bis die gegebene Suchtoleranz e
erschopft ist (siehe Abbildung 5.3). Alle so gefundenen Endknoten repriisentieren die Zei-
chenketten, deren Editierabstand < e ist. Eine genauere Erlauterung dieses Suchalgorithmus’
findet sich in [SM96]. Anstatt den Editierabstand fiir jede Zeichenkette einzeln zu berechnen,
kann in Tries also der Editierabstand von gemeinsamen Prifixen zusammen berechnet werden.

Eine Top-k-Anfrage, also die Suche nach den k &hnlichsten Zeichenketten zu einer Anfrage-
zeichenkette, kann in einem Trie ebenfalls durchgefiihrt werden. Dazu wird die Suchtoleranz
so lange schrittweise erhoht, bis insgesamt & Ergebnisse gefunden wurden.®

4Als Ahnlichkeitsfunktion kann hier beispielsweise die einfache oder die gewichtete Editierdistanz verwendet
werden.

5Der hier angegebene Algorithmus bezieht sich auf die einfache Editierdistanz und muss bei Verwendung
einer Variante der Editierdistanz leicht angepasst werden.
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5.2. Indexstruktur fiir Zeichenketten: Trie

Abbildung 5.3.: Ahnlichkeitssuche in einem Trie mit ¢ = ,Beitin“ und e = 2

Algorithmus 5.1: Top-k-Anfrage in einem Trie
TrieSucheTopK (Trie T, g, k) begin
for e = 0 to co do
ergebnis = TrieSuche(7, q, e)
if |ergebnis| >= k then
return ergebnis
end for
end

5.2.3. Analyse
Speicher

Der Speicherbedarf von Tries in Abhéngigkeit von der Anzahl der Zeichenketten n und der
Linge der lingsten Zeichenkette m ist O(n-m). Fiir jede Zeichenkette gibt es héchstens m
neue Knoten. In der Praxis ist der Speicherbedarf von Tries jedoch geringer, weil gemeinsame
Préfixe nur einmal abgespeichert werden. Wenn natiirlichsprachliche Worte gespeichert
werden, sind in der Tat viele Prifixe gemeinsam, so dass der Speicherplatz sublinear ist.
Somit kann sich sogar eine Kompression der Daten ergeben [SM96]. Eine exakte Abschitzung
ist jedoch nicht trivial und héngt unter anderem von der konkreten Verteilung der Daten ab
(beispielsweise den Ubergangswahrscheinlichkeiten der Buchstaben).

Aufbauzeit

Der Aufbau eines Tries mit n Zeichenketten der maximalen Lange m,ax benotigt eine Laufzeit
von O(n - Mmax), weil das Einfiigen einer Zeichenkette in O(m) bewerkstelligt werden kann.
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Anfragezeit

Die exakte Suche nach einer Zeichenkette ¢ mit m = |¢| in einem Trie bendtigt O(m) Zeit,
unabhéngig von der Anzahl der Elemente im Trie. Dies ist asymptotisch sogar schneller als
eine imperfekte Hash-Tabelle, die im schlechtesten Fall O(n) bendtigt.

Eine genaue Abschétzung der Anfragezeit Tryie(n, €) einer Ahnlichkeitssuche mit Toleranz e
in Tries ist sehr komplex und héngt wie auch der Speicherbedarf von der konkreten Verteilung
der Daten ab. Eine Betrachtung unter der Voraussetzung von verschiedenen Wahrschein-
lichkeitsmodellen fiir die Buchstabenverteilung findet sich in [Cle01]. Eine experimentelle
Untersuchung von Tries findet sich in Abschnitt 8.4.4.

Die Anfragezeit einer ungenauen Suche héngt exponentiell von der verwendeten Suchtole-
ranz ab [SM96],° so dass in einem Trie nicht mit einer hohen Toleranz gesucht werden sollte,
wenn die Effizienz eine entscheidende Rolle spielt.

5.2.4. Erweiterung: Ternary Search Tries

Eine Variante von Tries sind die Ternary Search Tries (T'ST). Bei diesen werden die Kindkno-
ten nicht in einem Array oder in einer Liste, sondern konzeptionell wie in einem Bindrbaum
verwaltet. Der Baum erhélt dadurch folgende Gestalt: Jeder Knoten speichert einen Buchsta-
ben u und nicht mehr |X| sondern drei Zeiger links, gleich und rechts (siehe Abbildung 5.4).
Der Zeiger gleich zeigt auf den Kindknoten, der dem gespeicherten Buchstaben ¢ entspricht.
Um die Kindknoten beziiglich eines anderen Buchstabens w zu erreichen, muss den Zeigern
links beziehungsweise rechts gefolgt werden, je nachdem ob w lexikographisch vor oder nach
u steht. Die Wahl, welcher Buchstabe in welchem Knoten gespeichert wird, sollte méglichst
einen balancierten Baum sicher stellen. Dies ist moglich, wenn die Menge der Zeichenketten
statisch vorgegeben ist [BS98, S. 4].

as at be by he in is it of on or to

Abbildung 5.4.: Ternary Search Trie mit 12 zwei-buchstabigen Wortern [BS97]

Die Algorithmen zum Aufbau und zur Suche entsprechen denen eines gewohnlichen Tries,
mit Modifikationen an den Stellen, wo ein Kind eines Knotens ausgewéhlt wird.

Ternary Search Tries bieten einen Kompromiss zwischen der speichersparenden Verwaltung
der Kindknoten als Liste und der schnelleren Verwaltung als Array.

6Diese exponentielle Abhiingigkeit wurde auch in den experimentellen Untersuchungen bestitigt, siche
Abschnitt 8.4.4.
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5.2.5. Bewertung

Tries sind eine Datenstruktur zum Verwalten grofler Mengen von Zeichenketten. Sie eignen
sich fiir eine effiziente Beantwortung sowohl von exakten als auch von unscharfen Anfragen.
Als Ahnlichkeitsfunktion kann dabei je nach Anwendung eine Variante der Editierdistanz
verwendet werden. Der Speicherbedarf ist nur moderat, weil gemeinsame Prifixe der Zeichen-
ketten nur einmal abgespeichert werden. Dadurch kann davon profitiert werden, dass es in der
natiirlichen Sprache (und auch beispielsweise bei Orts- und Strafennamen) viele gemeinsame
Prifixe gibt. Die Anfragezeit hingt kaum von der Datenbankgrofle, aber exponentiell von
der Suchtoleranz ab. Suchen mit einer grofien Toleranz sollten deshalb vermieden werden.
Fiir die Implementierung wurden in dieser Arbeit Ternary Search Tries verwendet. Diese
Datenstruktur ist als Bibliothek fiir die Programmiersprache C++ verfiigbar [Ekm07].

5.3. Indexstruktur fur Datensatze: FRI

In diesem Abschnitt schlage ich den Fr1 (FAST RECORD INDEX)” als Index fiir Datensiitze
vor, der zu einem gegebenen Anfragedatensatz die dhnlichsten Datensétze in einer Datenbank
ermittelt.

Es gibt verschiedene Moglichkeiten, einen Index zur Suche von &dhnlichen Datenséitzen zu
konstruieren. Eine Moglichkeit sind die bei den verwandten Arbeiten in Abschnitt 3.2.1 ange-
sprochenen metrischen Béume. Diese bieten eine generische Unterstiitzung fiir verschiedene
Abstandsmafle. Die einzige Anforderung ist dabei, dass das Abstandsmaf eine Metrik ist.
Durch die relativ hohe Laufzeit der unscharfen Anfragen sind metrische Baume jedoch beim
heutigen Stand der Technik nicht fiir die Adresskorrektur einsetzbar. Die Anfragen bendtigen
fiir 338.000 Adressen bei einer Suchtoleranz von 5 bezogen auf die einfache Editierdistanz
iiber eine Sekunde (siche Abschnitt 3.2.1). Bei der Adresskorrektur sollen auch Datensiitze
mit groflerem Absténde innerhalb von 100 ms gefunden werden. Wahrscheinlich kann die
Suchlaufzeit von metrischen Bédume hier auch nicht durch einfache Optimierungen auf einen
akzeptablen Wert gebracht werden.

Alternativ konnten die Datensétze auch auf Vektoren abgebildet und dann beispielsweise
mit Hilfe von k-d-Béumen, R-Biumen oder Bereichsbiumen indiziert werden. Die Ahnlichkeit
von Zeichenketten lésst sich jedoch kaum, beziehungsweise nur in einer sehr hohen Dimension
auf Vektoren abbilden. Die genannten Baumstrukturen kénnen Suchanfragen jedoch bei einer
solche hohen Dimensionalitit nicht effizient beantworten, so dass sie hier nicht verwendet
werden konnen.

Eine weitere Moglichkeit zur Konstruktion eines Indexes zur Suche von &hnlichen Da-
tensédtzen ist es, die Datensétze als Zeichenketten zu kodieren und dann in einem Trie zu
indizieren. Dieser einfache Ansatz funktioniert prinzipiell recht gut, hat jedoch auch einige
Nachteile. Er wird im folgenden Abschnitt vorgestellt. In den darauf folgenden Abschnitten
wird eine komplexere, aber effizientere Indexstruktur mit dem zugehorigen Algorithmus zur
Suche von &hnlichen Datensétzen vorgeschlagen.

5.3.1. Einfacher Ansatz

Ein erster Ansatz zur Konstruktion eines Indexes fiir Datensétze basierend auf einem Index
fiir Zeichenketten ist es, alle Datensétze als Zeichenketten zu kodieren und diese dann zu

"Der Name FRI ist ein Akronym von FAsT RECORD INDEX (deutsch: Schneller Datensatz-Index) und an den
Namen der Trie-Datenstruktur angelehnt, die von ihm verwendet wird. Aulerdem ist fri das schwedische
Wort fiir frei und referenziert damit den Namen der FREIEN UNIVERSITAT BERLIN.
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indizieren. Eine solche Kodierung kann beispielweise die Konkatenation der Attributwerte sein,
separiert durch ein Trennzeichen. Die Kodierung eines Datensatzes r mit den Attributwerten
r.ai, 7.ag, ..., r.a;,; und dem Trennzeichen ,#“ ist dann ,r.a1#r.as#. .. #r.am,".

Dies ist ein sinnvoller Ansatz, weil es mit diesem Verfahren relativ einfach moglich
ist, &hnliche Datensétze zu einem gegebenen Anfragedatensatz zu finden. Dazu wird der
Anfragedatensatz ebenfalls kodiert und mit dieser Kodierung im Index nach #hnlichen
Kodierungen gesucht.® Das Ergebnis sind dann die jeweils zugehorigen Datensiitze.

Bei diesem Verfahren kénnen teilweise die Vorteile von Tries iibernommen werden, unter
anderem, dass gemeinsame Priifixe auch gemeinsam abgespeichert werden. Dabei spielt hier
allerdings die Reihenfolge der Attribute eine grofle Rolle, weil im Allgemeinen nur die Prifixe
des ersten Attributs gemeinsam gespeichert werden kénnen.? Der Einfluss der Reihenfolge
der Attribute wird in Abschnitt 8.4.4 untersucht.

Allerdings ist der Begriff der Ahnlichkeit bei diesem einfachen Ansatz sehr eingeschriinkt.
Auf alle Attribute wird dieselbe Ahnlichkeitsfunktion angewendet, so dass es nicht moglich
ist, verschiedene Ahnlichkeitsmafe fiir verschiedene Attribute zu verwenden. Insbesondere
muss dies eine Ahnlichkeitsfunktion fiir Zeichenketten sein und kann beispielsweise keine
numerische Ahnlichkeitsfunktion sein. AuBerdem gehen alle Attribute mit demselben Gewicht
ein. Dadurch ist es nicht méglich, Abweichungen in einem fiir die Ahnlichkeit besonders
wichtigen Attribut héher zu gewichten.

Des Weiteren konnen bei diesem Verfahren die Synonyme fiir Attributwerte nicht effizient
integriert werden. Fiir jedes Synonym eines Attributwertes miisste ein weiterer Datensatz
eingefiigt werden. Tauchen Synonyme bei mehreren Attributen eines Datensatzes auf, miissen
alle Kombinationen im Index gespeichert werden, was mit einem hohen Platzbedarf verbunden
ist.

Ein weiterer Nachteil dieser Art der Indizierung ist die relativ hohe Laufzeit fiir eine
Suchanfrage. Wie oben erldutert hiangt die Laufzeit exponentiell von der Suchtoleranz ab.
Bei diesem Verfahren ist es jedoch haufig notig, mit einer hohen Suchtoleranz zu suchen, weil
die Abweichungen in allen Attribute in einer Suche behandelt werden miissen. Das Ziel beim
nachfolgend vorgeschlagenen Algorithmus ist es, anstatt einer aufwdindigen Suche, mehrere
einfache Suchen durchzufiihren.

5.3.2. Idee

Um die genannten Nachteile der naiven Indizierung zu vermeiden, schlage ich hier eine
neue Indexstruktur fiir Datensétze vor. Insbesondere soll bei diesem Verfahren die langsame
Suche mit einer hohen Suchtoleranz vermieden werden, um eine kiirzere Anfragezeit bei der
Suche nach &hnlichen Datensétzen zu erreichen. Die Datenstruktur besteht nicht (wie beim
einfachen Ansatz) aus einem grofien Trie, sondern aus vielen kleineren Tries. Anstatt einer
Suche mit einer groflen Suchtoleranz gibt es dann mehrere Anfragen mit einer kleineren
Toleranz.

Die Idee dabei ist, dass die Datensitze bei einer Ahnlichkeitssuche nacheinander Attribut
fiir Attribut mit Werten belegt werden. Fiir die Bestimmung des ersten Attributs muss
nur mit einer geringen Suchtoleranz gesucht werden. Die verbleibenden Attribute werden
dann jeweils ausgehend von den bisher schon ausgewéhlten Attributwerten bestimmt. Dabei
muss nur noch jeweils ein kleiner Teil der Datenbank durchsucht werden. In den néchsten

8Dabei sollte sichergestellt werden, dass Editieroperationen sich nicht iiber die Trennzeichen hinweg
erstrecken.

9Nur wenn Datensiitze im ersten Attribut iibereinstimmen, werden auch die Prifixe des zweiten Attributs
gemeinsam gespeichert.
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beiden Abschnitten wird zunéchst die verwendete Datenstruktur und anschlieend der
Suchalgorithmus dargestellt.

5.3.3. Datenstruktur
Die Datenstruktur des Indexes besteht grundsétzlich aus zwei Teilen:

1. Fiir jedes Attribut A; gibt es einen Index I;, der es erméglicht zu einem gegebenen
Anfragewert x alle d&hnlichen Werte y des Attributs A; in der Datenbank effizient zu
finden.

2. Zu jedem Attributwert x € A; gibt es fiir jedes Attribut A; mit ¢ # j einen Index
I?¥. Ausgehend von einem Attributwert « konnen damit zu einem Attribut A; effizient
die Werte y gefunden werden, die gemeinsam in einem Datensatz vorkommen, d. h.
(...,z,...,y,...) € D.

Jeder Wert x eines Attributes wird dabei durch ein Objekt Wy reprisentiert. Die Indizes
sind Tries und jeweils eine Abbildung von Zeichenketten x auf die zugehorigen Reprasen-
tanten W,. Ein Beispiel veranschaulicht diese Architektur im Folgenden. Gegeben ist eine
Datenbanktabelle mit den drei Attributen ort, plz und str:

ort plz str

Berlin 10963 | Mockernstr.
Berlin 10963 | Yorckstr.
Berlin 14169 | Clayallee
Miinchen | 80637 | Yorckstr.

Die Indizes der Kategorie 1 zu dieser Datenbank sind:

Iort = {77Berhn“ — WBcrlin, ”MunChen“ — WMiinchcn}
Iplz = {,,10963“ — W10963, ,,14169“ — W14169, ,,80637“ — W80637}
Istr = {nClayaHee“ — WClayalleea ,,Méckernstr.“ — WMﬁckernstr.a 7X0erStr-“ — WYorckstr.}

Auflerdem gibt es folgende Indizes der Kategorie 2:
IBerlin = {,,10963“ — W10963, ,,14169“ — W14169}

plz

Berlin
Igtr

I;‘fjnchcn = {,80637“ — Wgoe37}

JMiinchen {,,Yorckstr.“ — Wyorckstr. }

= {nClayaHee“ — WClayalleea nMéCkernStr-“ — WMﬁckernstr.a ,XOI‘CkStI‘.“ — WYorckstr.}

str
1019363 = {,Berlin“ — Wgneyiin }
I19963 — { Mockernstr.“ — Witsekernstr.» nYOTCkstr. — Wyorekstr. }
IIA159 — £ Berlin® — Wherlin }
I Slfrwg = {,Clayallee* — Wciayallee }
I§£§37 = {,,Miinchen* = Wniinchen
ISStOT637 = {,Yorckstr.* — Wyorckstr.
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I}E}llzayallee = {,,14169“ — W14169}

layall .
[Clavallee _ {,Berlin® — Wpeylin }

ort

LYot — £ 10063 — Wiggea, »80637% — Waosar }

IYoerStr' = {a,Berlin“ — WBerlina 77MﬁnCheH“ - WM{jnchen}

ort
Moéckernstr.
Iplgc Crnstr. — {,,10963“ — Wlogﬁg}
Mockernstr. :
Iort = {uBerhn“ — WBerlin}

Ein Ausschnitt dieser Datenstruktur ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Die Késten stehen
jeweils fiir einen Index, die Bezeichnung des Indexes steht links daneben. (Von einem
Représentanten Wy gibt es jeweils Verweise auf die zugehorigen Indizes I7F.)

o T Winss
Q 9
] N\
Berlin
,1 plz ‘<
I/ / q
! /7
,l 6 0 W
. ] 14169
N S =T WBcrlin N
< N :
\
< \
< \
\
]{)” .< \ %\,“ —T—>e WMéckcms&r.
/’7 . \ @(‘\
, ' «F
06 ' @0
\
e A J Berlin
QL —1—>0 IL Miinchen str ‘<YOerStr. e p— WYorckslr.
4
2
é’//ee
—1T—>® 11 Clayallee
%\s. ] ° ll Mockernstr.
&
o
@\'o
10963
str <
Yoy
e ll Yorckstr.
Maockernstr.
ort &—Berlin ——>@ ll Berlin

Abbildung 5.5.: Datenstruktur beim FRI (Ausschnitt des Beispiels)

Im Allgemeinen gibt es m Indizes der ersten Kategorie und |A;|[*(m—1)4...4 |4 |+ (m—1)
Indizes der zweiten Kategorie. Dabei bezeichnet |A;| die Anzahl der unterschiedlichen
Attributwerte von A; in der Datenbank.
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5.3. Indexstruktur fiir Datensétze: FRI

Die Indizes der Kategorie 1 erméglichen es, zu einem gegebenen Anfragedatensatz eine
Kandidatenmenge zu bestimmen, indem eine Suche beziiglich eines beliebigen Attributs
durchgefiihrt wird. Als Attribut kann beispielsweise ein solches gewihlt werden, das mit einer
hohen Wahrscheinlichkeit unveréndert in der Datenbank enthalten ist. Gibt es bei der Suche
nach diesem Attribut ein Ergebnis, kann zunéchst diese sehr kleine Teilmenge der Datenbank
mit Hilfe der Indizes der Kategorie 2 weiter durchsucht werden. Der genaue Algorithmus
wird in Abschnitt 5.3.5 erldutert.

Synonyme

In diese Datenstruktur kénnen auch Synonyme fiir Attributwerte integriert werden. Dazu
muss fiir jedes Synonym y eines Wertes z in jedem betroffenen Index nur ein weiteres Element
y — Wy hinzugefiigt werden. Ein Beispiel erlautert dies im Folgenden kurz. Dabei wird das
oben genannte Beispiel um folgende Synonyme erweitert:

Synonyme,,, = {,Dahlem“ — ,Berlin“}
Synonymeplz = {}
Synonyme,,, = {,Mockernstrafie* —  ,Mockernstr.”, Yorckstrafie* — | Yorckstr.“}

Die Indizes der ersten Kategorie sind unter Beriicksichtigung der Synonyme dann folgen-
dermaflen aufgebaut (analog fiir die Indizes der zweiten Kategorie):

Iore = {,Berlin® — Wheylin, , Dahlem“ — Wyeyin, , Miinchen* — Whtiinchen }
Iy, = {,,10963“ — W63, ,,14169“ — Wiaie, ,80637¢ — Waoes7
Isir = {,Clayallee — Wolayaliee,
,2Mockernstr.“ — Wisckernstr. » sMockernstrafie — Wiisckernstr. »
yYorckstr.“ — Wyorckstr., yYorckstraBe* — Wyorekstr. }

Bemerkung Falls es Werte unter den Synonymen gibt, die auf mehrere verschiedene Werte
abgebildet werden (formal: Jy, 1,22 : (y — z1),(y — z2) € Synonyme mit x1 # z2),
miissen die Tries jeweils Multimengen verwalten.

5.3.4. Aufbau

Beim Aufbau der Indexstruktur werden alle Datensétze der Datenbank sequentiell durchlaufen
(siehe Algorithmus 5.2). Jeder Attributwert r.a; eines Datensatzes wird in die die jeweilige
Indexstruktur eingefiigt. Aulerdem wird er in die Indexstrukturen der zweiten Kategorie fiir
jeden anderen Attributwert 7.a; des Datensatzes eingefiigt. Die Operation X < z bedeutet
im Folgenden, dass der Wert z in die Datenstruktur X eingefiigt wird.

Algorithmus 5.2: Aufbau der FrI-Datenstruktur

FriAufbau(Datenbank D, Synonyme[l], ..., Synonyme[m]) begin
for r in D do
for i = 0 to m do
// Einfiigen in den Index der Kategorie 1
I; < r.a;
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fiige s als Verweis auf r.a; ein, fiir (s — r.a;) € Synonyme][i]

// Einfiigen in den Index der Kategorie 2

for j = 0tom, j#1ido
T = r.a;
I <= ra;
fiige s als Verweis auf r.a; ein, fiir (s — r.a;) € Synonymeli]

end for

end for
end for
end

5.3.5. Algorithmus

Dieser Abschnitt erldutert den Algorithmus zur Ahnlichkeitssuche in der vorgeschlagenen
Indexstruktur. Dabei sollen bei Eingabe eines Anfragedatensatzes diejenigen Datenséitze
gefunden werden, die den geringsten Abstand zum Anfragedatensatz haben. Der Abstand
zweier Datenséitze ¢ und r ist hier definiert als die gewichtete Summe der attributweisen
Distanzen:

5(q,r) = g1-01(q-ai,r.a;) + ... + gm - Om(q-Qm, 7.0

Im Folgenden wird der Abstand der Einfachheit halber als ungewichtete Summe der attri-
butweisen einfachen Editierdistanzen dargestellt (also V; : g; = 1, 6; = deqit). Implementiert
wurde das Verfahren hingegen mit unterschiedlichen Gewichten fiir die einzelnen Attribu-
te, und auch beispielsweise die gewichtete Editierdistanz mit erweiterten Operationen als
Ahnlichkeitsmaf ist denkbar.

Um die Suche effizient zu gestalten, sollen Suchen in den Indizes mit hoher Toleranz
vermieden werden. Insbesondere soll in den Indizes der Kategorie 1 nicht mit hoher Toleranz
gesucht werden, weil diese jeweils alle Werte beziiglich eines Attributes der Datenbank
enthalten.

Bei der Suche werden die Attribute eines Ergebnisdatensatzes schrittweise nacheinander
mit Werten belegt. Dadurch kann ausgenutzt werden, dass in der Regel nicht alle Attri-
butwerte des dhnlichsten Datensatzes einen hohen Abstand zum Anfragedatensatz haben.
Der Algorithmus belegt erst eins der wenig verdnderten Attribute mit einem Wert und
bestimmt davon ausgehend passende Werte fiir die anderen Attribute. Dadurch muss in der
gesamten Datenbank nur mit einer geringen Toleranz gesucht werden und die Suchen mit
hoher Toleranz finden nur in kleineren Teilmengen statt.

In den folgenden Abschnitten wird zunéchst das Problem genauer erldutert und der
Algorithmus als Entscheidungsbaum modelliert. Anschlieflend wird die Suche in den Indizes
und die Auswahl des besten Weges im Entscheidungsbaum erliutert. Zur Beschreibung des
Algorithmus’ ist zunéchst folgende Definition hilfreich.

Definition 5.1 (Partieller Datensatz). Ein Datensatz r heifst partiell definiert, wenn beliebig
viele seiner Attribute den Wert undefiniert (?) haben. Er hat im Allgemeinen folgende Gestalt:

r=(7 i, iy Ty, ).
Ein Datensatz, bei dem kein Attribut mit einem Wert belegt ist, heifst undefiniert und wird
mit (?,...,7) notiert.

Ein Datensatz, bei dem alle Attribute mit einem Wert belegt sind, heifst vollstandig
definiert.
Die Anzahl k der definierten Attribute wird als Rang von r bezeichnet.
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Problem

Der Algorithmus beginnt mit dem undefinierten Datensatz (?,...,7) und belegt die Attribute
schrittweise mit einem Wert. Wenn alle Attribute gefiillt sind, ist der dhnlichste Datensatz
zum gegebenen Anfragedatensatz gefunden. Die Reihenfolge, in der die Attribute mit Werten
belegt werden, spielt dabei hinsichtlich der Effizienz eine entscheidende Rolle. Der Algorithmus
zur Ahnlichkeitssuche sollte dabei moglichst eine Reihenfolge finden, bei der nur wenig Suchen
in den Indizes mit einer hohen Suchtoleranz nétig sind. Fiir den Algorithmus zur Suche von
ghnlichen Datensétzen im FRI gelten folgende Rahmenbedingungen:

Ziel: Bestimmung der Kombination von Attributwerten, die die geringste Distanz zum
Anfragedatensatz hat.

Optimierungskriterium: Vermeidung von Suchen in den Indizes mit einer hohen Suchtole-
ranz.

Invariante: Ein Zwischenergebnis r; im Schritt ¢ hat mindestens den gleichen erwarteten
Abstand wie das Zwischenergebnis r;_; im Schritt i — 1.10

Abbruchkriterium: Beispielsweise ,,Alle Ergebnisse mit Toleranz e wurden gefunden“ oder
»Es wurden k Ergebnisse gefunden®.

Im Laufe des Algorithmus’ miissen an verschiedenen Stellen Entscheidungen getroffen
werden. Zunéchst muss bestimmt werden, mit welchem Attribut A; begonnen wird. Dann
muss die Suchtoleranz fiir diese Suche auf diesem Attribut bestimmt werden. Wenn die
Suche mit dieser Toleranz kein Ergebnis liefert, muss eine hohere Suchtoleranz oder aber ein
anderes Attribut ausgewahlt werden. Wenn die Suche ein nicht-leeres Ergebnis hat, muss
ein Attributwert x aus dieser Menge ausgew#hlt werden, um ausgehend davon die Suche
fortzusetzen. Anschlieend muss das néchste Attribut A; (mit j # i) gew&hlt werden und so
weiter. Insgesamt miissen im Lauf des Algorithmus’ mehrere Entscheidungen folgenden Typs
getroffen werden:

1. Welches Attribut A; soll als ndchstes mit einem Wert belegt werden?
2. Mit welcher Suchtoleranz e soll beziiglich dieses Attributs gesucht werden?

3. Welcher Ergebniswert x einer Suche soll verwendet werden?

Entscheidungsbaum

Diese Wahlméglichkeiten werden hier mit einer Art Entscheidungsbaum modelliert (siehe
Abbildung 5.6). Jede getroffene Entscheidung wird durch einen Knoten représentiert. Damit
gibt es neben dem Wurzelknoten folgende drei Typen von Knoten: Attributknoten, Suchknoten
und Elementknoten.

o Der Wurzelknoten stellt selbst keine Entscheidung dar, sondern dient lediglich als
Startpunkt des Algorithmus’. Zu Beginn muss entschieden werden, welches Attribut des
undefinierten Datensatzes (?,...,7) als erstes bestimmt werden soll. Der Wurzelknoten
hat also fiir jedes der m Attribute einen Attributknoten als Kind.

10Bemerkung: Der Abstand ist auflerdem héchstens um 1 hoher, wenn die einfache Editierdistanz verwendet
wird und die Attribute alle ein Gewicht von 1 haben.
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e Die Attributknoten reprasentieren die Entscheidung, welches Attribut eines Datensatzes

bestimmt werden soll. Sie sind 2-Tupel (r,%) bestehend aus einem partiell definierten
Datensatz r sowie einem Index i des zu bestimmenden Attributs.!! Die Kinder von
Attributknoten sind Suchknoten.

Suchknoten représentieren die Entscheidung, mit welcher Suchtoleranz gesucht werden
soll. Sie sind 3-Tupel (7,14, €), bestehend aus einem partiell definierten Datensatz r,
dem Index ¢ eines Attributs sowie einer Suchtoleranz e. In einem Suchknoten werden
die Werte der Datenbank fiir das Attribut A; bestimmt, die einen Abstand von e zum
Wert des Anfragedatensatzes haben. Hier findet also die Suche in den Indizes statt, die
in Abschnitt 5.3.5 noch detaillierter erliutert wird. Die Kinder von Suchknoten sind
Elementknoten, jeweils ein Knoten fiir jedes Suchergebnis.

Elementknoten représentieren die Entscheidung, welcher konkrete Wert fiir ein Attribut
aus einer moglicherweise mehrelementigen Ergebnismenge einer Suche ausgewihlt
wird. Elementknoten sind 3-Tupel (r,¢,2) und bestehen aus einem partiell definierten
Datensatz, dem Index i eines Attributs sowie einem Wert z fiir dieses Attribut. In einem
Elementknoten wird ein neuer partieller Datensatz 7’ gespeichert, der r entspricht, aber
bei dem zusiitzlich das Attribut r’.a; mit x belegt ist. Die Kinder von Elementknoten
sind Attributknoten und zwar jeweils einer fiir jedes noch nicht definierte Attribut.
Wenn ein Elementknoten ein Blattknoten ist (das heifit alle Attribut mit einem Wert
belegt sind), ist ein vollstindig definierter Datensatz gefunden.

Die Entscheidungen werden bewertet und der Algorithmus setzt die Ausfithrung immer an
der jeweils besten Stelle im Entscheidungsbaum fort. Die Bewertung der Entscheidungen,
also die Reihenfolge, in der die Knoten bearbeitet werden, ergibt sich aus dem insgesamt
mindestens erwarteten Abstand des partiellen Datensatzes r zum Anfragedatensatz q. Eine
genauere Erlduterung, wie diese Prioritét berechnet wird, folgt im néchsten Abschnitt.

Die Knoten des Entscheidungsbaumes werden in einer Prioritdtswarteschlange gehalten und
der Reihe nach abgearbeitet. Dabei wird immer der Knoten betrachtet, dessen Datensatz den
geringsten insgesamt zu erwartenden Abstand zum Anfragetupel hat. In der Warteschlange
ist zu Beginn nur der Wurzelknoten, weitere Knoten werden wihrend der Ausfithrung der
Knoten hinzugefiigt. Der Suchalgorithmus fiir die Ahnlichkeitssuche in einem FRI ist in
Algorithmus 5.3 dargestellt:

Algorithmus 5.3: Ahnlichkeitssuche im FRI

1 FriSuche(Datensatz g, Abbruchkriterium a) begin

ergebnisse := {}
schlange := {}
schlange < Wurzelknoten

do
v := schlange.pop
Auswerten(v)
r := partiellerDatensatz(v)
if r ist vollstindig definiert then
ergebnisse < r
if Abbruchkriterium a trifft zu then
break
loop

1 Index ist hier im Sinne einer natiirlichen Zahl und nicht einer Datenstruktur gemeint.
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Abbildung 5.6.: Suchalgorithmus im FRI als Entscheidungsbaum
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return ergebnisse
end

Dies ist der zu Grunde liegende Algorithmus zur Suche der dhnlichsten Datensitze. Dabei
ist jedoch noch offen, was bei der Auswertung der Knoten geschieht und nach welchem
Kriterium die Prioritdtswarteschlange sortiert ist. Zunéchst werden die Algorithmen zur
Auswertung der verschiedenen Knotentypen angegeben. Die Algorithmen entsprechend jeweils
genau der Beschreibung der Knoten zu Beginn dieses Abschnitts.

Algorithmus 5.4: Auswertung der Knoten des Entscheidungsbaumes

Auswerten(Wurzelknoten) begin
r:=(7,...,7)
for j = 0 to m do
schlange < Attributknoten(r, j)
end for
end

Auswerten(Attributknoten(r, 7)) begin
schlange < Suchknoten(r, %, 0) Vs
end

Auswerten(Suchknoten(r, 4, €)) begin
menge := FindeAttributWerte(q, 7, 7, €)
for z in menge do
schlange < Elementknoten(r, i, x)
end for
schlange < Suchknoten(r, i, ¢ + 1)
end

Auswerten(Elementknoten(r, ¢, z)) begin
r.a; ;=T
for j = 0 to m do
if r.a; ist noch undefiniert then
schlange < Attributknoten(r, j)
end if
end for
end

Im Folgenden ist noch die Funktion FindeAttributWerte() zur eigentlichen Suche in den
Indizes zu definieren.

Suche in den Indizes

In einem Suchknoten (r,,e) sollen fiir den partiellen Datensatz r diejenigen Werte des
Attributs r.a; gefunden werden, die zum Wert g.a; des Anfragedatensatzes einen Abstand
von e haben.

Wenn der Datensatz r noch vollstindig undefiniert ist, muss im Index I; gesucht werden,
der alle Werte der Datenbank beziiglich dieses Attributs enthédlt. Wenn schon Attribute des
Datensatzes r definiert sind, muss nicht in der gesamten Datenbank gesucht werden, sondern
nur in den Indizes I} beziiglich der schon belegten Attributwerte y.

12Dje Suchtoleranz muss nicht bei 0 begonnen werden, wenn aus Berechnungen in anderen Teilen des Baumes
schon bekannt ist, dass es kein Ergebnis mit Toleranz 0 gibt. Die wird im Beispiel am Ende dieses
Abschnitts erldautert.
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Algorithmus 5.5: Suche in den Indizes

FindeAttributWerte(q, 7, i, €) begin
ifr=(?,...,7) then
return TrieSuche(I;, g.a;, e)
else
ergebnis := A;
for j = 0 to m do
y = r.a;
ergebnis = ergebnis N TrieSuche(I?, g.a;, €)
end for
return ergebnis
end if
end

In diesem zweiten Fall muss auflerdem sicher gestellt werden, dass eine Belegung des
Attributs r.a; zu einem Datensatz fiihrt, der eine Fortsetzung in der Datenbank hat. (Ein
partieller Datensatz hat eine Fortsetzung in der Datenbank, wenn es eine Belegung der
undefinierten Attribute gibt, so dass der entstehende Datensatz in der Datenbank ist.)

Um dies sicher zu stellen, wird in den Indizes fiir jedes schon definierte Attribut die
Ergebnismenge ermittelt und die Schnittmenge gebildet. Jeder Wert in dieser Schnittmenge
kommt also mit jedem anderen schon definierten Attributwert gemeinsam in einem Datensatz
der Datenbank vor.

In der Implementierung wird die Schnittmenge dadurch gebildet, dass die Ahnlichkeitssuche
fiir eins der schon belegten Attribute durchgefiihrt wird und anschlieBend fiir jeden so
erhaltenen Wert iiberpriift wird, ob er auch in den Indizes der anderen Attribute enthalten
ist. Dadurch muss insgesamt nur eine Ahnlichkeitssuche durchgefiihrt werden. Bei der
Bildung dieser Schnittmenge kann der Aufwand durch eine geschickte Wahl der Reihenfolge
der Mengen noch verringert werden. In der bisherigen Implementierung wird die Schnittmenge
jedoch einfach in der Reihenfolge der Attribute gebildet.

Bemerkung Somit ist jedoch im Allgemeinen noch nicht sicher gestellt, dass auch alle
Werte gemeinsam in einem Datensatz vorkommen. Dies ist dann gewéhrleistet, wenn auch ein
Schliisselattribut der Relation selektiert wird, weil in diesem Fall jedes Attribut gemeinsam
mit diesem Schliissel auftreten muss. Beim konkreten Fall der Suche von dhnlichen Adressen
mit den Attributen ort, plz und str ist aber keines der Attribute ein Schliissel. Jedoch
bestimmt immer entweder die Postleitzahl den Ort oder der Ort die Postleitzahl. Damit ist
hier Korrektheit sicher gestellt, auch wenn kein Schliisselattribut selektiert wird.

Auswahl des besten Knotens

Der Algorithmus ist nun beinahe vollstindig angegeben, es fehlt noch die Bestimmung der
Prioritdt der Knoten in der Warteschlange. Es soll immer der Knoten als erstes bearbeitet
werden, fiir dessen partiellen Datensatz die geringste Distanz zum Anfragedatensatz zu
erwarten ist. Die minimal zu erwartende Distanz 0., ist die Summe aus der tatsédchlichen
bisherigen Distanz dpisher und der zu erwartenden zukiinftigen Distanz dxinttig:

§min (U) = 6bisher(’U) + 5kiinftig(v)

(0]
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Die bisherige Distanz dpisher ist die Summe der Distanzen der schon definierten Attribute
von 7 mit den Werten von q.

5bisher (U) = Z (5(q.ai, r.ai)

r.a; ist definiert

Die zukiinftig mindestens erwartete Distanz dxnstig Wird anhand der noch nicht definierten
Attribute berechnet:

Oxiinftig (V) = dme1 (v, {¢ | 7.a; ist undefiniert})

Die Berechnung der mindestens noch zu erwartenden Distanz d,e; fiir eine Menge von
noch undefinierten Attributen wird im folgenden Abschnitt genauer erldutert.

Zunéchst wird kurz diskutiert, wie verfahren werden kann, falls mehrere Knoten den
gleichen erwarteten Abstand haben. In diesem Fall kann aus diesen Knoten prinzipiell
ein beliebiger ausgewihlt werden ohne das Ergebnis zu veréindern. Um die Effizienz des
Algorithmus’ zu erhéhen, bietet sich jedoch an, gezielt einen Knoten zu wihlen. Es kann
beispielsweise derjenige Knoten als néchster bearbeitet werden, der mit den geringsten lokalen
Berechnungskosten verbunden ist oder bei dem schon mdoglichst viele Attribute definiert
sind. Aulerdem kann es sinnvoll sein, Knoten, die viele Geschwister haben mit eher geringer
Prioritdt auszufithren und wenn moglich an einer anderen Stelle weiter zu suchen. Ich habe
verschiedene Heuristiken implementiert und in Abschnitt 8.4.2 untersucht.

Berechnung der erwarteten Distanz

In diesem Abschnitt wird erldutert, wie die mindestens zu erwartende Distanz d,e; einer
Menge von Attributen in einem Knoten des Entscheidungsbaumes berechnet werden kann.
Sie ergibt sich jeweils aus Berechnungen in anderen Teilen des Baumes.

Die mindestens erwartete Distanz eines Knotens sollte moglichst gut von unten abgeschétzt
werden, so dass im Algorithmus keine Knoten ausgefiihrt werden, bei denen noch eine hohe
Distanz erwartet wird. Somit wird sichergestellt, dass keine Pfade im Baum verfolgt werden,
die wahrscheinlich nicht zum Finden des dhnlichsten Datensatzes beitragen. Das Konzept
der mindestens noch zu erwartenden Distanz wird zunichst mit drei Beispielen motiviert.

e Wenn auf der ersten Ebene!? im Entscheidungsbaum (also in der gesamten Datenbank)
fiir ein Attribut A; mit einer Suchtoleranz von e kein Wert gefunden wurde, kann
es auch an keiner anderen Stelle im Baum ein Wert fiir dieses Attribut mit einem
geringeren Abstand als e geben. Es gilt also: dpe1 (Wurzelknoten v, {i}) = e.

e Wenn zu einem Elementknoten v (und damit zu einem partiell definierten Daten-
satz r) fiir ein Attribut A; mit einer Suchtoleranz von e kein Wert gefunden wurde,
kann es auch in keinem Unterbaum (und damit einer Fortsetzung von r) von v ein
Wert fiir dieses Attribut mit einem geringeren Abstand als e geben. Es gilt also:
dme1 (Wertknoten v, {i}) = e.

e Wenn unterhalb eines Elementknotens v fiir zwei Attribute A; und A; alle mo6glichen
Kombinationen von Suchen mit den Toleranzen e;, e; mit e; +e; < e ergebnislos waren,

13Siehe Abbildung 5.6

76



5.3. Indexstruktur fiir Datensétze: FRI

so haben die beiden Attribute in jedem Unterbaum von v zusammen einen Abstand
von mindestens e: dpe1 (Wertknoten v, {i,5}) = e.

Allgemeiner formuliert basiert die Berechnung der mindestens erwartete Distanz d,e; einer
Menge von Attributen unter anderem auf folgenden Beobachtungen: Wenn alle Kinder eines
Knotens v beziiglich einer Menge von Attributen eine mindestens erwartete Distanz von e
haben, so ist die Distanz in v mindestens ebenso grof:

dmel(U;M> > min dmel (kvM)
keKinder(v)

Wenn der Vater eines Knotens v beziiglich einer Menge von Attributen eine mindestens
erwartete Distanz von e hat, so ist die Distanz in v mindestens ebenso grof3.

dme1 (v, M) > dpme1 (Vater (v), M)

Dies sind die prinzipiellen Ideen der Berechnung der mindestens erwarteten Distanz. Davon
ausgehend gelten fiir die vier verschiedenen Typen von Knoten jeweils leicht abgewandelte
Berechnungen. Im Folgenden werden die entsprechenden Formeln der Berechnung einer
Hilfsfunktion dyee fiir jeden Knotentyp aufgefiihrt. Die eigentliche Funktion dy; wird
nachfolgend basierend auf der Funktion dp,e2 angegeben.

e Beim Wurzelknoten v kann auf die Berechnung des Vaterknotens verzichtet werden.
Auflerdem miissen nur die Kinder (welche vom Typ Attributknoten sind) betrachtet
werden, deren gewéhltes 7 in M enthalten ist. Die anderen Attribute konnen nicht zur
Abschétzung beitragen.

ez (Wurzelknoten v, M) = FeKing (n)lin w Mdme1 (k, M)
€Kinder(v) A attr(k)e

e Bei Attributknoten v = (r,7) gelten die oben angegebenen Formeln ohne Modifikationen.

dmez (Attributknoten v, M) = max { dme1 (Vater (v) , M), }

minkEKinder(v) dmel (k7 M)

e Bei Suchknoten v = (r,i,e) gibt es zwei kleine Modifikationen gegeniiber der oben
angegebenen Formel. Die erste betrifft das Betrachten der Kinder: Im dariiber liegen-
den Suchknoten wurde ein Attribut i ausgewéhlt. Im Kindknoten des Suchknotens
(welcher ein Elementknoten ist) wird dieses ausgewihlte Attribut mit einem kon-
kreten Wert belegt. Bei der rekursiven Berechnung der mindestens zu erwartenden
Distanz in diesem Kindknoten wird daher also das schon definierte Attribut ¢ aus der
Menge heraus genommen und stattdessen die Distanz beziiglich dieses Attributs addiert.

dme1 (Vater (v), M),
dme2(Suchknoten v, M) = max ¢ Mingekinder(v) dmet (K, M\ {i}) +e,
w
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Die zweite Modifikation ist die Einfiihrung des Wertes w. In einem Suchknoten ist
die mindestens erwartete Distanz von jeder Menge von Attributen immer grofier
oder gleich der Suchtoleranz e, weil die Werte in allen Kindknoten mindestens diesen
Abstand haben. Falls eine Suche in diesem Knoten ohne Ergebnis (also mit einer leeren
Ergebnismenge) durchgefiihrt wurde, so ist die mindestens erwartete Distanz oo, weil
dieser Knoten eine ,,Sackgasse® ist.

mit w — {oo falls die Suche in diesem Knoten kein Ergebnis geliefert hat
e sonst

e Bei Elementknoten v = (r,i,x) gibt es ebenfalls kleine Modifikationen gegeniiber
der allgemeinen Formel: Um moglichst viele Informationen in anderen Teilen des
Entscheidungsbaumes ausnutzen zu kénnen, wird die mindestens erwarteten Distanz mit
Hilfe des Vaterknotens auf zwei Arten abgeschiitzt. Einerseits mit der Menge M selbst
und andererseits auch mit der Menge M erweitert um das aktuell ausgewihlte Attribut
i. Dabei muss dann jedoch die fiir dieses Attribut verwendete Suchtoleranz wieder
subtrahiert werden (umgekehrt zur Vorgehensweise beim Ubergang von Suchknoten
zum Elementknoten).
AuBlerdem miissen wie schon beim Wurzelknoten nur die Kinder (welche vom Typ
Attributknoten sind) betrachtet werden, deren gewihltes Attribut j in M enthalten
ist. Die anderen Attribute kénnen nicht zur Abschéitzung beitragen.

dme1 (Vater (v), M),
dmez (Elementknoten v, M) = max ¢ dme1 (Vater (v), M U{i}) —e,
mink:(r,j)EKinder(v) NFEM el (kv M)

In diesem Absatz wird die Berechnung der eigentlichen Funktion dpe; zur Berechnung
der mindestens erwarteten Distanz basierend auf der Hilfsfunktion d .2 angegeben. Um die
Distanz einer Menge M von Attributen moglichst gut abzuschétzen, werden alle Zerlegungen
Z dieser Menge betrachtet. Fiir jede Zerlegung wird die mindestens zu erwartende Distanz
als Summe der Distanzen der Teilmengen berechnet. Von all diesen Zerlegungen wird das
Maximum verwendet. Durch dieses Betrachten aller Zerlegungen wird sicher gestellt, dass
die Informationen aus den anderen Teilbdumen ausgenutzt werden, die sich jeweils auf
verschiedene Mengen von Attributen beziehen kénnen.

dmer1 (v, M) = max Z dmez (v, M)

Z ist Partition von M
M'ez

Durch die Betrachtung der Zerlegungen ist es beispielsweise bei Berechnung der mindestens
erwarteten Distanz einer zwei-elementigen Menge M = {i, j} moglich, eine Abschéitzung fiir
das Attribut ¢ mit Hilfe des Vaterknotens und fiir das Attribut j aus einem Unterbaum zu
erhalten.

Die Berechnung der mindestens erwarteten Distanz wurde in diesem Abschnitt funktional
angegeben. In der Implementierung wird nach jeder Iteration (Algorithmus 5.3) in den

Knoten jeweils die fiir den jeweiligen Unterbaum bekannte minimale Distanz gespeichert.

Beispiel

Dieser Abschnitt veranschaulicht den Algorithmus zur Ahnlichkeitssuche mit Hilfe eines
Beispiels. Das Beispiel ist dabei relativ klein gew&hlt und deckt beispielsweise nicht alle

78



5.3. Indexstruktur fiir Datensétze: FRI

angefiihrten Félle zur Berechnung der mindestens erwarteten Distanz ab. Es soll jedoch die
zu Grunde liegenden Ideen verdeutlichen. Gegeben ist die in Abschnitt 5.3.3 angegebene
Datenbank, allerdings reduziert auf die Attribute ort und plz:

ort plz

Berlin 10963
Berlin 14169
Miinchen | 80637

AuBlerdem ist der Anfragedatensatz ¢ = (,Bedin®,,,10963“) gegeben. Gesucht ist der
dhnlichste Datensatz in der Datenbank.

Im Folgenden wird fiir jeden Schritt von Algorithmus 5.3 angegeben, was bei der Auswer-
tung der Knoten stattfindet. Der Entscheidungsbaum ist in den Abbildungen 5.7, 5.8 und
5.9 visualisiert. Dabei ist rechts oberhalb von jedem Knoten die Ordnungsnummer in der
Reihenfolge der Auswertung vermerkt. In der Prioritdtswarteschlange befinden sich jeweils
die erzeugten, aber noch nicht ausgewerteten Knoten; diese sind im Bild hell dargestellt.
Wenn mehrere Knoten die gleiche mindestens erwartete Distanz haben, wird hier der Knoten
mit der geringeren Suchtoleranz bevorzugt. Das Symbol () bedeutet, dass bei einer Suche kein
Ergebnis gefunden wurde. Zu den folgenden Schritten des Algorithmus’ wird jeweils stich-
punktartig die Auswertung des Knotens beschrieben. Aulerdem wird jeweils fiir ausgewéhlte
Knoten angegeben, wenn sich die mindestens erwartete Distanz fiir eine Attributmenge
verédndert.

1. Erzeugen neuer Kind-Attributknoten der Wurzel fiir ort und plz.
2. Erzeugen des neuen Kind-Suchknotens fiir das Attribut ort und die Toleranz e = 0.

3. Die Suche nach ,,Bedin“ mit Toleranz 0 liefert kein Ergebnis.
= dme1 (VVulrzel7 {OTt}) =1

4. Erzeugen des neuen Kind-Suchknotens fiir das Attribut plz und die Toleranz e = 0.

5. Die Suche nach ,,10963“ mit Toleranz 0 liefert als Ergebnis die Menge {10963}.
Erzeugen des neuen Kind-Wertknotens fiir r = (?,,,10963%)

6. Erzeugen des neuen Kind-Attributknotens fiir ort.
7. Erzeugen des neuen Kind-Suchknotens fiir das Attribut ort und die Toleranz e = 1.4

8. Die Suche nach ,,Bedin* mit Toleranz 1 liefert kein Ergebnis.
= dmel (Wurzcl — plz — 0 — 10963, {OTt}) = 2, dmel (VVurzcl7 {ort,plz}) =1

9. Die Suche nach ,,Bedin® mit Toleranz 1 liefert kein Ergebnis.
= dme1 (VVurzel7 {OTt}) =2

10. Die Suche nach ,,Bedin“ mit Toleranz 2 liefert als Ergebnis die Menge {Berlin}.
Erzeugen des neuen Kind-Wertknotens fiir » = (,,Berlin®,,,10963).

11. Der Datensatz r = (,,Berlin®, ,,10963“) ist vollstéindig definiert. Fertig.
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Abbildung 5.9.: Beispiel (Schritte 9-11)
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Wenn nicht nur der dhnlichste, sondern mehrere dhnliche Datenséitze gesucht werden
sollen, wiirde die Suche fortgesetzt werden. Hier ist jedoch nur der dhnlichste Datensatz
zum Anfragedatensatz ¢ = (,Bedin®,,,10963“) gesucht und das ist in diesem Beispiel der
Datensatz r = (,,Berlin®, ,,10963).

An diesem Beispiel ist auch zu sehen, dass wenig Suchanfragen mit einer hohen Suchtoleranz
durchgefiihrt werden. In den Indizes der ersten Kategorie wird zwei mal mit Toleranz 0
und einmal mit Toleranz 1 gesucht. In den Indizes der zweiten Kategorie wird einmal mit
Toleranz 1 und einmal mit Toleranz 2 gesucht. Die Indizes der zweiten Kategorie sind jedoch
nicht nur in diesem Beispiel, sondern auch in der Praxis oftmals sehr klein, so dass eine
Suche dort auch mit einer hoheren Toleranz noch recht effizient durchfiihrbar ist.

5.3.6. Analyse

In diesem Abschnitt wird die vorgeschlagene Indexstruktur analysiert und dabei der Speicher-
bedarf, die Aufbauzeit und die Anfragezeit betrachtet. Die Anzahl der Datenséitze wird mit
n bezeichnet, die Anzahl der Attribute eines Datensatzes mit m und die maximale Anzahl
an Synonymen fiir einen Attributwert mit S.

Speicherbedarf

Fiir jedes der m Attribute A; gibt es einen Index I;. Die Grofle eines solchen Tries hingt
von der konkreten Verteilung der Werte in der Datenbank fiir dieses Attribut ab, wichst
jedoch im schlechtesten Fall linear mit der Anzahl der enthaltenen Werte. Die Anzahl der
Werte ist hier durch die Anzahl der Datensétze n multipliziert mit der maximalen Anzahl
an Synonymen S nach oben beschrinkt. Ein Index I; bendttigt also einen Speicherplatz von
O(n-S), die m Indizes zusammen bendtigen damit O(n-.S-m).

Auflerdem gibt es die Indizes I, deren GroBle im Folgenden abgeschétzt wird. Fiir jeden
Datensatz r € D wird jeder Attributwert r.a; in die m—1 Indizes I{ der anderen Attributwerte
x = r.a; mit i # j eingefiigt. Aulerdem koénnen jeweils im schlechtesten Falle S weitere Werte
fiir die Synonyme eingefiigt werden. Pro Datensatz kommen also bis zu m-(m — 1) - (1 +.5)
Werte hinzu. (Wenn ein Attributwert schon in einem Index vorhanden ist, wird er nicht
erneut hinzugefiigt; der angegebene Wert ist somit eine obere Schranke.) Insgesamt ergibt
sich also ein Speicherbedarf fiir die Indizes der zweiten Kategorie von O(n-m?- (1 + 5)).

Insgesamt ergibt sich damit ein Speicherbedarf von O(n-m?- (1 + S)), was insbesondere
linear in der Anzahl der Datensétze der Datenbank ist. Eine experimentelle Untersuchung
der Grofle der Indexstruktur folgt in Kapitel 8.

Aufbauzeit

Die Aufbauzeit der Indexstruktur ist ebenfalls O(n-m? - S). Im Algorithmus 5.2 gibt es drei
ineinander verschachtelte Schleifen mit jeweils n, m und m — 1 Durchldufen, und bei jedem
Durchlauf werden bis zu S Werte eingefiigt.

Anfragezeit

In diesem Abschnitt wird die Zeit der Anfragebeantwortung einer Ahnlichkeitssuche in der
Fri-Datenstruktur untersucht. Es wird eine Ahnlichkeitssuche betrachtet, bei welcher der

14Beim Attribut ort muss nicht mehr mit Toleranz 0 gesucht werden, weil die mindestens erwartete Distanz
fiir dieses Attribut 1 ist. Der erste Suchknoten hat hier daher schon die Suchtoleranz 1. (Dies wurde bei
Algorithmus 5.4 bereits kurz angesprochen.)
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dhnlichste Datensatz r zu einem Anfragedatensatz ¢ gefunden werden soll. Die Zeit wird
in Abhéangigkeit von der Anzahl der Datensétze n, der Anzahl der Attribute m und des
Abstands e := §(q, r) abgeschitzt und mit Trp(n, m, €) bezeichnet. Sie wird basierend auf der
Laufzeit Tyie(n, €’) fiir eine Ahnlichkeitssuche mit Toleranz ¢’ in einem Trie mit n Elementen
angegeben.

Diese Zeit ist fiir den allgemeinen Fall nur schwer analytisch bestimmbar, weil sie (wie
schon bei Tries) sehr stark von der konkreten Verteilung der Werte in der Datenbank abhiingt.
Die asymptotische Laufzeit wird hier daher unter zwei vereinfachenden Annahmen bestimmt;:

1. Alle m Attributwerte von r haben den gleichen Abstand: V;: §(q.a;,r.a;) = <.1°

m

2. Jeder Attributwert des dhnlichsten Datensatzes r ist auch einzeln betrachtet schon der
dhnlichste Wert in der Datenbank: V;V,: 6(q.a;, x.a;) > %.

Die zweite Annahme hat sich in der Praxis als sehr zutreffend herausgestellt. Bei der
Adresskorrektur beispielsweise ist in den meisten Féllen der dhnlichste Wert fiir Attribut
auch schon der eigentlich korrekte Wert. Die erste Annahme dient vor allem einer einfacheren
Analyse. Wenn die Abstéinde ungleich auf die Attribute verteilt sind, sollte der Algorithmus
sogar schneller den korrekten Datensatz finden, weil dann mindestens ein Attribut mit
geringerem Abstand als = gibt.

Im Folgenden wird die Laufzeit der gesamten Suchanfrage iiber die Laufzeit der Suchen in
den Indexstrukturen abgeschétzt. In den Indizes der ersten Kategorie wird dann fiir jedes
Attribut jeweils mit Toleranz 1, 2 usw. bist % gesucht. (Bis auf die letzte Suche gibt es
jeweils kein Suchergebnis.) Die Laufzeit von diesen Suchen wird asymptotisch von der Suche
mit der grofiten Toleranz dominiert. Die Anfragezeit dieser Suche mit Toleranz ;= kann
mit der Laufzeit der Suche in einem Trie T’ (n, ﬁ) abgeschitzt werden.'® Die GroBe eines
Indexes ist beim FRI durch die Anzahl der Elemente in der Datenbank nach oben begrenzt.
Die Suche beziiglich der m Attribute in den Indizes der ersten Kategorie benotigt also im
ungiinstigsten Fall O (m - Trvie (n, %)) Zeit.

Sobald ein Attribut mit Toleranz .= durchsucht wird, wird ein Wert gefunden und dieser
Wert ist genau der Wert des dhnlichsten Datensatzes.!” Zu diesem Wert wird dann in einem
Index der zweiten Kategorie ebenfalls mit Toleranz .= gesucht und dabei ein weiterer Wert
des Ergebnisdatensatzes bestimmt. (Mit einer geringeren Suchtoleranz muss hier nicht gesucht
werden, weil durch die mindestens erwartete Distanz ausgeschlossen werden kann, dass ein
solcher existiert.) Die Suche wird fortgesetzt, der néchste Wert bestimmt und so weiter bis
der Datensatz vollstdndig definiert ist. In den Indizes der zweiten Kategorie finden also m — 1
Suchen jeweils mit Toleranz = statt. Die Suche in den Indizes der zweiten Kategorie benétigt
im ungiinstigsten Fall also O (m - Trye (n, <)) Zeit. Dies entspricht der asymptotischen
Laufzeit der Suche in den Indizes der ersten Kategorie.

Insgesamt ergibt sich fiir die Suche des dhnlichsten Datensatzes (unter den beiden genannten
vereinfachenden Annahmen) also eine asymptotische Laufzeit von:

Tra(mm.€) = O (m- T (. =)

In Abschnitt 8.4 wird die Laufzeit der Datenstruktur in der Praxis untersucht.

15Hier wird zur einfachen Notation vorausgesetzt, dass die Toleranz e ganzzahlig durch die Anzahl der
Attribute m teilbar ist. An der asymptotischen Laufzeit &ndert diese Annahme nichts.

T o(n. ) bezeichnet die Anfragezeit eines Tries mit n Elementen und Suchtoleranz e (siche Abschnitt
5.2.3).

177u diesem Zeitpunkt ist die insgesamt mindestens erwartete Distanz fiir einen Ergebnisdatensatz gleich e.
In den Indizes der ersten Kategorie wird nun nicht mehr gesucht, weil der néchste Suchknoten der ersten
Ebene eine Suchtoleranz grofler als % hitte, wodurch die mindestens erwartete Distanz grofier als e ist.
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5.3.7. Erweiterung

In diesem Abschnitt schlage ich eine Modifikation der Datenstruktur vor, die den Speicher-
platzbedarf reduzieren und auch zu einer Beschleunigung der Aufbau- und Anfragezeit fithren
soll. Das Prinzip ist hier #hnlich der Idee von Burst-Tries, sieche dazu Abschnitt 3.2.3 oder
auch [HZW02].

Die Trie-Datenstruktur eignet sich gut, wenn grofle Mengen von Zeichenketten gespeichert
und durchsucht werden sollen. Bei kleinen Datenmengen sind sie jedoch auf Grund der
Verwaltung der Baumstruktur mit einem relativ hohen Speicherbedarf verbunden. Auch
die Anfragezeit kann fiir sehr kleine Mengen bei einem Trie hoher sein, als wenn man alle
Elemente linear durchlduft. (Ich habe beispielsweise experimentell ermittelt, dass bei n < 40
Elementen und einer Suchtoleranz von e > 4 eine Suche in einer verketteten Liste schneller
ist, als in einem Trie.)

Die in Abschnitt 5.3.3 vorgeschlagene Datenstruktur verwendet unter anderem Indizes
17, die fiir einen Wert z die zugehorigen Werte fiir das Attribut A; speichern. Diese Indizes
umfassen teilweise nur recht wenige Elemente.'®

Ich schlage also folgende Modifikation vor: Falls ein Index weniger als minSizeT'rie Elemente
enthilt, wird er nicht als Trie, sondern beispielsweise als Liste der Werte gespeichert. (Falls
die Werte ohnehin an einer anderen Stelle explizit gespeichert sind, geniigt eine Liste von
Verweisen auf diese Werte.) Implementiert wurde dieses Verfahren mit einer Datenstruktur,
die automatisch von einer Liste auf einen Trie erweitert wird, falls mehr als minSizeT rie
Elemente eingefiigt werden.

Bei der Verwendung einer Liste anstatt eines Tries muss der oben angegebene Algorithmus
an einigen Stellen modifiziert werden. Anstatt die Indexstruktur mit schrittweise hoherer
Toleranz zu durchsuchen, kénnen bei kleinen Datenmengen sofort alle Elemente betrachtet
werden. Auch die Berechnung der mindestens erwarteten Distanz (Abschnitt 5.3.5) muss
leicht modifiziert werden. Auf die Details wird hier jedoch nicht genauer eingegangen. Eine
Evaluation im Vergleich zur herkbmmlichen Variante findet sich in Abschnitt 8.4.2.

Berechnung der Editierdistanz

Die Editierdistanz wurde mittels dynamischer Programmierung implementiert, die sich auf
Grund der rekursiven Definition gut eignet und auch das Standardverfahren zur Berechnung
ist. Fiir die Berechnung der einfachen Editierdistanz habe ich jedoch drei Optimierungen
vorgenommen, um die Effizienz zu erhéhen.

Die Anfragen der Indexstruktur suchen zu einer gegebenen Zeichenkette s alle solchen
Zeichenketten ¢ mit deqit(s,t) < e. Wenn sich die Lénge der Zeichenketten um mehr als
e unterscheidet, kann auf die Berechnung der exakten Editierdistanz verzichtet werden,
weil mindestens ||s| — |¢|| Operationen nétig sind, um die Liangendifferenz auszugleichen.
Somit kénnen insbesondere bei einer geringen Suchtoleranz e viele Zeichenketten schon von
vornherein verworfen werden.

Eine weitere Abschétzung geschieht mit der Hamming-Distanz. Dabei soll auf die Berech-
nung der Editierdistanz verzichtet werden, wenn die Zeichenketten ohnehin sehr dhnlich
sind. Wenn Opam(s,t) < e, dann ist auch degit(s,t) < e. Durch Ausnutzung dieser Regel
kann insbesondere fiir s = ¢t oder wenn nur einzelne Buchstaben vertauscht sind, auf die
aufwéndigere dynamische Programmierung verzichtet werden.

18Bei der Adresskorrektur enthalten viele Indizes nur einen Wert, so enthilt beispielsweise I ;#65 nur ,Berlin®

und nur ungefihr 1% der Orte besitzt mehr als eine Postleitzahl.
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5. Indexstrukturen

Auch die dynamische Programmierung zur Berechnung der Editierdistanz kann effizienter
gestaltet werden. Die Idee stammt von Ukkonnen [Ukk85] und bewirkt, dass nicht die gesamte
Matrix berechnet wird. Bei der spaltenweisen Iteration durch die Matrix wird die Berechnung
abgebrochen, wenn ein gewisser Schwellwert erreicht ist (engl.: cutoff). Das Verfahren wird
in [SM96] detaillierter erldutert.

Die Auswirkungen dieser drei Optimierungen auf die Laufzeit der Berechnung werden in
Abschnitt 8.4.5 evaluiert.

5.3.8. Parameter

Die FrI-Datenstruktur besitzt einige Parameter, die zum einen die Ergebnisse und zum
anderen die Effizienz der Berechnung beeinflussen. Diese Parameter werden in diesem
Abschnitt zusammenfassend beschrieben.

Basis des Indexes ist eine Datenbank D von Datensétzen der Form (ay,. .., ay,). Auflerdem
gibt es fiir jedes Attribut A; gegebenenfalls Synonyme, die mit Synonyme,, bezeichnet
werden.

Fiir jedes Attribut A; kann prinzipiell ein eigenes Abstandsmafl §; verwendet werden.
Dies muss jedoch von der zu Grunde liegenden Trie-Datenstruktur unterstiitzt werden.
Momentan sind dies unter anderem die Hamming-Distanz (Abschnitt 4.2.1) und die einfache
Editierdistanz (Abschnitt 4.2.3).

Das Abstandsmaf fiir Datenséitze kann mit Hilfe von Gewichten g; fiir jedes Attribut A;
bestimmt werden.

Der Parameter a bei der Ahnlichkeitssuche gibt an, wann die Suche abgebrochen werden
soll. Der Algorithmus kann beispielsweise abgebrochen werden, wenn geniigend Datensétze
gefunden wurden (Top-k-Anfrage): a = ,|ergebnisse| > k“ mit k € N. Der Algorithmus kann
jedoch auch fiir eine Bereichsanfrage verwendet werden. Dann werden alle Datensétze gesucht,
die innerhalb einer gewissen Suchtoleranz liegen: a = ,,0min(¢,7) > €max" Mit emax € R.

AuBlerdem gibt es zwei Parameter, die nicht die Ergebnisse, sondern die Effizienz der
Berechnung beeinflussen: Der Parameter minSizeTrie € N bestimmt die Grenze, ab der ein
Trie anstatt als einfache Liste als Indexstruktur verwendet wird. Er beeinflusst damit sowohl
den Speicherbedarf als auch die Anfragezeit.

Der Parameter prio bestimmt, wie die Prioritdt der Knoten im Entscheidungsbaum
berechnet wird, wenn zwei Knoten den gleichen mindestens zu erwartenden Abstand haben.
Er beeinflusst nur die Anfragezeit bei der Ahnlichkeitssuche.

5.3.9. Zusammenfassung

In den vorangegangenen Abschnitten wurde der FRI als eine Indexstruktur fiir Datensétze
vorgeschlagen. Er besteht aus mehreren Tries. Ziel bei der Ahnlichkeitssuche in dieser
Indexstruktur ist es, die Suche mit einer hohen Suchtoleranz zu vermeiden und stattdessen
mehrere Suchen mit einer geringeren Toleranz durchzufithren. Dazu werden die Attribute
der Ergebnisdatensitze nacheinander mit Werten belegt. Der Suchalgorithmus arbeitet mit
einem Entscheidungsbaum und die Suche wird immer an der Stelle im Baum fortgesetzt, an
der die geringste Distanz fiir den Ergebnisdatensatz zu erwarten ist. Bei der Berechnung der
minimal zu erwartenden Distanz werden auch die Ergebnisse der Suchen in anderen Teilen
des Baums beriicksichtigt.

Die Laufzeit der Ahnlichkeitssuche eines Datensatzes mit Abstand e wurde unter zwei
vereinfachenden Annahmen mit O (m - Tvie (n, %)) abgeschétzt.
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5.4. Zusammenfassung

Es wurde eine Erweiterung vorgeschlagen, bei der kleine Datenmengen durch einfache Listen
anstatt durch Tries indiziert werden. Die Berechnung der Editierdistanz fiir die Elemente
dieser Listen wird durch Abschétzungen anhand der Lange und der Hamming-Distanz sowie
durch den Ukkonen-Cutoff optimiert.

Die FrI-Datenstruktur ist flexibel beziiglich des Abstandsmafles der einzelnen Attribute.
Es ist beispielsweise die einfache Editierdistanz, die normierte Editierdistanz oder eine ge-
wichtete Editierdistanz denkbar. Dabei miissen nicht alle Attribute das gleiche Abstandsmaf}
verwenden.

Die Gewichtung der Attribute, also die Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensitze, kann mit
Hilfe von Gewichten eingestellt werden. Somit kann ausgenutzt werden, dass es in vielen
Anwendungsfillen Attribute gibt, die weniger mit Fehlern behaftet sind als andere.

Der Suchalgorithmus ist aulerdem flexibel beziiglich des Abbruchkriteriums der Suche
und kann somit sowohl fiir Top-k-Anfragen als auch fiir Bereichsanfragen verwendet werden.

5.4. Zusammenfassung

Dieses Kapitel stellte Indexstrukturen fiir Zeichenketten und Datensitze vor. Zunéchst
wurden dabei die Anforderungen aufgefiihrt und Gegebenheiten, welche die Konstruktion
solcher Indizes erleichtern kénnen. AbschlieSend kénnen Antworten auf die in der Einleitung
(Abschnitt 1.4) aufgeworfenen Fragen 3 und 4 gegeben werden:

3. Mit welcher Datenstruktur kann effizient nach dhnlichen Zeichenketten gesucht werden?

Ein Trie ist eine geeignete Datenstruktur, wenn grole Mengen von Zeichenketten
abgespeichert werden sollen. Er eignet sich auch insbesondere dann, wenn eine effiziente
Ahnlichkeitssuche in den Zeichenketten moglich sein soll. Das Ahnlichkeitsmaf kann
beispielsweise durch die Editierdistanz gegeben sein. Suchen mit einer hohen Toleranz
sollten jedoch vermieden werden, weil die Laufzeit der Suche exponentiell mit der
Suchtoleranz steigt.

4. Mit welcher Datenstruktur kann effizient nach dhnlichen Datensdtzen gesucht werden?

Der im Rahmen dieser Arbeit einwickelte FRI ist eine Datenstruktur um eine Ahnlich-
keitssuche in Datensiitzen durchzufithren. Die Attributwerte werden dabei in mehreren
Tries indiziert, die dann bei einer Ahnlichkeitssuche verwendet werden kénnen. Die
vorgeschlagene Indexstruktur ist flexibel beziiglich des eingesetzten Ahnlichkeitsmafes
und der Gewichtung der Attribute und ermoglicht die effiziente Beantwortung von
Bereichs- und Top-k-Anfragen.
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6. Adresskorrektur

Dieses Kapitel beschreibt das im Rahmen dieser Arbeit entstandene System zur Adress-
korrektur. Dabei wird die von der OCR gelesene Zeichenkette zuniichst vorverarbeitet und
in die Adressbestandteile zerlegt. Zu dieser moglicherweise fehlerhaften Adresse wird mit
Hilfe der FrI-Datenstruktur eine Menge von &hnlichen Adressen bestimmt. Die erhaltenen
Ergebniskandidaten werden anschlieBend nach einer feineren Ahnlichkeitsfunktion sortiert.
Das Adresskorrektur-Verfahren ist in Abbildung 6.1 dargestellt (siche dazu auch Abbildung
1.3 auf Seite 11).

Adresskorrektur 2]
Fr1 <
,Berlin / 10963 / Yorckstr.”
.Bedin / 70953 / Yorckstr.« ,Berlin / 10963 / Yorckstr.” Erlernte
,Miinchen / 80637 / Yorckstr.* Editierdistanz
‘ :
] ] Erlernte
Vorverarbeitung Sortierung Klassifikations-
funktion
A
L Yorckstr. 101 . «
70953 Bedin® ,Berlin / 10963 / Yorckstr.
\

Abbildung 6.1.: Systemarchitektur der Adresskorrektur

Zun#chst werden jedoch die verwendete Datenbasis und die Generierung der Datensétze
und Synonyme beschrieben. Anschlieend wird das Verfahren zur Adresskorrektur detaillierter
erldutert.

6.1. Datenbank

Die Grundlage, um eine Korrektur von Adressen durchfiihren zu koénnen, ist eine Datenbasis,
die die korrekten Adressen enthélt. An diese Datenbank werden einige Anforderungen gestellt,
die im Folgenden kurz aufgefithrt werden. Die Daten sollten moglichst vollsténdig sein, so
dass nur in wenigen Fillen eine Adresse verworfen wird, weil sie nicht enthalten ist. Neben
Straflen sollten auch Groflempfianger und Postficher verzeichnet sein, denen jeweils eigene
Postleitzahlbereiche zugeordnet sind. Auflerdem sollte die Datenbank regelméfig aktualisiert
werden, damit beispielsweise auch Umbenennungen von Straflen oder Zusammenlegungen
von Orten im Adresskorrektur-System nachvollzogen werden kénnen. Die Firma PosTCoN
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6.1. Datenbank

ist momentan nur in Deutschland tétig, so dass sich auch die Datenbank auf den deutschen
Raum beschrénken kann.

Zum Testen habe ich zuniichst die frei verfiigbare Datenbank OPENGEODB [Hop05]
verwendet, die die meisten deutschen Stddte und Gemeinden mit ihren Geo-Koordinaten
enthilt. Sie enthélt jedoch keine Strafennamen und eignete sich daher nur anfangs zum
Testen.

Im fertigen System zur Adresskorrektur verwende ich die Datenbank DATAFACTORY. Diese
kann von der DEUTSCHEN POST erworben werden und wird quartalsweise aktualisiert. Sie
umfasst alle Orte, Postleitzahlen und Stralen sowie Groflempfinger und Postfachbereiche
in Deutschland. Unter anderem sind dabei die folgenden Daten gespeichert: Zu jedem Ort
sind der Name, gegebenenfalls ein Ortszusatz und ein verkiirzter Ortsname sowie veraltete
Ortsnamen und die Namen von Ortsteilen gespeichert. Zu jeder Postleitzahl ist der Ort
gespeichert. Zu jeder Straffe sind der Name, der Ort und die Postleitzahl sowie gegebenenfalls
noch eine verkiirzte Schreibweise des Straflennamens gespeichert. Zu jedem Grofempfinger
sind der Name, der Ort und die Postleitzahl gespeichert.! Zu jedem Postfachbereich sind die
Postleitzahl und der Ort gespeichert.

6.1.1. Erzeugung der Datensitze

Dieser Abschnitt erldutert, wie aus dieser Datenbasis eine Datenbanktabelle mit den Attribu-
ten ort, plz und str sowie die Synonyme fiir die Attribute ort und str erzeugt werden. Diese
Datenbank wird dann mit Hilfe der FrRI-Datenstruktur indiziert und bei der Adresskorrektur
verwendet.

e Die StraBen mit den Attributen Ortsname ort, Postleitzahl plz und Stralenname str
konnen unverdndert in die Datenbank iibernommen werden.

e Die Postficher besitzen nur die Attribute ort und plz. Fiir den Wert des Attributs
str wird bei den Postfichern ,,Postfach” verwendet, so dass sie im weiteren Verfahren
genau wie normale Straffen behandelt werden kénnen.

e Die Groflempfanger erfordern jedoch eine separate Behandlung, weil Briefe an Grof3-
empfianger oftmals keinen Straflennamen haben und auch der Name des Empfingers
stark variieren kann.? Fiir Grofempfinger wird deshalb die Platzhalterzeichenkette
,GroBempfianger® fiir das Attribut str verwendet und bei der Suche im Index dann
separat behandelt (siche Abschnitt 6.2.2).

6.1.2. Erzeugung der Synonyme

Zusétzlich zu den eigentlichen Datenséitzen werden auch Synonyme fiir die Attribute ort
und str erzeugt, um eine Adresse auch dann korrigieren zu konnen, wenn beispielsweise
eine veraltete Bezeichnung fiir einen Ort verwendet wurde. Neben veralteten Bezeichnungen
verwende ich auch Abkiirzungen von Orts- und Straflennamen als Synonyme. Dadurch steigt
zwar der Speicherbedarf der Indexstruktur, aber gleichzeitig sinkt die Anfragezeit, weil nur
das Synonym und nicht der eigentliche Wert des Attributs in der Datenbank gefunden werden
muss. In den folgenden beiden Absiitzen wird erldutert, wie diese Mengen Synonyme,,; und
Synonyme,,, mit Hilfe der Datenbasis erzeugt wurden.?

I Beispielsweise Name = ,,Freie Universitit Berlin“, Ort = , Berlin®, Postleitzahl = ,14195¢

2Beispielsweise wird ,FU Berlin“ oder ,Institut fiir Informatik® anstatt von ,Freie Universitit Berlin“ auf
den Brief geschrieben.

3Die Menge Synonyme,,;, ist leer, weil es keine Synonyme fiir Postleitzahlen gibt.
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Orte
Die Synonyme fiir Ortsnamen werden wie folgt generiert:

e Wenn der Ortsname ein Trennzeichen (,,/%, ,(%, ,)%, % »=% »&", ,.%) enthélt, wird er
in Teile mit Lidnge > 5 aufgeteilt.

e Wenn der Ortsname Abkiirzungen enthélt, werden diese einmal abgekiirzt und einmal
ausgeschrieben.? Dafiir wird eine Liste von 105 mdoglichen Abkiirzungen verwendet
(siehe Anhang A.3).

e Wenn zu dem Ort ein Ortszusatz® vermerkt ist, wird dieser Zusatz einmal an den
Ortsnamen angehéngt und einmal nicht.

e Wenn zu dem Ortsnamen veraltete Bezeichnungen vermerkt sind, werden diese als
Synonym hinzugefiigt.

Diese vier Verfahren zur Erzeugung von Synonymen werden kombiniert eingesetzt. Damit
enthilt die Menge Synonyme,,; beispielsweise folgende Synonyme fiir den Ort namens
,Neukirchen-Adorf* mit dem Ortszusatz ,,Erzgebirge:

Synonyme,,, = {

»Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* < ,,Adorf*

»Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* < ,, Adorf, Erzgeb.*
,Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* < ,, Adorf, Erzgebirge*
»,Neukirchen-Adorf, Erzgebirge“ +— ,,Neukirchen*
»Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* <— , Neukirchen, Erzgeb.“
»Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* <— , Neukirchen, Erzgebirge“
,Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* < ,, Neukirchen-Adorf*
,Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* < ,,Neukirchen-Adorf, Erzgeb.“
,Neukirchen-Adorf, Erzgebirge* <— ,Neukirchen-Adorf, Erzgebirge*

StraBBen

Auch fiir Straflen werden Synonyme generiert, wobei das Verfahren jedoch einfacher als
bei Orten ist. Bei Straflen werden Abkiirzungen ausgeschrieben und ein gegebenenfalls
vorhandener verkiirzter Straflenname verwendet. Die Synonyme fiir Stralennamen werden
wie folgt generiert:

e Wenn der Strafienname Abkiirzungen enthilt, werden diese einmal abgekiirzt und einmal
ausgeschrieben.® Dafiir wird eine Liste von 26 moglichen Abkiirzungen verwendet (siehe
Anhang A.3).

4Beispielsweise ,,St.“ und ,,Sankt“
5Beispielsweise ,,im Taunus®
6Beispielsweise ,,Str.“ und ,,StraBe® sowie ,Fr.“ und , Friedrich“
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6.2. Verfahren
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e Wenn zu dem Ort ein kiirzerer Straflenname’ vermerkt ist, wird dieser als Synonym

hinzugefiigt.

Damit enthélt die Menge Synonyme,;, beispielsweise folgende Synonyme fiir die Strafle
namens ,,Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“ mit dem verkiirzten Namen ,Prof.-W.-Thielmann-
Str.*

Synonyme,;, = {

,Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“ <— Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“
»Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“ < | Prof.-Wilhelm-Thielmann-Strafle*
,Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“ < ,,Professor-Wilhelm-Thielmann-Str.*
,Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.* < , Professor-Wilhelm-Thielmann-Strafie“
»Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“ < | Prof.-W.-Thielmann-Str.“
,Prof.-Wilhelm-Thielmann-Str.“ <— | Prof.-W.-Thielmann-Strafle*

6.2. Verfahren

Fiir die OCR~Nachkorrektur von Adressen wird hier ein zweistufiges Verfahren vorgeschla-
gen, bei dem die Fri-Indexstruktur eine grobe Ahnlichkeitsfunktion verwendet und Er-
gebniskandidaten liefert. Diese werden in einem zweiten Schritt beziiglich einer genaueren
Ahnlichkeitsfunktion sortiert. (Dieses Vorgehen ist analog zu dem bei der unscharfen Daten-
bankanfrage, wo ebenfalls zundchst Ergebniskandidaten erzeugt und dann beziiglich einer
Ahnlichkeitsfunktion sortiert wurden. Siehe Abschnitt 2.3.)

Der Algorithmus zur Adresskorrektur erhélt als Eingabe k Zeichenketten, die die Zeilen
einer per optischer Zeichenerkennung gelesenen Adresse représentieren. Zunéchst miissen
die Adressbestandteile ort, plz und str aus dieser Zeichenkette extrahiert werden. Mit dem
so konstruierten Datensatz (ort, plz, str) wird dann in der Datenbank mit Hilfe der FRI-
Datenstruktur gesucht. Als Ahnlichkeitsfunktion zur Suche im Index wird eine gewichtete
Summe der attributweisen einfachen Editierdistanz verwendet, weil diese relativ effizient
berechenbar ist und von der gewéhlten Trie-Implementierung unterstiitzt wird. Anschliefend
werden die Ergebniskandidaten beziiglich der genaueren Ahnlichkeitsfunktion sortiert. Als
feineres Ahnlichkeitsmaf kommt hier die mit Hilfe einer Support Vector Machine trainierte
Klassifikationsfunktion zum Einsatz. Diese basiert auf der attributweisen gewichteten Editier-
distanz mit den erweiterten Operationen zum Aufteilen und Verschmelzen von zwei Zeichen.
Die Ausgabe des Algorithmus’ ist dann die d&hnlichste Adresse.

Algorithmus 6.1: Algorithmus zur Adresskorrektur

Adresskorrektur(si, ..., sx) begin
q = ExtrahiereAdresse(si, ..., sk)
kandidaten = FriSuche(q, Abbruchkriterium a)
if kandidaten = ()

"Beispielsweise ,,Prof.-W .-Thielmann-Str.“ fiir ,,Prof.-Wilhelm.-Thielmann-Str.“
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error ,,Die Adresse kann nicht korrigiert werden.“
end if
sortiere die Elemente r € kandidaten absteigend nach dsvm(q, )
return erstes Element von kandidaten
end

Das Abbruchkriterium wird in Abschnitt 6.2.2 beschrieben. In den folgenden Abschnitten
wird zunéchst die Extraktion der Adressbestandteile ort, plz und str aus der gelesenen
OCR-Zeichenkette erlautert. Auerdem wird die Verwendung der Datensatz-Indexstruktur
fiir die Adresskorrektur beschrieben. Anschliefend wird der Prozess der Sortierung der
Ergebnisse beziiglich der genaueren Ahnlichkeitsfunktion dargestellt.

6.2.1. Vorverarbeitung

Das Ergebnis der optischen Zeichenerkennung ist die Reprisentation einer Adresse als
Zeichenkette, die aus mehreren Zeilen besteht. Um damit eine Suche im Index durchfiihren
zu konnen, miissen aus dieser Zeichenkette die einzelnen Adressbestandteile (insbesondere
Ort, Postleitzahl und Strafle) extrahiert werden. In diesem Abschnitt wird ein Algorithmus
fiir dieses Problem angegeben.

Fiir die Suche im Index werden nur die Attribute ort, plz und str verwendet, der Vollstéin-
digkeit halber sind hier jedoch auch die Attribute land, hausnr und emp faenger aufgefiihrt.
Im Algorithmus wird zunéchst die Zeile bestimmt, die die Postleitzahl enthélt; ausgehend
davon werden auch die iibrigen Attribute extrahiert.

Algorithmus 6.2: Extraktion der Adressbestandteile

ExtrahiereAdresse(sy, ..., sx) begin
for i = k down to 1 do
if s; enthilt 5 aufeinerander folgende Zeichen, von denen mind. 3 Ziffern sind then
break
end if
end for
// i bezeichnet die Nummer der Zeile, die die Postleitzahl enthdlt
if i = 1 then
error ,Die Adresse kann nicht zerlegt werden.“
end if
r := leere Adresse
if ¢ # k then r.land = s;y1
r.plz = extrahiere PLZ aus s; // die gefundenen 5 Zeichen
r.ort = extrahiere Ort aus s; // der Rest dieser Zeile
r.hausnr = extrahiere Hausnr. aus s;—1 // im Wesentlichen die letzte Zifferngruppe
r.str = extrahiere Strale aus s;—1  // der Rest dieser Zeile
r.empfaenger = s1 0...058;_2 // die restlichen Zeilen am Anfang
return r
end

Im Folgenden wird der Algorithmus kurz mit einem Beispiel erliutert. Die Eingabe der
optischen Zeichenerkennung ist in Abbildung 6.2 sichtbar, das Ergebnis sind die folgenden
fiinf Zeilen.
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6.2. Verfahren

Der Justizbote Dokumententransporte Gmbk
Kaiserin-Augusta-Allee 101

10553 Berlin

Seitenzah| (inkl, Deckblatt). 1

SO S

Abbildung 6.2.: Brief

s1 = ,Der Jusiibote Dokumententransporte Gmb~*
s9 = ,Kaisedn-Augusta-Allee 101¢
s3 = ,,10663 Bedin“

«
S4 =,

s5 = ,,Seitenzahl (inkl. DeckblaH): 1¢

Der Algorithmus extrahiert dazu folgende Bestandteile:

rland = ¢
r.plz = ,,10663¢
r.ort = ,Bedin*
r.hausnr = ;101¢
r.str = ,Kaisedn-Augusta-Allee*

r.empfaenger = ,Der Jusiibote Dokumententransporte Gmb~*

Die Extraktion der Adressbestandteile funktioniert in diesem Beispiel korrekt. Es gibt
jedoch Félle, in denen die Zerlegung nicht korrekt funktioniert, beispielsweise, wenn der
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Ortsname auf einer anderen Zeile als die Postleitzahl geschrieben ist. In Abschnitt 8.5 wird
anhand von Testdaten untersucht, wie haufig die Bestandteile richtig extrahiert werden.

Manchmal enthélt der so bestimmte Ortsname auch noch weitere Zusétze wie beispielsweise
die Angabe eines Ortsteils (z. B. ,,Berlin-Zehlendorf*). Diese zusammengesetzte Zeichenkette
kann so nicht direkt in der Datenbank gefunden werden, weil in der Datenbank nur ,,Berlin‘
und ,,Zehlendorf*, nicht aber die Kombination abgespeichert ist. Bei lingeren Zeichenketten
fiir den Ortsnamen wird deshalb auch mit Teilen dieser Zeichenkette im Index gesucht. Dabei
wird die Zeichenkette an Trennzeichen (,,/%, ,,(“, ,_%, ,-“) zerteilt und die Suche auch mit
den Teilen durchgefiihrt. Dieses Verfahren wird nicht nur fiir Ortsnamen, sondern auch fiir
Straflennamen durchgefiihrt, damit Schreibweisen wie , Fliederweg 3b (Gartenhaus)“ erkannt
werden konnen.

Anschliefend wird gegebenenfalls die Gro3- und Kleinschreibung der Adressbestandteile
angepasst. Im Index sind die Daten mit der normalen Schreibweise® abgespeichert. Eine
Anfrage in Versalschrift? kénnte somit nicht korrigiert werden, weil jeder Buchstabe als falsch
angesehen wiirde. Es wird daher folgendermafien vorgegangen: Wenn mehr als die Hélfte der
Zeichen Grofibuchstaben sind, werden alle bis auf den jeweils ersten Buchstaben eines Wortes
in die entsprechenden Kleinbuchstaben umgewandelt (andernfalls wird die Zeichenkette
unveriindert gelassen). Die gegebene Anfragezeichenkette wiirde also umgewandelt werden in
»Sonthofen Im Allgédu“ und kénnte somit leicht im Index gefunden werden.

4

Bemerkung Eine alternative Moglichkeit wére es, von vornherein alle Zeichenketten im
Index und alle Anfragezeichenketten in Kleinbuchstaben umzuwandeln. Jedoch kann bei dieser
Vorgehensweise die korrekte Grof3- und Kleinschreibung der Daten nicht mehr rekonstruiert
werden.

6.2.2. Verwendung der Indexstruktur fiir Datensdtze

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie die FRI-Datenstruktur bei der Adresskorrektur
eingesetzt wird. Die Datensétze und Synonyme werden dabei wie in Abschnitt 6.1 beschrieben

erzeugt.
Als Ahnlichkeitsmaf fiir die“c'lrei Attribute wird die einfache Editierdistanz verwendet:
dort = Oplz = Ostr = Jedit- Das Ahnlichkeitsmaf fiir Datensétze ist im FRI als Summe der

attributweisen Distanz vorgegeben, wobei die drei Attribute jedoch unterschiedlich gewichtet
werden konnen. Fiir Ort und Strafle wird ein Gewicht von 1, fiir die Postleitzahl jedoch ein
Gewicht von 2 verwendet. Damit kann ausgenutzt werden, dass beispielsweise die Postleitzahl
nur in seltenen Féllen falsch ist, weil sie nur Ziffern enthélt (sieche Abschnitt 8.3): gore = 1,
9plz = 2, gstr = 1. Diese Werte haben sich fur die Generierung der Ergebniskandidaten als
brauchbar herausgestellt. Eine genauere Gewichtung der Attribute findet ohnehin bei der
anschlieffenden Sortierung mit Hilfe der Support Vector Machine statt.

Die eigentliche Datenstruktur muss bei der Adresskorrektur kaum verdndert werden.
Einzig die Behandlung der Grofempfinger erfordert eine kleine Modifikation. Weil bei
Groflempfangern als Straflennamen lediglich die Zeichenkette ,,Grolempfinger gespeichert
ist, wird fiir eine Groflempfanger-Postleitzahl jeder Straenname bei einer Suchtoleranz von 5
automatisch akzeptiert. Ein zu kleiner Wert fiithrt dazu, dass andere Adressen filschlicherweise
als Groflempfinger erkannt werden, bei einem zu groflen Wert kann der Datensatz nicht

8Tm Wesentlichen werden nur die jeweils ersten Buchstaben eines Wortes grof geschrieben (z. B. ,Sonthofen
im Allgdu“).
9Alle Zeichen sind GroBbuchstaben (z.B. ,SONTHOFEN IM ALLGAU%).
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innerhalb der zur Verfiigung stehenden Zeit korrigiert werden. Ich habe verschiedene Werte
getestet und ein Wert von 5 liefert im Allgemeinen zufriedenstellende Ergebnisse.

Es kommen zwei Abbruchkriterien bei der Suche im FRI zum Einsatz. Das erste Ab-
bruchkriterium bezieht sich auf den aktuell mindestens zu erwartenden Abstand fiir ein
Ergebnisdatensatz. Wenn dieser den Abstand des ersten gefundenen Ergebnisdatensatzes
geniigend weit {ibersteigt, wird die Suche abgebrochen. Dadurch wird verhindert, dass Ergeb-
niskandidaten generiert werden, die einen sehr hohen Abstand zum Anfragedatensatz haben.
Als zweites Abbruchkriterium der Suche im FRI wird bei der Adresskorrektur ein Zeitlimit
verwendet. Die Suche wird nach 100 ms abgebrochen, unabhéngig davon wie viele Ergeb-
niskandidaten gefunden wurden. Dies ist notwendig, um Echtzeitfihigkeit zu garantieren.
Wenn bis zu diese Zeitpunkt keine Ergebnisse gefunden wurden, wird die Eingabeadresse als
falsch verworfen. Wenn ein oder mehrere Ergebniskandidaten gefunden wurden, werden diese
anschliefend sortiert und der dhnlichste Datensatz als Ergebnis verwendet (siehe néichster
Abschnitt). Die Sortierung kann sehr schnell durchgefiithrt werden, so dass das Zeitlimit
durch die Sortierung nicht iiberschritten wird.

6.2.3. Sortierung

Anschlielend an die Suche im Index werden die gefundenen Ergebnis-Kandidaten beziiglich
eines genaueren Ahnlichkeitsmafes sortiert. Dieses AhnlichkeitsmaB ist die in Abschnitt 4.3
beschriebene Funktion dgy,, die mit Hilfe einer Support-Vektor-Machine trainiert wurde (siehe
Abschnitt 7.2). Als attributweises AhnlichkeitsmaB wird dabei die gewichtete Editierdistanz
mit erweiterten Operationen zur Verschmelzung und Aufspaltung von Zeichen verwendet.
Sie kann eine genauere Aussage iiber die Ahnlichkeit von zwei Zeichenketten liefern als
die einfache Editierdistanz. Die Gewichte der Editieroperationen werden dabei erlernt, so
dass hiufige Operationen mit einem geringeren Gewicht verbunden sind als seltene. Das
Lernverfahren wird in Abschnitt 7.1 dargestellt. Die Auswirkung dieser Sortierung auf die
Qualitdt der Ergebnisse der Adresskorrektur wird in Abschnitt 8.5.1 untersucht.

Auch bei der Sortierung gibt es einige kleine Anpassungen an die fiir die Adresskorrektur
spezifischen Gegebenheiten. Unter anderem miissen Grofempfinger wieder separat behandelt
werden. Die Details werden hier jedoch nicht ausgefiihrt.

6.3. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das im Rahmen der Arbeit entwickelte System zur Adresskorrek-
tur dargestellt. Die zur Korrektur verwendeten Daten stammen aus einer Datenbasis der
DEUTSCHEN PoOST und enthalten alle in Deutschland giiltigen Adressen. Bei der Korrektur
einer Adresse werden zunichst die Adressbestandteile extrahiert und damit eine Suche in
der FrI-Datenstruktur durchgefiihrt. Anschlieflend werden die so erhaltenen Ergebniskandi-
daten beziiglich einer feineren Ahnlichkeitsfunktion sortiert. Wie diese Ahnlichkeitsfunktion
trainiert werden kann, beschreibt das folgende Kapitel .
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7. Lernverfahren

In Kapitel 4 wurden die Ahnlichkeitsmafie von Zeichenketten und Datensiitzen vorgestellt, die
zur Sortierung der Ergebnisse bei der Adresskorrektur verwendet werden (Abschnitt 6.2.3).
Fiir Zeichenketten ist dies die gewichtete Editierdistanz mit den erweiterten Operationen zum
Aufteilen und Verschmelzen von Zeichen. Das Ahnlichkeitsma8 fiir Datensitze basiert auf
einer Klassifikationsfunktion von Datensatzpaaren in die Klassen dhnlich und nicht dhnlich.
In diesem Zusammenhang wurde jedoch noch offen gelassen, wie die Gewichte der Edi-
tierdistanz gewonnen werden und welche Klassifikationsfunktion fiir die Datensétze ver-
wendet wird. In diesem Kapitel wird erldutert, wie die Editiergewichte und die Datensatz-
Klassifikationsfunktion jeweils mit Hilfe von Trainingsdaten erlernt werden kénnen. Sie sollen
dabei so optimiert werden, dass sie die Fehler und deren Héufigkeiten gut modellieren. Die
AhnlichkeitsmaBe werden jeweils abgespeichert (siehe Abbildung 7.1) und dann bei der
Sortierung der Ergebnisse verwendet (siehe dazu auch Abbildung 6.1 auf Seite 86).

Trainings-
daten

Lerner der Gewichte & | Lerner der Klassifika- &1
der Editieroperationen 4 tionsfunktion (SVM)

Erlernte
Klassifikations-
funktion

Erlernte
Editierdistanz

Abbildung 7.1.: Lernprozess

7.1. Lernen der Ahnlichkeit von Zeichenketten

Als AhnlichkeitsmaB bei der Sortierung der Ergebniskandidaten der Adresskorrektur wird die
gewichtete Editierdistanz mit den erweiterten Operationen zur Aufspaltung und Verschmel-
zung von Zeichenketten verwendet. Bisher wurde noch nicht erldutert, woher die Gewichte
der Editieroperationen stammen. Ziel ist es, mit diesen Gewichten die Hiufigkeiten der Fehler
(insbesondere der OCR-Fehler, Abschnitt 2.5.2) gut zu modellieren. Die Gewichte werden
dabei fiir jedes Attribut einzeln bestimmt. Im Folgenden wird beschrieben, wie die Gewichte
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7.1. Lernen der Ahnlichkeit von Zeichenketten

fiir ein Attribut erlernt werden kénnen. Die Gewichte werden hier basierend auf Wahrschein-
lichkeiten der elementaren Editieroperationen definiert. Diese Wahrscheinlichkeiten werden
mit Hilfe von Trainingsdaten erlernt.

7.1.1. Wahrscheinlichkeit der korrekten Zeichenkette

Zu einer Anfragezeichenkette s € 3* fiir ein Attribut A; soll der Wert t € A; gefunden werden,
der mit moglichst groffer Wahrscheinlichkeit der korrekte Wert ist. Diese Wahrscheinlichkeit
wird dabei hiufig mit der Methode von Bayes modelliert [TE96; KR02; Sch03; Rin03; LHO3]:

P(s [ 1) - P(t)

P(t =—"F——
(t15) = =505

e P(t | s) ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Zeichenkette ¢ korrekt ist, wenn s als
OCR-Ergebnis geliefert wurde. Dies ist die Zielgréfle, die maximiert werden soll.

e P(s|t) ist die Wahrscheinlichkeit, die Zeichenkette s als OCR-Ergebnis zu erhalten,
wenn die Eingabe ¢ war. Diese Wahrscheinlichkeiten kénnen beispielsweise mit Hilfe
einer Trainingsmenge erlernt werden. Dieses Lernverfahren wird im folgenden Abschnitt
genauer beschrieben.

o P(t) ist die A-Priori-Wahrscheinlichkeit, dass die Zeichenkette ¢ geschrieben wird.
Diese Informationen kann beispielsweise mit Hilfe von Frequenzinformationen aus einer
Trainingsmenge gewonnen werden.

e P(s) ist die A-Priori-Wahrscheinlichkeit, dass die Zeichenkette s gelesen wird. Dieser
Term ist fiir alle Werte ¢ der Datenbank konstant, weil er nur von der Anfragezei-
chenkette s abhingt. Er kann also ignoriert werden, wenn die Wahrscheinlichkeit von
P(¢ | s) nicht konkret berechnet, sondern nur maximiert werden soll.

Bemerkung Die A-Priori-Wahrscheinlichkeiten P(¢) fiir das Auftreten einer Zeichenkette ¢
basieren auf den beobachteten Héufigkeiten in einer Trainingsmenge. Weil die hier verfiigbare
Trainingsmenge recht klein ist (ungefihr 4.000 Datensiitze, siche Abschnitt 8.2), kommen
also nur wenige Zeichenketten (hier also Orte, Postleitzahlen und Strafien) {iberhaupt vor.
Der Grofiteil der ungefihr 1,2 Mio Straflen wére nicht von diesen Statistiken erfasst. Ich
verzichte daher auf die Verwendung der A-Priori-Wahrscheinlichkeiten.

7.1.2. Wahrscheinlichkeit der OCR-Zeichenkette

Die Wahrscheinlichkeit, dass die Zeichenkette ¢ korrekt ist, wenn die Zeichenkette s ge-
lesen wurde, wird also mit der Wahrscheinlichkeit abgeschétzt, dass ¢ bei der optischen
Zeichenerkennung als s erkannt wurde.

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit P(s | ¢) kann auf Basis von Wahrscheinlichkeiten
fiir die elementaren Editieroperationen (Ersetzung, Einfiigung und Léschung von einzelnen
Buchstaben) geschehen.! Diese Wahrscheinlichkeiten kénnen beispielsweise mit einem Korpus
von Trainingsdaten erlernt werden. Wenn in der Trainingsmenge zu jeder von der OCR-
Software gelesenen Zeichenkette die eigentlich korrekte Zeichenkette bekannt ist, kann
bestimmt werden, welche Fehler bei dieser OCR-Software wie hiufig auftreten.

IDer Einfachheit halber werden die erweiterten Editieroperationen zur Verschmelzung und Aufspaltung von
Buchstaben in den folgenden Absétzen nicht erwahnt. Sie kénnen jedoch genau analog integriert werden.
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7. Lernverfahren

Fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeit P(s | t), dass eine Zeichenkette ¢ als s erkannt
wird, wird hiufig folgendes Verfahren verwendet [TE96; KR02; LH03; RY98; Rin03]. Die
Wahrscheinlichkeit, dass anstatt der ersten j Buchstaben von ¢, die ersten ¢ Buchstaben von
s erkannt wurden, wird mit P(s[l__i] | t[l__j]) bezeichnet und kann folgendermaflen angenéhert
werden:

P(sp1..i—1] | tp.j—1)) - P(sp | t;))  Substitution®
P(S[l..i] | t[l..j]) ~ max P(S[li.i] | t[l..j—l]) -P(e | tm) Einfiigung
P(sp.i—1 | t1.5) - P(sp | €) Loschung

Dies ist aus drei Griinden nur eine Annéherung an die tatséchliche Wahrscheinlichkeit.

1. Es werden nur die definierten Editieroperationen betrachtet und dariiber hinausgehende
Fehler werden nicht erfasst.?

2. Es wird nur die wahrscheinlichste Sequenz von Operationen betrachtet, obwohl der
Ubergang von t nach s durch mehrere verschiedene Folgen entstanden sein kann.*

3. Die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten mehrerer Editieroperationen wird als Produkt
der einzelnen Wahrscheinlichkeiten berechnet. Dies setzt voraus, dass die Editieropera-
tionen unabhiingig voneinander auftreten [Sch03]. Dies ist unter anderem jedoch deshalb
nicht der Fall, weil sich einige Fehler (engl.: burst errors) auf mehrere Buchstaben
erstrecken.

Es besteht jedoch Grund zur Annahme, dass bei dieser Anndherung kein grofler Fehler
gemacht wird. Es sind nur wenige Fehler zu erwarten, die iiber die fiinf definierten Editier-
operationen (Substitution, Einfiigung, Léschung, Verschmelzung, Auftrennen) hinausgehen.
Auch die Betrachtung der wahrscheinlichsten Operationsfolge (und nicht aller méglichen
Operationsfolgen) sollte keinen groBen Fehler zur Folge haben, weil die Wahrscheinlichkeit
der wahrscheinlichsten Operationsfolge die der anderen Folgen dominiert.

In diesem Abschnitt wurde erldutert, wie die Wahrscheinlichkeit eine Zeichenkette s anstatt
einer Zeichenkette ¢t zu erkennen, basierend auf den Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Edi-
tieroperationen abgeschétzt werden kann. Wie Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen
anhand der H&ufigkeiten in einer Trainingsmenge erlernt werden kénnen, wird im folgenden
Abschnitt dargestellt.

7.1.3. Lernen der Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen

Gegeben ist eine Trainingsmenge von Paaren von Zeichenketten (s,t), dabei ist s die von der
OCR-Software gelesene Zeichenkette und ¢ der zugehorige korrekte Wert. Die Erzeugung
einer solchen Trainingsmenge wird in Abschnitt 8.2 beschrieben.

Gesucht sind die Wahrscheinlichkeiten der elementaren Editieroperationen. Die Wahr-
scheinlichkeit P(u | w) der Ersetzung eines Buchstabens w durch v kann durch Betrachtung
der Hiufigkeiten in der Trainingsmenge bestimmt werden (die Berechnung erfolgt analog fiir

2Das Ubernehmen eines Zeichens kann als Ersetzung durch sich selbst betrachtet werden und muss deshalb
nicht separat behandelt werden.

3Beispielsweise das Aufteilen eines Buchstabens in drei Buchstaben: ,W* — | iii“

4Beispielsweise kann der Ubergang ,,Berlin® — , Bedin® unter anderem durch folgende drei Operationsfolgen
entstanden sein: (,rl“ — ,d“) oder (,r“ — ¢, ,1¢ — ,,d“) oder (,r — ,d%, ,1“ = ¢€).
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7.1. Lernen der Ahnlichkeit von Zeichenketten

die anderen Operationen) [Rin03; KCG90; TE96]:

#Vorkommen der Editieroperation w — u

P =
(u]w) #Vorkommen von w in den korrekten Zeichenketten

Der Nenner des Bruchs, also die Anzahl der Vorkommen eines Buchstaben w in den
Zeichenketten der Trainingsmenge, kann einfach abgezéhlt werden. Zur Bestimmung des
Zahlers, also der Haufigkeiten der einzelnen Editieroperationen, wird die Trainingsmenge
einmal durchlaufen. Dabei wird fiir jedes Paar von Zeichenketten die Folge von Editier-
operationen bestimmt. Dies kann unter anderem mit dem Viterbi-Algorithmus geschehen
[RY98; PCAALOO; Sch03] ein dynamischer Programmierungs-Algorithmus, der in einem
Verborgenen-Markow-Modell (engl.: hidden Markov model) die Folge der wahrscheinlichsten
Operationen findet. Ich habe mich jedoch fiir ein einfacheres Verfahren entschieden und
verwende hier die Folge der Operationen, die die geringste ungewichtete Editierdistanz hat.
Dies ist eine Vereinfachung des Verfahrens, die dennoch brauchbare Ergebnisse liefert (siehe
Abschnitt 8.5.1). Fiir jede der auftretenden Operationen wird ein Zihler um eins erhoht.
Dieses Verfahren wird auch in folgenden Algorithmus dargestellt:

Algorithmus 7.1: Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen

WabhrscheinlichkeitenEditieroperationen(7) begin
var Buchstaben(] // Abbildung ¥ — N
var EditOps] // Abbildung Editieroperation — N
var P[] // Abbildung Editieroperation — [0, 1]

for (s,t) € T'do // s ist die OCR—, t die korrekte Zeichenkette
Ops = Folge der Editieroperationen von t — s
for op € Ops do
EditOps|op|++ // Zihlen der Hiufigkeiten der Editieroperationen
end for
for i =0 to [t| do
Buchstabenlt;;)|++ // Zihlen der Hiufigkeiten der Buchstaben
end for
end for

// Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen berechnen
for (u — w) € EditOps do

Plu — w] = EditOps[u — w] / Buchstaben|u]
end for

return P
end

Wenn die Trainingsmenge nicht sehr grof3 ist, werden einige Editieroperationen nicht
beobachtet, obwohl sie in der Realitdt vorkommen. Damit diesen Operationen nicht die
Wahrscheinlichkeit 0 haben, wird ihnen eine kleine Wahrscheinlichkeit @ zugeordnet.® Damit
sind die Werte aus wahrscheinlichkeitstheoretischer Sicht nicht mehr konsistent. Durch diese
Modifikation ist das System jedoch auch einsetzbar, wenn die Trainingsmenge nicht sehr
grof} ist.

Die erlernten Editieroperationen sind mit den daraus resultierenden Wahrscheinlichkeiten
in Abschnitt 8.3 beschrieben und in Anhang A.5 aufgelistet.

5Als Wert fiir diesen Parameter o habe ich 0.00001 gewhlt.
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7. Lernverfahren

7.1.4. Verbindung zum Editierabstand

In Abschnitt 7.1.2 wurde erldutert, wie die Wahrscheinlichkeit des Auftretens einer OCR-
Zeichenkette s anstatt der eigentlich korrekten Zeichenkette ¢ rekursiv auf Basis der Wahr-
scheinlichkeiten der Editieroperationen berechnet werden kann. In diesem Abschnitt wird
erldutert, wie diese Berechnung mit Hilfe der gewichteten Editierdistanz vorgenommen wer-
den kann (siehe beispielsweise [RY98]). Aufbauend auf den Ersetzungswahrscheinlichkeiten
kann beispielsweise folgendermafien ein Abstandsmaf fiir Zeichenketten definiert werden:

dprob(s,t) := —log(P(s | 1))

Die Funktion dpyop, erfiillt trivialerweise die Eigenschaften eines Abstandsmafles (Abschnitt
2.2). O
Das AbstandsmaB dp,01 kann folgendermafien ausformuliert werden:

Oprob(871..i—1]» t1..j—1]) — log(P (s | t;1)) Substitution
6prob(8[1..i]7t[1..j]) = min 5pr0b(s[1‘.i]7t[1.‘j71]) — log(P(e | t[j])) Einfiigung
Oprob(S[1..i—1), t[1..5)) — log(P (s} | €)) Loschung

Diese Struktur entspricht genau der gewichteten Editierdistanz. Die Gewichte der Editier-
operation (u — w) werden daher folgendermafien gewihlt:

d(u, w) := —log(P(u | w))

Dadurch liasst sich die Wahrscheinlichkeit des Auftretens der Zeichenkette s anstatt der
korrekten Zeichenkette t folgendermaflen mit Hilfe der gewichteten Editierdistanz berechnen:

P(s | t) = e Spron(s:0)

Die Berechnung auf diese Weise ist auch effizienter als die direkte Berechnung der Wahr-
scheinlichkeiten (Abschnitt 7.1.2), weil hier nur addiert und nicht multipliziert werden muss.
Dies kann auf Grund der quadratisch von der Lénge der Zeichenketten abhéingenden Laufzeit
in der Praxis durchaus einen Unterschied machen, wurde hier jedoch nicht evaluiert.

7.1.5. Durchfithrung

Die Gewichte der Editieroperationen werden bei der Adresskorrektur fiir Ort und Strafle
einerseits sowie fiir die Postleitzahl andererseits separat gelernt. Dadurch kann berticksichtigt
werden, dass bei der Postleitzahl wahrscheinlich andersartige Operationen und Héufigkeiten
der Fehler auftreten, als bei Orts- und Straflennamen. Die Gewichte wurden mit der Trai-
ningsmenge Ty erlernt,% abgespeichert und dann bei der Sortierung der Ergebniskandidaten
zur Berechnung des Abstands zum Anfragedatensazt verwendet (Abschnitt 6.2.3).

7.1.6. Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde die Ahnlichkeit von Zeichenketten auf Wahrscheinlichkeiten
basierend definiert. Dabei wurde die Wahrscheinlichkeit P(¢ | s), dass ein Datenbankwert ¢
der korrekte Wert zu einer Anfragezeichenkette s ist, zuriickgefiihrt auf die Wahrscheinlichkeit

6Die Trainingsmengen werden in Abschnitt 8.2 erldutert.
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P(s | t), dass die Anfragezeichenkette aus dem Datenbankwert entstanden ist. Weiterhin
wurde gezeigt wie diese Wahrscheinlichkeit mit den Wahrscheinlichkeiten der elementa-
ren Editieroperationen angendhert werden kann. Es wurde aulerdem erldutert, wie die
Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen mit Hilfe einer Trainingsmenge erlernt werden
kénnen.

7.2. Lernen der Ahnlichkeit von Datensitzen

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie das Ahnlichkeitsma8 fiir Datensiitze mit Hilfe einer
Trainingsmenge erlernt werden kann. In Abschnitt 4.3 wurde beschrieben, wie der Abstand
eines Datensatzpaares (g, r) auf die Zugehorigkeit zur Klasse der dhnlichen beziehungsweise
nicht dhnlichen Datensétze zuriickgefithrt werden kann:

6svm(Q7T) = f (Uﬁ (Q7T)) +2z

Hier wird nun beschrieben, wie die Klassifikationsfunktion f und damit auch das Abstands-
maf} erlernt werden kann. Dieses Lernverfahren wird mit Hilfe einer Support Vector Machine
durchgefiihrt. Diese wird im Folgenden vorgestellt. Anschlielend wird die Erzeugung der
Trainingsdaten und die Durchfiithrung des Lernverfahrens erldutert.

7.2.1. Support Vector Machine

Eine Support Vector Machine ist ein bindrer Klassifikator von Vektoren in einem Vektorraum.
Sie soll zu einem Anfragevektor entscheiden, in welcher der beiden Klassen er sich befindet
[Bur98; Wik08c|. Die Entscheidungsfunktion definiert eine Hyperebene im mehrdimensionalen
Raum und wird mit Hilfe einer Trainingsmenge erlernt. Die Entscheidungsfunktion wird
dabei so optimiert, dass die Hyperebene die Klassen mit einem moglichst breiten Rand
trennt. Dadurch soll eine gute Klassifizierung der zum Trainingszeitpunkt unbekannten
Anfragevektoren erreicht werden. Um einen breiten Rand zu erhalten, wird der Abstand
der Vektoren, die der Ebene am nichsten liegen, maximiert.” Diese Vektoren werden als
Stiitzvektoren (engl.: support vectors) bezeichnet.

Mathematische Formulierung

Gegeben ist eine Trainingsmenge T' = {(x1,¢1), ..., (zn, cy)}. Dabei ist jeweils z; € R™ ein
Vektor und ¢ € {—1,+1} die Klasse dieses Vektors.

Gesucht ist eine Hyperebene, die die Trainingsvektoren in zwei Klassen trennt. Eine solche
Ebene kann mit Hilfe eines Normalenvektors w und eines Wertes b, der den Abstand der
Ebene zum Ursprung angibt, reprisentiert werden. Die Punkte, die auf dieser Ebene liegen,
erfiillen dann folgende Gleichung:

(w,z) =b=0

Davon ausgehend wird einem zu klassifizierenden Vektor x; eine Klasse ¢(z;) zugeordnet,
je nachdem auf welcher Seite der Hyperebene er sich befindet:

c(x;) = sgn((w, z) +b)

"Weil nur die der Trennebene am nichsten liegenden Vektoren betrachtet werden, hingen Support Vector
Machines kaum von der Anzahl der Vektoren in beiden Klassen ab.
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7. Lernverfahren

Lineare Trennbarkeit

In diesem Abschnitt wird der Fall behandelt, dass die Trainingsdaten linear trennbar sind
(siehe Abbildung 7.2 links). In diesem Fall gibt es in der Regel unendlich viele mégliche
Trennebenen. Von diesen soll diejenige Hyperebene ausgewédhlt werden, die den grofiten
Abstand zu beiden Klassen hat. Das ist gleichbedeutend damit, dass der kleinste Abstand
der Trainingsvektoren zur Trennebene maximiert werden soll. Dies kann folgendermaflen als
Optimierungsproblem formuliert werden [Bur98]:®

1
minimiere beziiglich w, b: 3 ||w||?

mit der Nebenbedingung: Vi : y; - ((w, 2;) +b) > 1
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Abbildung 7.2.: Linear trennbare Daten und nicht linear trennbare Daten

Nicht-lineare Trennbarkeit

Wenn die Trainingsdaten hingegen nicht linear trennbar sind, gibt es keine solche Hyperebene
(siehe Abbildung 7.2 rechts). In diesem Fall wird zugelassen, dass einige der Trainingsvektoren
auf der ,falschen® Seite der Ebene liegen (auf engl. wird dies auch mit ,,soft margin“ bezeichnet).
Solche falschen Klassifizierungen werden jedoch mit Kosten versehen, die dann ebenfalls
minimiert werden sollen. Dies wird mit Hilfe von Schlupfvariablen &; erreicht.

1 m
minimiere beziiglich w, b: 3 ||wH2 +C- E &
i=1

mit der Nebenbedingung: Vi : y; - ((w, x;) +b) > 1 —¢&;

8Zur Lésung des Optimierungsproblem bei Support Vector Machines wird in der Regel das dazu duale
Problem mit Quadratischer Programmierung gelost.
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7.2. Lernen der Ahnlichkeit von Datensétzen

Der Faktor C' erlaubt hierbei eine Gewichtung zwischen einem méglichst groffen Rand und
moglichst wenig falschen Klassifizierungen der Trainingsmenge. Durch die Verwendung dieser
Schlupfvariablen kann somit auBerdem eine Uberanpassung an die Trainingsdaten verhindert
werden, weil Ausreifler als solche behandelt werden kénnen.

Abbildung in héhere Dimension

Die Daten sind jedoch nicht immer gut durch eine Hyperebene trennbar. Die in diesem
Absatz skizzierte Erweiterung bildet die Vektoren in eine héhere Dimension ab und fiithrt
dort die Klassifikation durch. In dieser hoheren Dimension ist es dann leichter eine geeignete
Trennebene zu finden.

Diese Abbildung in eine héhere Dimension findet implizit mit dem sogenannten Kernel-
Trick statt. Die Details dieses Verfahrens sind in [Bur98] beschrieben. Es gibt verschiedene
Arten von Kernels (unter anderem: polynomial, radiale Basisfunktion (RBF) und sigmoid),
von denen hier die radiale Basisfunktion ausgew#hlt wird. Sie wird in [HCLO03] empfohlen,
unter anderem, weil sie mit nur einem einstellbaren Parameter v auskommt:

K(z,25) = e M#=ll” ity > 0

7.2.2. Durchfiihrung

In diesem Abschnitt wird die Durchfithrung des Lernverfahrens der Ahnlichkeitsfunktion
fiir Datenséitze beschrieben. Dabei wird zunéchst die Erzeugung der Trainingsdaten und
anschlieBend die Optimierung der Parameter der Support Vector Machine erldutert.

Erzeugung der Trainingsdaten

Es wird eine Menge von Trainingsdaten T' = {(z1,¢1),. .., (Zn, c,)} bendtigt. Die Vektoren
x; mit Klasse ¢; = 41 représentieren dabei Datensatzpaare, die als dhnlich angesehen werden.
Vektoren z; mit Klasse ¢; = —1 stehen fiir Datensatzpaare, die als nicht dhnlich angesehen
werden.

Die Vektoren der Klasse +1 wurden hier bei der Adresskorrektur erzeugt, indem einem
per OCR gelesenen Datensatz der zugehorige korrekte Datensatz aus der Datenbank zu-
geordnet wurde. Diese Zuordnung erfolgte grofitenteils manuell und wird in Abschnitt
8.2 beschrieben (Zum Lernen wird hier die Trainingsmenge Ty verwendet). Ein sol-
ches Datensatzpaar ist beispielsweise (g,r1) mit ¢ = (,,Bedin“,,,10963%, ,Mé&ckemstr.“) und
r = (,Berlin“, ;10963“, ,Mockernstr.“). Dazu wird der entsprechende Vektor gebildet (siehe
Abschnitt 4.3.2):°

vs(q,m1) =

N O N

Fiir Erzeugung der Vektoren der Klasse —1 sind Paare von Datensétzen gesucht, die nicht
dhnlich sind. Es gibt viele verschiedene Moglichkeiten, solche Paare zu erzeugen. Ich habe zwei
Verfahren erwogen, die in den folgenden Absétzen erldutert werden. Beim ersten Verfahren
werden die per OCR gelesenen Datensétze zufillig mit den Datensétzen der Datenbank

9Fiir das Beispiel wurde der Einfachheit halber die einfache Editierdistanz als attributweise Distanz
verwendet. In der Implementierung wird die gewichtete Editierdistanz mit erweiterten Operationen
benutzt.
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7. Lernverfahren

kombiniert. (Als dhnlich klassifizierte Datensatzpaare werden dabei ausgeschlossen.) Ein
solches Datensatzpaar ist beispielsweise (g, r2) mit ¢ = (,,Bedin®,,,10963“,,, Méckemstr.“) und
ro = (,Hamburg®, ,,22309%, ,Caesar-Klein-Ring"“), der entsprechende Vektor ist:

7

vs(g,r2) = | 5
16

Beim zweiten Verfahren werden die Datensatzpaare der Klasse —1 nicht zufillig erzeugt.
Stattdessen werden die per OCR gelesenen Datensétze mit einem moglichst d&hnlichen Daten-
satz der Datenbank kombiniert, der jedoch nicht der eigentlich korrekte Datensatz ist. Die
Idee dabei ist, dass das Abstandsmaf fiir Datensiitze bei der Sortierung der Ergebniskandida-
ten verwendet wird und daher vor allem eine gute Abgrenzung gegeniiber weiteren dhnlichen
Datensétzen liefern sollte. Ein Datensatzpaar bei diesem Verfahren ist beispielsweise (g, r3)
mit ¢ = (,Bedin®, ,10963“,  Mickemstr.“) und r3 = (,Berlin®,,,10965%, , Mockernstr.“), der
entsprechende Vektor ist:

2

vs(g,m) = |1
2

Fiir die Wahl, welche der beiden Moglichkeiten fiir die Représentanten der Klasse —1 zum
Einsatz kommen, sind folgende Uberlegungen relevant. Die ersten Methode erzeugt in jedem
Fall Beispiele von Datensétzen, die nicht zusammen passen. Durch die zuféllige Auswahl des
jeweils zweiten Datensatzes, sind die Klassen jedoch recht weit voneinander entfernt.'® Die
Klassifikationsfunktion der Support Vector Machine soll bei der Adresskorrektur verwendet
werden, um die Ergebniskandidaten zu sortieren. Die Ergebniskandidaten sind dabei in der
Regel alle schon relativ dhnlich zum Anfragedatensatz. Die auf der Klassifikationsfunktion
basierende Ahnlichkeitsfunktion sollte daher vor allem zwischen mehreren recht &hnlichen
Datensétzen eine gute Sortierung gewihrleisten. Ich habe mich daher dazu entschieden die
beiden Verfahren zu kombinieren, so dass in der Trainingsmenge als Représentanten der
Klasse —1 einerseits zuféllig zusammengestellte Datensatzpaare sind; andererseits sind auch
solche Datensatzpaare enthalten, bei denen der zweite Datensatz dem ersten recht dhnlich
ist, er jedoch nicht die zugehorige korrekte Adresse darstellt.

Vor dem Training der Support Vector Machine sollten die Werte der einzelnen Attribute
auf das Intervall [0, 1] normiert werden, damit kein Attribut auf Grund eines grofieren
absoluten Wertes mit einer héheren Gewichtung eingeht [HCLO03]. Als Komponenten der
Vektoren werden hier die aus der gewichteten Editierdistanz gewonnenen Wahrscheinlichkeiten
verwendet, daher sind die Werte schon auf das Intervall [0, 1] skaliert.

Bestimmung der Parameter

In diesem Abschnitt wird die Bestimmung von guten Parametern fiir die Support Vector
Machine beschrieben. Es existieren verschiedene Implementierungen von Support Vector
Machines, ich verwende hier das Programm LiBSVM, das unter anderem auch eine Program-
mierschnittstelle fiir die Sprache C++ anbietet. Als Kernel der Support Vector Machine
verwende ich den in [HCLO3] empfohlenen Kernel Radial Basis Function (RBF). Dieser
nimmt implizit eine Abbildung der Daten in eine hohere Dimension vor und kann somit den
Fall von nicht linear trennbaren Daten besser behandeln. Diese Support Vector Machine hat
zwei Parameter, die festgelegt werden miissen:

10Bei der verwendeten Trainingsmenge lieen sie sich linear trennen.
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7.2. Lernen der Ahnlichkeit von Datensétzen

Cl~— [ 000l 0,003 0,01 0,03 0,1 0,3 1,0 3,0 10,0
0,1 6967% 69,80% 93,12% 93,16% 93,16% 93,13% 93,12% 93,12% 93,10%
1]9312% 9316% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16%

10 | 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,15%  93,27%

100 | 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,13% 93.37%  93,63%
1.000 | 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,13% 93,39% 93,96 % 93,61 %
10.000 | 93,16% 93,16% 93,16% 93,16% 93,12% 93,34% 93,74% 93,91%  93,84%

Tabelle 7.1.: Treffsicherheit der  Support  Vector  Machine fiir  verschiedene
Parameterkombinationen

o (' bestimmt die Gewichtung der Kosten fiir falsche Klassifizierungen und

e ~ ist der Faktor im Exponenten des RBF-Kernels.

Die Parameter werden mit einer Gittersuche (engl.: grid search) bestimmt [HCLO03].
Bei einer Gittersuche werden verschiedene Kombinationen von Parametern nacheinander
untersucht und jeweils die Qualitit der resultierenden Funktion untersucht. Die Qualitit wird
hier mit einer Kreuzvalidierung (engl.: cross validation) als Anteil der korrekt klassifizierten
Vektoren (Treffsicherheit, engl.: accuracy) bestimmt. Bei der Kreuzvalidierung wird die
Trainingsmenge nacheinander jeweils in zwei Teilmengen zerlegt, das Model mit Hilfe der
einen Menge trainiert und die Treffsicherheit beziiglich der anderen Teilmenge bestimmt.
Ziel der Kreuzvalidierung ist es, eine Uberanpassung der Klassifikationsfunktion an die
Trainingsmenge zu vermeiden, so dass sie auch bisher unbekannte Testmenge gut klassifizieren
kann.

Der Parameter C' durchlduft bei der Gittersuche Werte der Menge {0,1, 1, 10, 100, 1.000,
10.000}, fiir den Parameter « wihle ich Werte der Menge {0,001, 0,003, 0,01, 0,03, 0,1, 0,3, 1,0,
3,0, 10,0}. In Tabelle 7.1 ist jeweils die durchschnittliche Treffsicherheit der Kreuzvalidierung
fiir alle Kombinationen der beiden Parameter dargestellt.

Viele Kombinationen von Parameter haben die gleiche Treffsicherheit, was wahrscheinlich
darin begriindet ist, dass nur relativ wenige Trainingsdaten (ungefihr 8.000 Vektoren)
verwendet wurden und die Vektoren ohnehin recht gut in zwei Klassen separierbar sind. Die
Parameterkombination C' = 1.000,~ = 3,0 erreicht mit knapp 94,0 % insgesamt die beste
Treffgenauigkeit und wird daher fiir die Klassifikationsfunktion verwendet. Das so generierte
Modell (die Klassifikationsfunktion) wird abgespeichert und dann fiir die Sortierung der
Ergebniskandidaten verwendet.

Verwendung der Klassifikationsfunktion zur Ahnlichkeitsbestimmung

Bei der Sortierung der Datensitzen nach Ahnlichkeit (Abschnitt 6.2.3) wird die so trainierte
Klassifikationsfunktion verwendet, um die Ahnlichkeit der Ergebniskandidaten zum Anfra-
gedatensatz zu bestimmen. In Abschnitt 4.3.2 wurde bereits gezeigt, wie ausgehend vom
Funktionswert der Entscheidungsfunktion f der Abstand von zwei Datensdtzen bestimmt
werden kann:

6svm(Q7T) = f (Uﬁ (Q7T)) +2z
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7. Lernverfahren

7.2.3. Zusammenfassung

In den vorangehenden Abschnitten wurde erlidutert, wie die Ahnlichkeitsfunktion fiir Da-
tenséitze trainiert werden kann. Sie basiert auf der Klassifikationsfunktion eines binéren
Klassifikators, der Support Vector Machine. Die Support Vector Machine optimiert die
Entscheidungsfunktion mit Hilfe von Trainingsdaten, fiir die die Klasse jeweils bekannt ist.
Dabei versucht sie, den Abstand zwischen der trennenden Hyperebene und den Vektoren
zu maximieren. Sie kann dabei auch die Félle behandeln, in denen die Daten nicht linear
trennbar sind, und verwendet dazu Schlupfvariablen und eine Abbildung der Daten in eine
hohere Dimension. Eine Support Vector Machine wurde mit Trainingsdaten trainiert und die
Parameter dabei mit Hilfe einer Gittersuche und anschlieBender Kreuzvalidierung optimiert.
Die beim Training erlernte Klassifizierungsfunktion wird abgespeichert und kann bei der
Adresskorrektur zur Sortierung der Ergebniskandidaten verwendet werden.

7.3. Weitere Maoglichkeiten

In diesem Abschnitt werden kurz weitere Moglichkeiten beziehungsweise Modifikationen der
Lernverfahren angefiihrt, die jedoch nicht oder noch nicht implementiert sind.

Die Wahrscheinlichkeit, dass ¢ die korrekten Zeichenkette zu einer gelesenen Zeichenkette
s ist, basiert auf der Wahrscheinlichkeit, dass die Zeichenkette s beim OCR-Vorgang als ¢
erkannt wurde. Hier wiren noch weitere Faktoren denkbar. Unter anderem konnte ein von
der OCR-Software zur Verfiigung gestellter Konfidenzwert ausgenutzt werden, der fiir die
Zeichenkette (oder sogar jeden Buchstaben) angibt, mit welcher Sicherheit er korrekt gelesen
wurde.

Ein weiteres Lernverfahren kénnte auf Basis der gelesenen Kombinationen von Postleit-
zahlen und zugehorigen Orten die Liste der Synonyme fiir Orte erweitern. Somit wire diese
Liste nicht mehr statisch vorgegeben, sondern wiirde im laufenden Betrieb erweitert werden.

7.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde untersucht, wie die AhnlichkeitsmaBe fiir Zeichenketten und Daten-
sitze erlernt werden konnen. Abschliefend kénnen daher Antworten auf zwei weitere der in
der Einleitung (Abschnitt 1.4) gestellten Fragen gegeben werden:

5. Wie kann die Ahnlichkeitsfunktion fir Zeichenketten mit Hilfe von Trainingsdaten
verbessert werden?

Die Gewichte der Editierdistanz konnen mit Hilfe von Trainingsdaten erlernt werden.
Das Ergebnis der Editierdistanz reprasentiert dann die Wahrscheinlichkeit, dass die
eine Zeichenkette beim OCR-Prozess in die andere tiberfiithrt wurde.

6. Wie kann die Ahnlichkeitsfunktion fir Datensdtze mit Hilfe von Trainingsdaten verbes-
sert werden?

Das Ahnlichkeitsmafl fiir Datensiitze basiert auf der Klassifikationsfunktion einer
Support Vector Machine. Diese Funktion kann mit Hilfe von Trainingsdaten so optimiert
werden, dass sie eine moglichst gute Trennung der Klassen sicherstellt. Damit kann
auch das Ahnlichkeitsmafl verbessert werden.

Die Auswirkungen dieser beiden Lernverfahren auf die Qualitéit der Ergebnisse werden in
Abschnitt 8.5.1 experimentell untersucht.
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8. Evaluation

Dieses Kapitel beschreibt die Ergebnisse der Evaluation der entwickelten Indexstruktur fiir
Datensétze und die Ergebnisse des Systems zur Adresskorrektur. Dabei werden zunéchst die
Eckdaten der verwendeten Datenbank erldutert und die Erzeugung der Test- und Trainings-
daten beschrieben. Anschlieffend werden die in der Testmenge auftretenden Fehler analysiert
und beispielsweise die Haufigkeiten der Editieroperationen angegeben.

Der FRrI wird experimentell mit verschiedenen Datenmengen untersucht und es werden
geeignete Werte fiir die Parameter bestimmt. Er wird mit dem einfachen Ansatz zur Indizie-
rung von Datensétzen mit Hilfe eines Tries beziiglich der Effizienz der Anfragebeantwortung
verglichen. Abschlieend wird die Qualitit der Ergebnisse der Adresskorrektur analysiert
und der Einfluss der Heuristiken und Lernverfahren untersucht.

8.1. Datenbank

Dieser Abschnitt fithrt einige Eckdaten der verwendeten Datenbank auf. Die Erzeugung
der Datensétze aus der Datenbasis wurde in Abschnitt 6.1 beschrieben. Insgesamt gibt es
1.210.918 Datensiitze fiir Straflen, 8.079 fiir Groempfanger und 17.223 fiir Postfachbereiche.
Dies ergibt in der Summe 1.236.220 Datensétze.

In diesem Absatz wird die Anzahl der jeweils verschiedenen Werte fiir ein Attribut angege-
ben. Es gibt 14.236 verschiedene Ortsnamen. Von insgesamt 100.000 moglichen fiinfstelligen
Postleitzahlen sind 27.861 vergeben; davon werden 8.234 Postleitzahlen fiir Strafien, 2.404 fiir
Groflempfianger und 17.223 fiir Postficher verwendet. Es gibt 419.729 verschiedene Werte fiir
das Attribut str, die sich aus 411.649 Strafliennamen, 8.079 Namen von Groflempfingern und
dem Begriff ,,Postfach“ zusammensetzen. Diese Daten sind in Tabelle 8.1 zusammengefasst.
Zusétzlich wurden insgesamt 16.667 Synonyme fiir Ortsnamen und 14.756 Synonyme fiir
Straflennamen erzeugt.

Wie im letzten Absatz erwéhnt, gibt es in der Datenbank insgesamt ungefihr 1,2 Mio
Datenséitze und zusétzlich Listen von Synonymen fiir die Attribute ort und str. Fiir die
Evaluation der Effizienz der Indexstrukturen habe ich aus dieser Datenbank zusétzlich
kleinere Mengen zufillig ausgewihlter Adressdatensétze erstellt. Sie werden im Folgenden
mit D5.00(), D10.0007 D50,0007 DIOO.OOO und D500.000 bezeichnem wobei der Index die Anzahl
der enthaltenen Datensétze angibt. Die komplette Datenbank heifit damit D1 2 wio-

ort 14.236
plz | 27.861 = 8.234 fiir Straflen + 2.404 fiir Grolempfianger + 17.223 fiir Postficher
str | 419.729 = 411.649 StraBlennamen + 8.079 Groflempfianger + , Postfach®

Tabelle 8.1.: Anzahl der verschiedenen Attributwerte fiir die Attribute ort, plz und str
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8. Evaluation

8.2. Trainings- und Testdaten

Fiir die Lernverfahren (Kapitel 7) und die Evaluation werden Trainings- beziehungsweise
Testdaten benottigt. Die Testmengen werden hier mit 7' bezeichnet und enthalten Paare
(g,7) von Datensétzen, wobei ¢ die mittels OCR gelesene Adresse und r die dazugehérige
korrekte Adresse ist. Mit diesen Daten kénnen die Gewichte der Editierdistanz und die
Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensiitze erlernt werden. AuBerdem kann mit Hilfe solcher Daten
die Qualitdt des vorgeschlagenen Verfahrens zur Adresskorrektur quantifiziert werden.

Zum Testen habe ich zunéchst 1.000 Testbriefe mit Adressen bedruckt und die zugehorigen
Adressen abgespeichert. Die Briefe habe ich dann durch die Briefsortiermaschine fahren
lassen und dabei jeweils die per OCR erkannte Adresse mitprotokolliert. Die so gewonnenen
Daten konnte ich wahrend der Entwicklungsphase zum Testen verwenden.

Fir die eigentliche Evaluation habe ich erneut Testmengen erzeugt, um eine groflere
Anzahl von Datensétzen und damit eine groflere Aussagekraft der gewonnenen Ergebnisse zu
erhalten. Ich habe dabei sowohl nur fiir diesen Zweck hergestellte Testbriefe (Testpost),! als
auch echte Briefe aus dem laufenden Tagesgeschiift verwendet (FEchtpost). Bei der Erzeugung
der Testmengen bin ich folgendermafien vorgegangen:

1. Durchfahren der Briefe durch die Sortiermaschine.
2. Export der jeweils per OCR gelesenen Zeichenkette und des Bildes des Briefs.?

3. Manuelle Zuordnung der korrekten Adresse zu jeder gelesenen Zeichenkette unter
Zuhilfenahme des exportierten Bildes.

Zur Unterstiitzung der manuellen Zuordnung der jeweils korrekten Adresse zu einem Brief
habe ich ein Hilfsprogramm entwickelt, in dem jeweils die erkannten Zeichenketten und
exportierten Bilder nebeneinander dargestellt werden (siche Abbildung 8.1).

Insgesamt habe ich auf diese Weise 4.298 Testbriefe und 1.181 echte Briefe eingelesen. Bei
340 Testbriefen und 72 Echtbriefen wurde bei der optischen Zeichenerkennung kein Text
gelesen, beispielsweise weil Briefe verkehrt herum eingelegt wurden und sich die Adresse somit
auf der von der Kamera abgewandten Seite befand. Ein mittlerweile behobener Fehler in der
OCR-Software fithrte dazu, dass bei 132 Testbriefen und 26 echten Briefen die Zeichenketten
nicht korrekt exportiert wurden. Die Datensétze dieser Briefe wurden nicht weiter verwendet.
Bei der Zuordnung der korrekten Adressen fiir die Briefe stellte sich weiterhin heraus, dass die
Adressen auf einigen der Testbriefe anonymisiert worden waren. Bei diesen Adressen wurden
offensichtlich Ort und Postleitzahl zufillig kombiniert. Diese Datensétze mussten manuell
identifiziert und von der weiteren Verwendung ausgeschlossen werden; es handelte sich um
1.040 Datensétze. Bei den echten Briefen waren 14 an Adressen ins Ausland adressiert und
konnten bei der Adresskorrektur daher ignoriert werden. Insgesamt konnten die Adressen
von 10 Testbriefen und von 11 Echtbriefen auch bei manueller Untersuchung keiner Adresse
der Datenbank zugeordnet werden. Dies lag beispielsweise daran, dass eine Strafle angegeben
war, die nicht in der Datenbank verzeichnet ist.> Solche Datensiitze werden hier mit Adresse

1Die Testbriefe umfassen die oben genannten 1.000 Briefe und weitere knapp 3.000 schon fiir andere
Testzwecke von POSTCON bedruckte Briefe.

2Das ist das von der Zeilenkamera aufgenommene und zur optischen Zeichenerkennung verwendete Foto.

3Beispielsweise ,,Strafle der Jugend 42, 37412 Herzberg”. Die Postleitzahl ist zwar diesem Ort zugeordnet,
es gibt dort jedoch keine Strafle mit diesem Namen. In einem anderen Ort namens ,Herzberg® und der
Postleitzahl ,,04916% gibt es eine solche Strafle. Es ist jedoch nicht mit Sicherheit entscheidbar, wohin
dieser Brief eigentlich gesendet werden sollte. Eine Auflistung dieser nicht zugeordneten Adressen findet
sich im Anhang A.4
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8.2. Trainings- und Testdaten

*) Label Corrections - Opera BEE

Datei Bearbeiten Ansicht Lesezeichen Widgets Extras Hife

o € v D S hipiocahostiadichikfsrcilabelCanections.cho 2= 7 60

Status Count
correct all PEEE]
correct manually 656
correctsemi 845

foreign country 14

invented 1040

not split 158
uncertain 21

ort Plz  StraBe
Berlin 12047 Renter Str.
Berlin 12047 Reuterstr.

Berlin 14165 Lupsteiner Weg So
Berlin 14165 Lupsteiner Weg

16321
16321
Miihlhausen 99974 I'rankensti
Miihlhausen 99974 Frankenstr.
Klosterfelde 16348
Klosterfelde 16348
Berlin 13439 eimsruherdamm
Berlin 13439 wilhelmsruher Damm
Berlin 134009 Httelbruchzefle
13409 Mittelbruchzeile

KelkheimfTs. 65779 Am Hirtengraben
Kelkheim 65779 Am Hirtengraben
16303
16303
Berin 12683 Schackelster Str.

Berlin 12683 Schackelsterstr.

Rudolf Glatter
Lindenallce 56
16303 Schwedt

Abbildung 8.1.: Hilfsprogramm zur manuellen Zuordnung der korrekten Adressen

Testpost  Echtpost
Insgesamt 4.298 1.181
Kein Text gelesen - 340 - 72
Bug der OCR-Software - 132 - 26
Anonymisiert - 1.040 -0
Ausland -0 -14
Adresse unbekannt - 10 -11
Verbleibend 2.776 1.058

Tabelle 8.2.: Verbleibende Testbriefe

unbekannt bezeichnet. In Tabelle 8.2 sind zusammenfassend die von der weiteren Verwendung
ausgeschlossenen Datensétze aufgefiihrt.

Von den insgesamt 4.298 Testbriefen beziehungsweise 1.181 echten eingelesenen Briefen
bleiben somit noch 2.776 beziehungsweise 1.058 iibrig. Diese Datenmengen werden im
Folgenden Ties; beziehungsweise Ty genannt. Die Vereinigung Tiest U Tecnt Wird mit Thye
bezeichnet und umfasst 3.834 Datensatzpaare.

Tabelle 8.3 stellt dar, wie viele der Datensétze jeweils auf normale Straflen, Groempfinger
und Postficher entfallen.

In Tabelle 8.4 sind weitere Merkmale der Testdatenmengen angegeben. Beispielsweise wurde
bei insgesamt 13 Briefen die Adresse komplett in Versalien (Grobuchstaben) geschrieben.
Bei 439 Briefen wurde ein Synonym anstelle des eigentlichen Ortsnamens verwendet. Weil
der eigentlich korrekte Ortsname auch den Ortszusatz (z.B. ,bei Berlin“) enthilt, sind
darunter auch viele Synonyme der Art ,,Schonefeld“ — | Schonefeld bei Berlin“. Bei 940
Straflennamen wurde ein Synonym verwendet. Dies ist beinhaltet jedoch hauptsichlich
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8. Evaluation

Ttest Techt Talle
Straflen 2.753 967 | 3.720
Postfiacher 20 57 77
Groflempfanger 3 34 37
Summe 2.776  1.058 | 3.834

Tabelle 8.3.: Straflen, Postficher und Groflempfinger

Ttest Techt Talle
Grof3schreibungen 3 10 13
Synonyme fiir Ortsnamen 178 261 | 439
Synonyme fiir Stralennamen | 784 156 | 940

Tabelle 8.4.: Besonderheiten in den Testdaten

alternative Schreibweisen fiir das Wort ,,Strafie” (beispielsweise ,,Berliner Str.“ — | Berliner
Strafle“). Diese besonderen Merkmale sind offensichtlich unterschiedlich auf die Testbriefe
und die echten Briefen verteilt. Bei der Evaluation werden diese beiden Mengen daher auch
jeweils separat aufgefiihrt.

Um die FrI-Indexstruktur mit dem einfachen Ansatz zur Indizierung von Datenséitzen ver-
gleichen zu konnen, wird eine Testmenge benétigt, in der beispielsweise keine Groflempfanger
enthalten, aber auch keine Synonyme verwendet werden. Diese Menge ist eine Teilmenge von
Tane, wird mit Teinfacn bezeichnet und umfasst 3.512 Datensétze.

8.3. Fehler

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse der Untersuchung der Testmengen auf Rechtschreib-,
Tipp- und OCR-Fehler dargestellt. Dabei werden vor allem die Auswirkungen der Fehler auf
Zeichenkettenebene und nicht ihre Ursachen betrachtet. Unter anderem wird die Verteilung
der Fehler auf die drei Attribute ort, plz und str angegeben und die Haufigkeiten der
verschiedenen Editieroperationen analysiert.

In Tabelle 8.5 ist fiir die drei Testmengen Tiest, Tocht und Taye aufgeschliisselt, wie haufig die
Adresse komplett richtig war. Dabei bedeutet komplett richtig, dass alle drei Attribute exakt
mit den eigentlich manuell ermittelten, korrekten Werten iibereinstimmten. Insbesondere
sind also keine OCR-Fehler, Rechtschreib- und Tippfehler aufgetreten. Insgesamt sind also
gut 60 % der Datensiitze komplett richtig und miissen nicht korrigiert werden. Die Verteilung
war bei den Testbriefen und bei der Echtpost ungefiahr gleich.

Tiest 2.776 Teocnt 1.058 Tone 3.834
Komplett richtig 61,7% 1713 | 60,7% 642 | 61,4 % 2.355
Mindestens eine Abweichung | 38,3% 1.063 | 39,8 % 416 | 38,6 % 1.479

Tabelle 8.5.: Fehler aufgeschliisselt nach Testmenge

In Tabelle 8.6 sind diese Werte fiir die einzelnen Attribute getrennt dargestellt. Dabei
bedeutet komplett richtig, dass der Wert dieses Attributes mit dem eigentlich korrekten
Wert exakt iibereinstimmte. Dabei ist zu sehen, dass die Postleitzahl nur sehr selten falsch
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erkannt beziehungsweise falsch auf den Brief geschrieben wurde (nur in 2,5 % der Fille).
Dies liegt unter anderem daran, dass die optische Zeichenerkennung der Postleitzahl auf
Ziffern beschrénkt wird. Die Strafle hingegen stimmte relativ haufig nicht mit dem eigentlich
korrekten Wert iiberein (bei 29,7 % der Fille). Dies liegt daran, dass bei der Strafie auch
Rechtschreibfehler auftreten kénnen. Auflerdem sind die Zeichenketten deutlich ldnger als
die Postleitzahl und daher mit einer hheren Wahrscheinlichkeit von Fehlern betroffen.

ort plz str
Komplett richtig 84,8% 3241 | 974 % 3.738 | 70,3% 2.694
Mindestens eine Abweichung | 15,2 % 593 | 2,5% 9 | 29,7% 1.140
Anzahl Editieroperationen 1.322 135 3.533

Tabelle 8.6.: Fehler in T,y aufgeschliisselt nach Attributen

In der letzten Zeile der Tabelle 8.6 ist die Anzahl der beobachteten Editieroperationen
dargestellt. Die Zahl in der zweiten Spalte bedeutet beispielsweise, dass beim Attribut ort
bei allen Testdaten zusammen 1.322 Editieroperationen nétig waren, um den erkannten
Ortsnamen in den eigentlich korrekten Ortsnamen zu iiberfiihren.* Jede Abweichung beim
Attribut ort umfasste also durchschnittlich % ~ 2,2 Editieroperationen. Eine Ursache dafiir
sind Fehler der optischen Zeichenerkennung, die sich auf mehrere benachbarte Buchstaben
beziehen (engl.: burst errors). Dieses Phdnomen konnte ich bei der manuellen Korrektur der
Datensétze hiufig beobachten.

In Abbildung 8.2 ist dargestellt, wie viele Datensétze es jeweils zu einer bestimmten
Distanz gab. Dabei ist die Distanz von Datensétzen hier einfach als Summe der attributweisen
einfachen Editierdistanz gew#hlt. Es ist zu sehen, dass nur ein kleiner Teil der Datenséitze
eine grofle Distanz hatte. Ein Beispiel fiir eine besonders stark abweichende Adresse ist
»15831 (li*tlins(lort* / F)orfstral,~(, 2 1 C*, wobei die zugehorige korrekte Adresse folgende
ist: ,, 15881 Jiihnsdorf / Dorfstr.“.

In Tabelle 8.7 sind fiir die verschiedenen Typen von Editieroperationen einerseits die Anzahl
der Editieroperationen dieses Typs insgesamt und andererseits die Anzahl der verschiedenen
Editieroperationen aufgeschliisselt. Die Anzahl der verschiedenen Operationen war dabei
fiir jeden Typ deutlich geringer; einige der Operationen traten also besonders hiufig auf.
Zufalligerweise gab es gleich viele Verschmelzungen wie Aufspaltungen von Buchstaben.

Anzahl Verschiedene
Substitution 349 116
Loschung 406 30
Einfiigung 380 66
Verschmelzung 243 28
Aufspaltung 243 50

Tabelle 8.7.: Editieroperationen aufgeschliisselt nach Typ

In Tabelle 8.8 sind beispielhaft jeweils die zehn am h&ufigsten beobachteten Verschmel-
zungen und Aufspaltungen aufgelistet. Dabei ist deutlich ein Zusammenhang zwischen der
optischen Ahnlichkeit der Buchstaben und der beobachteten Hiaufigkeit zu erkennen. Die
Verschmelzungen waren in den meisten Fiéllen entstanden, weil die Buchstaben dicht bei-
einander gedruckt waren, so dass die optische Zeichenerkennung sie als einen Buchstabe

4Die im Folgenden angegebenen Werte zur Editierdistanz beziehen sich auf die einfache Editierdistanz.

109



8. Evaluation

600

550

500
450 -

400

350
300

250

200

Anzahl Datensitze

150 -+

100

50 +

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 >
Distanz

Abbildung 8.2.: Fehler in T, aufgeschliisselt nach Distanz

betrachtet hat. Die Aufspaltungen waren vor allem bei Briefen mit einem Sichtfenster und
einer speziellen Schriftart mit relativ diinnen Linien aufgetreten. Es ist zu erkennen, dass
bei diesen zehn héufigsten Editieroperationen kaum Grolbuchstaben betroffen waren, weil
diese einerseits nur selten von Tipp- und Rechtschreibfehlern betroffen sind [Kuk92] und
andererseits bei der OCR in den meisten Féllen korrekt identifiziert wurden. Die einzigen hier
auftretenden hiufigen Operationen, die Grolbuchstaben enthalten, waren ,, S“ — | s*  -S* —
,s“und ,s“ — ,, S Diese stammen offensichtlich von alternativen Schreibweisen fiir das Wort
HStrae” (zusammen oder auseinander geschrieben oder mit Bindestrich). Die vollsténdige
Tabelle der Anzahl der beobachteten erweiterten Editieroperationen inklusive der daraus
berechneten Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der Operation findet sich im Anhang A.5.

In Tabelle 8.9 sind die erlernten Wahrscheinlichkeiten der Ersetzungsoperationen aufgefiihrt.
Die Tabelle ist auf das Attribut plz und auf die Ziffern von 0 bis 9 beschrinkt, damit die
Darstellung auf einer Seite moglich ist.® Es ist zu sehen, dass die Ziffern der Postleitzahl
nur in sehr wenigen Fillen verdndert wurden. Dies liegt unter anderem daran, dass die
Testmenge nicht besonders groff war, aber auch daran, dass die Postleitzahl in den meisten
Fillen von der OCR korrekt erkannt wurde. Bei der Postleitzahl konnten aulerdem auch nur
sehr wenige Verschmelzungen und Aufspaltungen beobachtet werden.

8.4. Indexstruktur fur Datensatze

In diesem Abschnitt Ergebnisse der experimentellen Untersuchung der Indexstruktur fiir
Datensétze, dem FRI, priasentiert. Zunéchst wurde der Einfluss des Parameters minSizelrie

5Insgesamt hat die Tabelle k Spalten und k Zeilen mit k = 2-26 Buchstaben + 10 Ziffern + Umlaute +
Sonderzeichen.

6Wie in Abschnitt 7.1 erwihnt, wird auch jeder nicht in den Trainingsdaten beobachteten Editieroperation
ein Wert von o = 0,00001. In der Darstellung wird hier stattdessen 0,0001 verwendet.
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Operation | Anzahl
LIl — de 70
,rn —  m* 37
Wi —  h 35
y S — 8¢ 25
L — n 7
L — a8 7
St — d“ 7
LI — e 5
LI = de 4
”_S“ *> 778“ 4
LU — 1 20
,né — i 19
L0 — i 17
LS4 =S¢ 15
Hhe — 1§ 14
B T 9
LU — 11 9
SB— st 8
Hd = (1 8
77d“ _> ’7(]:“ 7

Tabelle 8.8.: Erweiterte Editieroperationen

— ”O“

— ”1“

— ”2“

— ’73“

*> 774“

*> ”5“

*> ”644

4) ” 7“

— ”8“

— ”9“

,0¢ —
,14 —
2 —
R
LA —
DY =
,04 —
ST —
8¢ =
5,9 —

0.9936
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001

0.0028
0.9911
0.0001
0.0001
0.0011
0.0007
0.0001
0.0008
0.0019
0.0023

0.0005
0.0010
0.9980
0.0009
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001

0.0001
0.0003
0.0001
0.9953
0.0001
0.0015
0.0001
0.0001
0.0076
0.0001

0.0001
0.0006
0.0001
0.0001
0.9965
0.0001
0.0001
0.0001
0.0019
0.0001

0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.9924
0.0001
0.0001
0.0001
0.0011

0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.9961
0.0008
0.0001
0.0011

0.0001
0.0040
0.0001
0.0001
0.0001
0.0007
0.0001
0.9948
0.0001
0.0001

0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0015
0.0012
0.0001
0.9866
0.0001

0.0011
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0007
0.0001
0.0001
0.0019
0.9941

Tabelle 8.9.:

Einfache Editieroperationen beim Attribut plz°
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und der Berechnung der Prioritéit der Knoten analysiert. Anschliefend wurde der FRI mit dem
einfachen Trie-Index zur Suche von dhnlichen Datensédtzen verglichen. Auflerdem wurde die
Effizienz vom FRI beim Einsatz fiir die Adresskorrektur untersucht. Im folgenden Abschnitt
wird jedoch zunéchst kurz die Durchfithrung der Experimente beschrieben.

8.4.1. Durchfithrung

Dieser Absatz enthélt die technischen Rahmenbedingungen der experimentellen Untersuchung.
Sowohl die FRrI-Datenstruktur als auch das Adresskorrektursystem wurden objektorientiert
in der Programmiersprache C++ implementiert. Bei der Implementierung kam die Software-
Bibliothek BOOST [Boo08] zum Einsatz. Als Trie wurde die Implementierung eines Ternary
Search Tries verwendet [Ekm07], als Support Vector Machine kam die LIBSVM [CLO01] zum
Einsatz. Kompiliert wurde das Programm mit dem GNU C CoMPILER (GCC).

Das Modul fiir die Adresskorrektur wird als dynamische Bibliothek (engl.: Dynamic Link
Library, DLL) in die OCR-Software eingebunden. Alle hier angegebenen Tests fanden jedoch
nicht auf dem Steuerrechner der Briefsortiermaschine, sondern lokal auf einem Laptop statt.
Dieser Laptop war mit einem INTEL CORE DUO Prozessor (Taktfrequenz 1,83 GHz) sowie
einem Arbeitsspeicher von 2 Gigabyte ausgeriistet.

Die Laufzeit wurde jeweils mit Hilfe einer Zeitnehmer-Klasse (engl.: timer class) gemessen
[Wil05]. Der Speicherbedarf der Datenstrukturen wurde jeweils mit Hilfe von WINDOWS
MANAGEMENT INSTRUMENTATION (WMIC) [Mic08] ermittelt.

Fiir die folgenden experimentellen Untersuchungen kamen jeweils entweder der einfache
Index fiir Datensitze” oder der von mir vorgeschlagene FRI-Index zum Einsatz. Der einfache
Index wird mit I, bezeichnet, der FRI mit Igy,.

Als Datenbanken wurden die in Abschnitt 8.1 genannten Mengen D5 000, D10.000, D50.000,
D100.000, Ds00.000 und D1 onie verwendet. Die Trainingsmengen waren die in Abschnitt
8.2 erwiahnten Mengen Tiest, Techts Talle UNA Teingach- Bei jedem der folgenden Abschnitte
werden die verwendete Indexstruktur, Datenbank und Testmenge einleitend in einer Tabelle
angegeben.

Der FrI wurde dabei zundchst ohne Synonyme und ohne die fiir die Adresskorrektur vorge-
nommenen Anpassungen verwendet, um ihn mit der einfachen Trie-Indexstruktur vergleichen
zu konnen (diese unterstiitzt beispielsweise keine Synonyme). Lediglich die unterschiedliche
Gewichtung der Attribute (gort = 1, gpiz = 2, gstr = 1) wurde beibehalten. Um diese Gewich-
tung auch beim einfachen Index zu realisieren, konnte die Postleitzahl beispielsweise zweimal
hintereinander geschrieben werden, so dass eine Abweichung der Postleitzahl gleichfalls mit
Kosten von 2 verbunden wére. Dies wurde hier jedoch nicht gemacht, um den einfachen
Index gegeniiber dem FRI nicht durch den zusétzlichen Speicheraufwand zu benachteiligen.
Dadurch liefern beide Indexstrukturen jedoch nicht in allen Fillen die gleichen Ergebnisse.

8.4.2. Einfluss der Parameter

Der FRI hat zwei Parameter, die den Speicherbedarf und die Laufzeit der Ahnlichkeitssuche
beeinflussen. Dies ist zum einen der Parameter minSizeT'rie, der vor allem eine Reduzierung
des Speicherplatzes erreichen soll. Zum anderen ist dies der Parameter prio, der bestimmt,
in welcher Reihenfolge die Knoten im Algorithmus ausgefiihrt werden, wenn sie den gleichen
erwarteten Abstand haben. Die experimentellen Untersuchungen fanden auf den Datenbanken
D5.0007 ceey D1,2 Mio mit der Testmenge Teinfach statt.

"Bei diesem wurden die Attributwerte konkateniert und in einem Trie indiziert; sieche Abschnitt 5.3.1.
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Index | Datenbank Testmenge

Iy, Ds.000, - -5 Di2Mio | Teinfach

Einfluss des Parameters minSizelrie

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie der Speicherplatz und die Anfragezeit beim FRI
vom Parameter minSizeTrie abhéngt. Dieser Parameter gibt an, bis zu welcher Menge
von Datensédtzen die Werte in einem Index als Liste und nicht als Trie verwaltet werden
(sieche Abschnitt 5.3.7). Es soll hier also ein Kompromiss gefunden werden zwischen der
einfacheren Speicherung als Liste, die mit einer jeweils linearen Suchzeit einhergeht, und
einer Speicherung als Trie, bei dem die Suchzeit sublinear in der Anzahl der enthaltenen
Werte ist. Fiir minSizeTrie wurden die Werte 0 (die Indizes sind ausnahmslos Tries), 10,
100 und 200 getestet.

1600
1500 11 ¢ minSizeTrie =0 S

1400 4| v minSizeTrie = 10
A minSizeTrie = 100
> minSizeTrie = 200

1300
1200
1100
1000
900
800 —£
700
600 ~ s
500
400
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200 _—
1001 i
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T T T T 1
0 250.000 500.000 750.000 1.000.000 1.250.000

Speicher (MB)

Abbildung 8.3.: Speicherbedarf in Abhéngigkeit des Parameters minSizeTrie

In Abbildung 8.3 ist dargestellt, wie der Speicherplatz der FRrI-Datenstruktur von Anzahl
der Datensétze n und dem Paremeter minSizelrie abhing. Dabei ist sehr deutlich eine
lineare Abhéngigkeit des Speicherbedarfs von der Anzahl der Datensétze zu erkennen. Dies
deckt sich mit der theoretischen Analyse in Abschnitt 5.3.6. Dort wurde (allerdings fiir den
ungiinstigsten Fall) ein asymptotischer Speicherbedarf von O(n-m?- (1 + 9)) ermittelt.®

In Abbildung 8.3 ist auflerdem zu erkennen, dass der Speicherbedarf geringer war, je
hoher der Wert minSizeT'rie gewihlt wurde. Fiir minSizelrie = 200 wurde weniger als
die Hilfte des Speicherplatzes gegeniiber dem Fall minSizeTrie = 0 bendtigt (648 MB
gegeniiber 1.508 MB). Dies liegt daran, dass bei relativ wenigen Elementen die einfache
Speicherung in einer Liste weniger Platz bendétigt, als in einem Trie, bei dem die Verwaltung
der Knoten relativ speicherintensiv ist. (Ab einer gewisser Anzahl an Werten kann durch die

8m ist die Anzahl der Attribute, S die maximale Anzahl von Synonymen fiir einen Attributwert. Hier gibt

es m = 3 Attribute und S = 0 Synonyme.
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gemeinsame Speicherung der Préfixe in einem Trie jedoch sogar eine Kompression erreicht
werden. [SM96]).

10
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Abbildung 8.4.: Anfragezeit in Abhéngigkeit des Parameters minSizeTrie

Fiir jeden der Datensiitze in Teinfach wurde der dhnlichste Datensatz gesucht (,, Top-1-
Anfrage®). Die durchschnittliche Anfragezeit der Datensétze ist in Abbildung 8.4 in Abhéngig-
keit der Datenbankgrofie und des Parameters minSizeT'rie dargestellt.” Fiir minSizeTrie = 0
(die oberste Kurve) ist deutlich zu erkennen, dass die Suchlaufzeit sublinear mit der Anzahl
der Datensétze steigt. Beispielsweise war bei n = 500.000 die durchschnittliche Anfragezeit
8,58, wihrend sie bei n = 1.236.220 mit 9,0s nur unwesentlich héher war. Dieses subli-
neare Wachstum liegt unter anderem daran, dass die zu Grunde liegenden Tries ebenfalls
ein sublineares Wachstum der Anfragezeit in Abhéngigkeit der Anzahl der gespeicherten
Zeichenketten haben.

Wenn fiir den Parameter minSizeTrie Werte grofler als 0 gewéhlt werden, sind einige der
Indizes beim FRI eine Liste und kein Trie. Die Suchzeit bei diesen Indizes ist damit linear
abhéngig von der Anzahl der enthaltenen Werte. Mit hoheren Werten von minSizeT'rie
tendiert dadurch auch die Anfragezeit vom gesamten FRI mehr zu einem linearen Wachstum.
Dies ist beispielsweise beim Vergleich der Kurven fiir minSizeTrie = 0 beziehungsweise
minSizelrie = 100 zu erkennen. Dieses Verfahren lohnt sich daher vor allem bei eher kleinen
Datenbanken. Jedoch ergab sich auch bei einer Datenbankgréfie von n = 1.236.220 noch eine
merkliche Verringerung der durchschnittlichen Suchlaufzeit bei Wahl von minSizeTrie = 100
(6,3ms) gegeniiber minSizeTrie = 0 (9,0 ms).

Eine Anomalie war bei der Wahl von minSizeTrie = 200 zu beobachten: Die durchschnitt-
liche Suchlaufzeit war fiir die kleinen Datenbanken (n = 5.000 beziehungsweise 10.000)
hoher als fiir groflere Datenbanken. Dies liegt wahrscheinlich daran, dass in diesem Fall auch

9Die Berechnung der Prioritét der Knoten erfolgt hier mit dem Verfahren, das sich im folgenden Abschnitt
als bestes herausstellen wird.
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die Indizes der ersten Kategorie als Liste verwaltet werden und somit bei jeder Suchan-
frage komplett durchlaufen werden miissen. Dies fiihrt zu einer deutlichen Erhéhung der
Anfragezeit.

Einfluss der Berechnung der Knotenprioritat

In diesem Abschnitt wird der Einfluss der Berechnung der Knotenprioritit auf die Laufzeit
der Ahnlichkeitssuche untersucht (siche Abschnitt 5.3.5). Beim Suchalgorithmus werden
die Knoten in einer Prioritatswarteschlange verwaltet und es wird immer der Knoten als
néchstes ausgefiihrt, bei dem der geringste Abstand zum Anfragedatensatz erwartet wird.
Wenn mehrere Knoten den gleichen mindestens erwarteten Abstand haben, kann prinzipiell
ein beliebiger Knoten ausgewihlt werden. Es bietet sich jedoch an, diese Wahl nicht dem
Zufall zu iiberlassen, sondern gezielt einen moglichst ,, guten“ Knoten auszuwihlen. Ich habe
mehrere Strategien implementiert, die im Folgenden kurz vorgestellt werden.

1. Die Knoten werden willkiirlich sortiert.

2. Die Knoten werden aufsteigend nach der Anzahl der Geschwister sortiert. Damit soll
verhindert werden, dass ein Knoten ausgefithrt wird, wenn er viele Geschwister hat
(die dann in den meisten Fillen direkt danach ausgefiihrt werden wiirden). Die Suche
soll stattdessen moglichst an einer anderen Stelle im Baum fortgesetzt werden.

3. Die Knoten werden absteigend nach der Ebene im Baum sortiert. Dadurch sollen
Knoten bevorzugt werden, bei denen schon relativ viele Attribute definiert sind und
somit nur noch wenig Attribute mit Werten belegt werden miissen.

4. Die Knoten werden erst absteigend nach Ebene sortiert. Die Suchknoten werden
anschliefend aufsteigend nach der Gréfle des zu durchsuchenden Indexes sortiert.
Dadurch soll eine Suche in grofien Indizes vermieden werden.

5. Die Knoten werden erst absteigend nach Ebene sortiert. Die Suchknoten werden
anschlieflend aufsteigend nach der Suchtoleranz sortiert. Dadurch soll eine Suche mit
einer hohen Suchtoleranz vermieden werden.

6. Die Knoten werden erst absteigend nach Ebene sortiert. Die Suchknoten werden
anschlieflend aufsteigend nach dem Produkt von Indexgréfie und Suchtoleranz sortiert.
Dadurch soll eine Suche mit einer hohen Suchtoleranz in groflen Indizes vermieden
werden.

In Abbildung 8.5 sind die durchschnittlichen Anfragezeiten dieser sechs Strategien darge-
stellt. Variante 6 (Sortierung nach Ebene absteigend und anschliefend nach Indexgrofie -
Suchtoleranz aufsteigend) erwies sich hier knapp als die beste Strategie. Sie wurde daher fiir
die weiteren experimentellen Untersuchungen verwendet.

8.4.3. Einfacher Index

In diesem Abschnitt werden kurz die Ergebnisse der Untersuchung des einfachen Indexes zur
Indizierung von Datenséitzen angegeben. Bei diesem einfachen Index werden die Datensétze
als Zeichenketten kodiert und in einem Trie indiziert (sieche Abschnitt 5.3.1). Ziel war hier das
Finden einer moglichst guten Konfiguration, um diese anschliefend mit dem FRI vergleichen
zu konnen. Der einzige Freiheitsgrad, der bei diesem Index gegeben ist, ist die Reihenfolge
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Abbildung 8.5.: Anfragezeiten fiir die verschiedenen Prioritidtsberechnungen

der Attribute bei der Kodierung. Es wurden daher alle Permutationen der drei Attribute ort,
plz und str betrachtet. Die Untersuchung erfolgte mit der kompletten Datenbank D 2o
und der Testmenge Teinfach-

Index | Datenbank | Testmenge

Itvie | D12Mio Teinfach

In Abbildung 8.6 ist der Speicherbedarf fiir jede der sechs Permutationen dargestellt.
Der Speicherplatz war jeweils unterschiedlich, weil die Einsparung durch die gemeinsame
Speicherung der Prifixe von der Reihenfolge der Attribute abhéngt. Wenn beispielsweise als
erstes Attribut ort gewéhlt wird, muss jeder Ortsname nur einmal abgespeichert werden,
unabhéngig davon, wie viele zugehorige Werte es fiir die Attribute plz und str gibt. Wenn
ort jedoch als drittes Attribut der Kodierung gew#hlt wird, miissen der Werte des Attributs
ort fiir jeden Datensatz gespeichert werden. Als besonders platzsparend erwies es sich hier,
die Attribute ort und plz beziehungsweise plz und ort als erste Attribute zu verwenden, weil
diese eng korreliert sind und es somit bei einer Konkatenation viele gemeinsame Prifixe gibt.

Jedoch hingt nicht nur der Speicherbedarf, sondern auch die durchschnittliche Anfragezeit
von der Reihenfolge der Attribute ab. Man konnte vermuten, dass die Anfragezeit geringer
ist, wenn ein relativ selten verdndertes Attribut wie die Postleitzahl das erste Attribut
der Kodierung ist. Dies war jedoch nicht der Fall, wie in Abbildung 8.7 zu sehen ist. Die
durchschnittliche Suchlaufzeit verhielt sich fiir die verschiedenen Varianten dhnlich wie der
Speicherbedarf, jedoch waren die Unterschiede hier noch stéirker ausgeprigt.

Als schnellste Variante stellte sich hier die Kodierung der Attribute in der Reihenfolge
ort, plz und str heraus. Diese Variante wurde daher beim folgenden Vergleich mit der
Fri-Datenstruktur verwendet.

116



8.4. Indexstruktur fiir Datensétze
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Abbildung 8.6.: Speicherplatz der einfachen Indexstrukturen
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Abbildung 8.7.: Anfragezeiten der einfachen Indexstrukturen
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8.4.4. Vergleich

In einem weiteren Experiment wurde ein Vergleich der Indexstrukturen Ity und Ipg
vorgenommen. Dabei kam jeweils die effizienteste Variante zum Einsatz (beim FRI ist der
Parameter minSizeTrie = 100, die Reihenfolge der Attribute beim einfachen Index ist
ort#plz#str). Unter anderem wurde der Speicherplatz und die durchschnittliche Anfragezeit
fiir die verschiedenen Datenmengen Ds oo, - .., D1,2Mio untersucht. Als Testmenge kam
weiterhin Teingach zum Einsatz, weil die einfache Indexstruktur nicht die Moglichkeit bietet
beispielsweise Synonyme zu erfassen.

Index Datenbank Testmenge

Itrie; Irri | Ds.000, -- -5 Di2Mio | Teintach

In Abbildung 8.8 ist der Speicherbedarf der beiden Indexstrukturen im Vergleich dargestellt.
Dabei ist zu sehen, dass der FRI bei der groiten Datenbank zwei bis drei mal so viel Platz
(821,7MB gegeniiber 301,6 MB) bendétigte wie der einfache Trie-Index. Dies liegt daran, dass
die Datenstruktur beim FRI deutlich umfangreicher ist und beispielsweise fiir jeden Wert
eines Attributs einen eigenen kleinen Index verwaltet. Das erwartete sublineare Wachstum
der Tries in Abhéingigkeit von der Datenbankgrofie zeigt sich hier jedoch nicht. Offensichtlich
hat die gemeinsame Speicherung von Préfixen bei der verwendeten Datenbank keinen grofien
Einfluss.
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Abbildung 8.8.: Vergleich des Speicherbedarfs von Ity und Iy,

In Abbildung 8.9 ist die durchschnittliche Anfragezeit der Datenséitze in der Menge Teinfach
fiir beide Indizes in Abhéngigkeit der Datenbankgrofie abgetragen. Dabei zeigt sich fiir beide
Indexstrukturen deutlich die sublineare Abhéingigkeit der Anfragezeit von der Datenbankgrofie.
Der Verlauf ist sehr dhnlich, was die asymptotische Analyse unterstiitzt, bei der die Laufzeit
beim FRI in Abhingigkeit der Laufzeit von Tries angegeben wurde (allerdings fiir den
ungiinstigsten Fall und nicht wie hier bei den experimentellen Untersuchungen fiir einen
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durchschnittlichen Fall). Es ist auflerdem zu sehen, dass die durchschnittliche Anfragezeit
beim FRI deutlich unter der des einfachen Indexes lag. Bei der kompletten Datenbank D1 i
war der FRI zwei bis drei mal so schnell.
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Abbildung 8.9.: Vergleich der Anfragezeit von Ity und Ipg,

In Tabelle 8.10 ist aufgelistet, wie viele Suchen mit welcher Suchtoleranz einerseits beim
einfachen Index und andererseits beim FRI durchgefiihrt wurden. Bei Iye sind dies die
Suchen im gesamten Trie. Beispielsweise wurde fiir jeden der 3.512 Datensétze eine Suche
mit Toleranz 0 durchgefithrt und fiir 1.319 musste eine Suche mit Toleranz 1 durchgefiihrt
werden.'? Beim FRI gibt die Zahl jeweils die Anzahl aller Suchen in sowohl den Indizes der
ersten als auch denen der zweiten Kategorie an.

Es ist abzulesen, dass beim FRI deutlich weniger Suchen mit einer hohen Suchtoleranz
ausgefithrt wurden als beim einfachen Index. Dafiir wurden mehr Suchen mit einer geringeren
Toleranz durchgefiihrt. Beim einfachen Index wird bei jeder Suche die gesamte Datenbank
durchsucht, wihrend sich die Suchen im FRI auf kleinere Indizes beschrinken (nur jeweils
die verschiedenen Werte eines Attributs werden durchsucht). Die Suchen mit einer hohen
Suchtoleranz werden beim FRI auflerdem vor allem in den kleineren Indizes der zweiten
Kategorie durchgefiihrt, weil auf der obersten Ebene nur selten mit einer hohen Toleranz
gesucht wird.

Die schnellere Anfragebeantwortung beim FRI kann also unter anderem damit erklirt
werden, dass nur wenig Suchen mit einer hohen Toleranz in den Indizes durchgefiihrt werden.
Die hohe Anzahl der Suchen mit einer geringen Toleranz fillt dabei kaum ins Gewicht, weil
beispielsweise eine Suche mit Toleranz 0 einem einfachen Nachschlagen im Trie entspricht;
die Laufzeit liegt dabei im Mikrosekunden-Bereich.

In Abbildung 8.10 ist die durchschnittliche Anfragezeit der beiden Indexstrukturen nach
Distanz des dhnlichsten Datensatzes aufgeschliisselt. Dabei ist deutlich das exponentielle

10Bei einer Suche des dhnlichsten Werte im Trie wird die Suchtoleranz beginnend mit 0 schrittweise um 1
erhéht bis ein Ergebnis gefunden wurde (siehe Abschnitt 5.2.2).
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Suchtoleranz Irne Ivie
0| 14.862 3.512
1| 5814 1.319
2| 2.662 872
3] 1.854 465
4 490 245
5 267 135
6 86 95
7 35 76
8 22 50
9 8 35

10 4 23
11 2 18
12 0 14
13 0 5
14 0 3

Tabelle 8.10.: Anzahl der Suchen aufgeschliisselt nach Suchtoleranz

Wachstum beziiglich der nétigen Suchtoleranz beim Trie und auch beim FRI zu erkennen. Die
Laufzeit beim FRI schwankt dabei jedoch und ist, wie schon bei der theoretischen Analyse
(Abschnitt 5.3.6) gesehen, stark abhingig von der Verteilung der Werte in der Datenbank.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dass die einfache Indexstruktur Ity fiir die
Adresskorrektur zu langsam wire, weil sie in vielen Fillen (insgesamt 101 bei Ttinfach)
linger als 100 ms fiir die Beantwortung einer Ahnlichkeitsanfrage benétigte. Bei der von mir
vorgeschlagenen Indexstruktur Iyg, war dies nur ein Drittel so hiufig (bei 34 Datensitzen)
der Fall. AuBlerdem bietet der FRI die Moglichkeit der Verwaltung von Synonymen, was beim
einfachen Trie nicht ohne Weiteres moglich ist.

8.4.5. Weitere Ergebnisse

Dieser Abschnitt priasentiert drei weitere Ergebnisse der experimentellen Untersuchungen.
Die vorgenommenen Optimierungen zur Berechnung der Editierdistanz werden betrachtet,
die im Suchalgorithmus aufgewandte Zeit analysiert und die Laufzeit bei einer Suche nach
mehr als nur dem #hnlichsten Datensatz betrachtet.

Optimierung der Berechnung der Editierdistanz

Die Laufzeiten des Suchalgorithmus’ wurden gemessen einerseits ohne und andererseits
mit den in Abschnitt 5.3.7 erwdhnten Optimierungen zur Berechnung der Editierdistanz
(Abschiitzung mit Linge und Hamming-Distanz sowie Ukkonen-Cutoff). Dabei ergab sich
keinen messbarer Geschwindigkeitsvorteil. Sie kommen jedoch ohnehin nur bei der Suche in
den Indizes zum Tragen, die weniger als minSizeTrie Elemente haben. Nur bei diesen Listen
wird die Editierdistanz einzeln fiir die Elemente berechnet; bei einer Suche in einem Trie
sind die Optimierungen nicht anwendbar.
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Abbildung 8.10.: Vergleich der Anfragezeit von Ity und Ipg, in Abhéngigkeit der Distanz

Aufgewandte Zeit im Suchalgorithmus

Die Zeit beim Suchalgorithmus wird einerseits zur Suche in den Indexstrukturen, andererseits
aber auch mit der Verwaltung verwendet, also beispielsweise zur Berechnung der mindestens
erwarteten Distanz. Bei einer genaueren experimentellen Untersuchung hat sich herausgestellt,
dass ein grofler Teil der Zeit (durchschnittlich mehr als 50 %) bei einer Suchanfrage nur
fiir die Berechnung der mindestens zu erwartenden Distanz fiir die Knoten in der Priori-
tatswarteschlange verwendet wurde. Dies wire also sicherlich ein guter Ansatzpunkt, um
Optimierungen der Implementierung vorzunehmen.

Suchen nach mehr als einem Datensatz

Wenn bei der Suche im FRI zu einem Anfragedatensatz nicht nur der eine #hnlichste, sondern
mehrere Ergebnisse gefunden werden sollen, erhcht sich die Suchzeit. Es sind beispielsweise
der dhnlichste Datensatz und auflerdem alle solchen Datensédtze gesucht, bei denen der
Abstand der um hochstens 5 grofer ist. Bei dieser Suchanfrage, der Datenbank D1 2o
und der Testmenge Tyinach Stieg die durchschnittliche Anfragezeit von 6,3 ms (Suche des
ahnlichsten Datensatzes) auf 57,6 ms. Dies ist ein recht starker Anstieg und daher sollten
solche Suchanfragen mit einer hohen Suchtoleranz beispielsweise bei der Adresskorrektur
vermieden werden.

8.4.6. FRI bei der Adresskorrektur

In diesem Abschnitt werden Untersuchungsergebnisse beziiglich der Effizienz vom FRI bei der
Verwendung fiir die Adresskorrektur dargestellt. Die Datenbank unterscheidet sich von den
bisherigen Betrachtungen darin, dass hier zusétzlich auch die Synonyme fiir die Attribute
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ort und str eingesetzt wurden. Auflerdem wurde die separate Behandlung fiir Grolempfin-
ger (siehe Abschnitt 6.2.2) sowie die Vorverarbeitung der Adresskorrektur (beispielsweise
Umwandeln von Grofbuchstaben, siche Abschnitt 6.2.1) aktiviert. Die Experimente konnten
daher auch mit der vollstindigen Testmenge Ty durchgefiihrt werden.

Index | Datenbank Testmenge
Irg D1 2Mio + Synonyme | Tojpe

Weil in dieser Datenbank Dy 2w hier zusétzlich auch Synonyme enthalten waren, wurde
wiederum ein geeigneter Werte fiir den Parameter minTrieSize bestimmt. Dieser unterschied
sich von dem in Abschnitt 8.4.2 ermittelten Wert. In Experimenten mit mehreren Werten
stellte sich heraus, dass die durchschnittliche Anfragezeit bei minTrieSize = 20 in diesem
Fall am geringsten ist.

Der oben bestimmte Berechnungsstrategie fiir die Knotenprioritét ist hier ebenfalls geeignet.

Die Indexstruktur soll fiir die Adresskorrektur verwendet werden, bei der nur 100 ms
zur Verfiigung stehen. Als Abbruchkriterium wurde hier daher ein Zeitlimit von 100 ms
verwendet.

Der Speicherplatz der Fri-Datenstruktur fiir die Datenbank D1 2 mic mit Synonymen betrug
1.255 MB. Der Aufbau des Indexes benétigte 180s, also drei Minuten. Die durchschnittliche
Anfragezeit betrug hier 3,6s.!!

Fiir den iiberwiegenden Teil der Adressen (3.769 von 3.834, also 98,3 %) konnte innerhalb
der zur Verfiigung stehenden Zeit eine dhnliche Adresse in der Datenbank gefunden werden.
Bei einigen Adressen (65 von 3.834, also 1,7 %) konnte in dieser Zeit keine &dhnliche Adresse
gefunden werden. Dies hatte verschiedene Griinde, die in Abschnitt 8.5 erldutert werden
(beispielsweise wurde die Adresse nicht richtig in die Bestandteile zerlegt). In Abbildung
8.11 ist die Anzahl der Adressen nach der benétigten Zeit zur Suche der dhnlichsten Adresse
aufgeschliisselt (gerundet auf volle 20 ms).

Es ist zu vermuten, dass auf dem bei der Briefsortierung eingesetzten Rechner die Anzahl
der korrigierten Adressen etwas hoher ist, weil dieser mit einer deutlich besseren Hardware
ausgestattet ist als der hier verwendete Laptop. Dieser Rechner besitzt vier Prozessorkerne
(INTEL CORE 2 QUAD), muss dafiir jedoch die Berechnung auch fiir mehrere Adressen
gleichzeitig durchfiihren, weil sich jeweils mehrere Briefe auf der Strecke zwischen Kamera
und Weiche befinden (siehe Abschnitt 1.1).

8.5. Adresskorrektur

Dieser Abschnitt prasentiert die Untersuchungergebnisse der Qualitéit der Adresskorrektur.
Die Ergebnisse werden dabei fiir die Testmenge T angegeben, die sowohl die Testbriefe als
auch die echten Briefe umfasst.

Index | Datenbank Testmenge
IFRI D1,2 Mio + Synonyme thstv chht7 Tallc

Dafiir wird jedoch zunéchst erlautert, wie die Qualitéit eines Verfahrens zur Adresskorrektur
gemessen werden kann. Ziel bei der Adresskorrektur ist es, zu moglichst vielen per OCR
gelesenen Adressen die eigentlich korrekte Adresse in der Datenbank zu bestimmen. Die
Qualitét eines Verfahrens zur Adresskorrektur kann also als Anteil der richtig korrigierten

HDies ist deutlich weniger als die in den vorangegangenen Abschnitten ermittelten 6,3 ms und liegt vor allen
daran, dass hier die Suche spétestens nach 100 ms abgebrochen wurde.
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Abbildung 8.11.: Anzahl der Adressen aufgeschliisselt nach gerundeter Anfragezeit

Adressen in einer Testmenge gemessen werden. In den von mir generierten Testmengen ist zu
einer gelesenen Adresse jeweils auch die eigentlich korrekte Adresse vermerkt. Deshalb konnten
die im folgenden Abschnitt erlduterten Verfahren jeweils auf eine Testmenge angewandt
werden, und anschlieflend der Anteil der richtig bestimmten Adressen ermittelt werden.

8.5.1. Lernverfahren

Der FRri ist in der Lage, zu einer Anfrageadresse eine dhnliche Adresse in der Datenbank
zu finden; dies geschieht beziiglich der einfachen Editierdistanz. Die so gefundene Adresse
ist jedoch nicht notwendigerweise die korrekte Adresse. Bei dem vorgeschlagenen Verfahren
zur Adresskorrektur werden daher im FRI mehrere Ergebniskandidaten gesucht, die dann
anschlieBend beziiglich einer genaueren Ahnlichkeitsfunktion sortiert werden. In diesem
Abschnitt wird untersucht, welchen Einfluss diese anschlieende Sortierung auf die Qualitéit
der Ergebnisse hat.

Um mehrere Ergebnisse bei der Suche im FRI zu erhalten, wurde daher nach dem ersten
Fund weiter gesucht, bis die Suchtoleranz den Abstand des ersten Fundes um einen gewissen
Schwellwert iiberstieg. Ich habe als Schwellwert hier den Wert 2 verwendet. Damit wurden
zu einem Anfragedatensatz bis zu 99 Ergebniskandidaten erzeugt.'? Insgesamt habe ich drei
Verfahren zur Sortierung der Ergebniskandidaten experimentell untersucht:

Einfache Editierdistanz: Die Ergebniskandidaten werden mit Hilfe der einfachen Editier-
distanzen sortiert. Dabei werden wieder die Gewichte gort = 1, gpiz = 2, gstr = 1
verwendet. Es ist der Datensatz r gesucht, bei dem folgender Ausdruck minimal ist:

Gort * 5cdit (q'OTt7 T.OT't) + gplz . 5cdit (qplzv T‘plZ) + Gstr - 5cdit(q~3tra T.StT’)

12Dje Zahl 99 kommt hier zufillig zu Stande und ist nicht vorgegeben.
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Sortierverfahren Richtig Falsch

Einfache Editierdistanz 3.733 99,04 % | 36 0,96%
Gewichtete Editierdistanz 3.740 99,23% |29 0,77%
Gewichtete Editierdistanz + SVM | 3.739 99,20% | 30 0,80 %

Tabelle 8.11.: Vergleich der Sortierverfahren

(Der FRI muss in diesem Fall nur einen Ergebniskandidaten liefern, dieser erfiillt genau
diese Bedingung.)

Gewichtete Editierdistanz: Die Ergebniskandidaten werden mit Hilfe der gewichteten Edi-
tierdistanzen sortiert. Es ist der Datensatz r gesucht, bei dem folgender Ausdruck
minimal ist:

Oedit (q-0rt, r.01t) 4 Oedit (q-plz, 7.Dl2) + deqit (g.str, r.8t7T)

Die Gewichtung der einzelnen Attribute ist hier schon implizit durch die Gewichte der
Editieroperationen gegeben. Die Editieroperationen beim Attribut plz haben beispiels-
weise im Allgemeinen hohere Kosten, weil dieses Attribut auch in den Trainingsdaten
seltener verdndert auftauchte.

Gewichtete Editierdistanz und Support Vector Machine: Die Ergebniskandidaten werden
mit Hilfe Klassifikationsfunktion der Support Vector Machine sortiert. Es ist der
Datensatz r gesucht, bei dem folgender Ausdruck minimal ist:

5svm (Qa 7")

Die Funktion &g, berechnet dabei intern die gewichtete Editierdistanz fiir jedes
Attribut (siehe Abschnitt 7.2).

Die Qualitét dieser drei Sortierverfahren wurde mit Hilfe der Testmenge Ty evaluiert.
Hier erfolgte also das Testen mit der gleichen Datenmenge wie schon das Training. Wegen
der relativ kleinen Trainingsmenge habe ich mich fiir dieses Vorgehen entschieden, damit
ein sichtbarer Effekt zu erkennen ist.'® Im Anschluss an diese Arbeit sollte noch die externe
Validitét, also die Ubertragbarkeit der erlernten Funktionen auf zum Trainingszeitpunkt
unbekannte Daten iiberpriift werden.

Von den insgesamt 3.834 Datenséitzen in T,y wurden die 65 Adressen ausgelassen, fiir
die innerhalb der zur Verfiigung stehenden Zeit keine Ergebniskandidaten gefunden wurden.
Fiir die verbleibenden 3.769 Datensétze wurde jeweils mit Hilfe vom FRI eine Menge von
Ergebniskandidaten generiert und diese anschlieend mit einem der drei Verfahren sortiert.!*

Die Anzahl der von der Testmenge Ty richtig zugeordneten Adressen ist in Tabelle 8.11
im Vergleich angegeben. Dabei zeigten sich nur recht geringe Unterschiede zwischen den
drei Verfahren. Am besten schnitt die gewichteten Editierdistanz ab, beinahe gleichauf mit
der gewichteten Editierdistanz bei anschlielender Verwendung der Support Vector Machine
(dabei wurden bis auf wenige Ausnahmen die Datensiitze auch gleich zugeordnet).

Bei der gewichteten Editierdistanz wurde in 99,23 % der Félle (alle bis auf 29 Adressen) die
richtige Adresse bestimmt. Das ist eine Verbesserung gegeniiber der einfachen Editierdistanz

13Das Training der Support Vector Machine fand jedoch mit einer Kreuzvalidierung statt, siche Abschnitt
7.2.

Die Sortierung benstigt kaum messbare Zeit, so dass die jeweils zur Verfiigung stehenden 100 ms dadurch
nicht tiberschritten werden.

124



8.5. Adresskorrektur

von 8 zusétzlich korrekt bestimmten Adressen. Die Ursache dafiir ist, dass die gewichtete
Editierdistanz die spezifischen Fehler des OCR-Systems besser abbilden kann.

Die Support Vector Machine bot keinen Vorteil gegeniiber der gewichteten Editierdistanz.
Dies liegt unter anderem daran, dass auch die gewichteten Editierdistanz ein gutes Maf fiir
die Ahnlichkeit von zwei Adressen ist. Bei der absteigenden Sortierung nach attributweise
summierter, gewichteter Editierdistanz werden die Ergebniskandidaten implizit aufsteigend
nach dem Produkt der attributweisen Wahrscheinlichkeiten sortiert (siche Abschnitt 7.1.4).
Dabei wird also die Adresse bestimmt, die folgenden Ausdruck maximiert:

P(r.ort | g.ort) - P(r.plz | q.plz) - P(r.str | q.str)

Dies entspriche der Wahrscheinlichkeit P(r | ¢), wenn man Unabhéngigkeit der Fehler in den
einzelnen Attributen voraussetzen wiirde. Diese Unabhéngigkeit ist hier zwar beispielsweise
auf Grund von grofiflichigen OCR-Fehlern (engl.: burst errors) nicht gegeben, dennoch ist
dieses Maf} offensichtlich eine sinnvolle Methode um die Ergebniskandidaten zu sortieren.
Dies erklért das gute Abschneiden der Sortierung mit Hilfe der gewichteten Editierdistanz.

Die Unterschiede zwischen den Verfahren waren insgesamt jedoch nur recht gering. Dies
liegt daran, dass schon einfachen Editierdistanz mit den Gewichten gor¢t = 1, gpiz = 2, gotr = 1
relativ viele Adressen korrigieren konnte. Deshalb konnten die feineren Sortiermethoden nur
noch einen kleinen Vorteil erreichen. Die verbleibenden 29 Adressen wiesen in der Regel Fehler
auf, die kaum von der Sortierung der Ergebniskandidaten abhéngen. Beispielsweise wurden die
Adressbestandteile falsch extrahiert oder die Adresse ist bei der optischen Zeichenerkennung
stark entstellt worden. Eine Liste dieser falsch bestimmten Adressen findet sich in Anhang
AA4.

Bemerkung Hier wurde die Support Vector Machine nur fiir die Sortierung der Ergebnis-
kandidaten verwendet. Sie konnte auch dazu verwendet werden, einen Ergebnisdatensatz r zu
verwerfen, falls das Tupel (g, r) von der Klassifikationsfunktion der SVM als ,nicht &hnlich“
klassifiziert wird. Dieses Vorgehen wurde ebenfalls getestet. In den Fillen, in denen die
dhnlichste Adresse jedoch einen grofien Abstand zur Anfrageadresse hat, wird sie verworfen,
selbst wenn sie die eigentlich korrekte Adresse ist. Die SVM wird daher hier nicht fiir die
Klassifikation verwendet.

8.5.2. Ergebnis

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Evaluation des Adresskorrektur-Systems
prasentiert. Dabei wird die komplette Testmenge T,y betrachtet, auch inklusive der Da-
tensédtze, zu denen im FRI keine #hnliche Adresse gefunden wurde. Im Folgenden wird
unter anderem beispielsweise analysiert, wie viele Postleitzahlen vom Adresskorrektursystem
korrekt bestimmt werden konnten. Die Ergebnisse der optischen Zeichenerkennung (also
vor der Adresskorrektur) und die Ergebnissen der Adresskorrektur werden dabei jeweils
gegeniibergestellt.

Die wichtigsten Ergebnisse sind in Tabelle 8.12 aufgefiihrt.'® Die erste Spalte bezieht
sich auf die Ergebnisse der optischen Zeichenerkennung und die zweite bezieht sich auf die
Ergebnisse der Adresskorrektur. (Die dritte Spalte wird weiter unten noch erldutert.) Die
ersten drei Zeilen fithren die Ergebnisse beziiglich der gesamten Adresse auf. Die Zahl 2.355
bedeutet beispielsweise, dass 2.355 der per OCR gelesenen Adressen genau so auch in der
Datenbank enthalten waren (siehe dazu auch Abschnitt 8.3). Die Zahl 29 in der zweiten

15Djese Tabelle ist in Anhang A.6 fiir die Testmengen Tiest und Teeny aufgeschliisselt dargestellt.
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OCR Adresskorrektur | Adr. + Verw.1”
Adresse richtig | 2.355 61,4 % | 3.740 97,5% | 3.740 97,5%
Adresse falsch | 1.479 38,6 % 29 0,8% 94 2,5%
Verworfen — 65 1,7% —
PLZ richtig 3.738 97,5% | 3.763 98,1% | 3.820 99,6%
PLZ falsch 96 2,6% 6 0,2% 14 0,4%
Verworfen — 65 1,7% —
LR richtig 3.790 98,9% | 3.768 98,3% | 3.827 99,8%
LR falsch 44 1,1% 1 0,0% 7 0,2%
Verworfen — 65 1,7% —

Tabelle 8.12.: Ergebnis der Adresskorrektur

Spalte bedeutet dementsprechend, dass bei Adresskorrektur 29 Adressen falsch zugeordnet
wurden (bei insgesamt 3.834 Adressen in T,y entspricht das 0,8 %).

Die folgenden drei Zeilen beziehen sich auf die Ergebnisse, wenn man nur das Attribut
plz betrachtet. Wie schon in Abschnitt 8.3 erwdhnt, war bei 96 der Testdatensitze die
Postleitzahl falsch. Die letzten drei Zeilen stellen die Statistiken beziiglich der Leitregion
(LR) der Postleitzahl dar.'® Dies ist vor allem fiir die Briefsortierung relevant, weil die Briefe
je nach Leitregion in ein anderes Fach einsortiert werden (siehe Abschnitt 1.1).

Die Zeile Verworfen enthélt die Adressen, zu denen in der vorgegebenen Zeit kein passender
Datensatz in der Datenbank gefunden wurde.

Es war auf allen drei Ebenen (gesamte Adresse, Postleitzahl, Leitregion) eine deutliche
Verbesserung der Qualitét der Ergebnisse der Adresskorrektur gegeniiber den nicht korrigier-
ten OCR-Ergebnissen zu beobachten. Falsch zugeordnete Adressen gab es beispielsweise nur
in 0,8 % der Fille.

Wenn man nur die falsch erkannten Adressen betrachtet und die von vornherein richtig

gelesenen Adressen auflen vor ldsst, ergibt sich auf der Ebene der Adressen eine Korrekturrate
von % = 93,6 %.

Noch nicht betrachtet wurden jedoch bisher die nicht korrigierten, also verworfenen Adres-
sen. Diese Briefe konnen beispielsweise aussortiert werden, um dann in einem zweiten Versuch
moglicherweise besser eingelesen und richtig sortiert zu werden. Eine weitere Mo6glichkeit
wiire es, bei diesen Adressen die von der OCR erkannte Postleitzahl fiir die Sortierung zu
verwenden. Dies ist in vielen Féllen richtig, weil die Postleitzahl bekanntermaflen ohnehin
sehr hiufig korrekt ist. Die Ergebnisse, wenn bei den nicht korrigierten Adressen einfach die
gelesene Adresse verwendet wird, sind in der dritten Spalte der Tabelle 8.12 dargestellt. In
dieser Spalte gibt es also keine verworfenen Datensétze mehr, sondern diese wurden jeweils
in die Kategorien PLZ richtig/ PLZ falsch beziehungsweise LR richtig/LR falsch einsortiert.
(Unter den Verworfenen sind einige Adressen mit von vornherein richtiger und einige mit
falscher Postleitzahl.) Bei diesem Verfahren steigt also die Anzahl der richtig erkannten
Postleitzahlen, aber auch die Anzahl der falsch erkannten. Ob dieses Verfahren eingesetzt
wird, muss daher fiir den praktischen Einsatz noch geklirt werden.

Die Postleitzahl war auch vor der Korrektur schon in nur sehr wenig Fillen (2,5 %) falsch,
jedoch konnte auch hier eine Verringerung auf 0,4 % erreicht werden. Die Leitregion ist nach
der Korrektur bei den Testdaten sogar nur ein einziges Mal falsch bestimmt. In Bild 8.12 ist
die Verbesserung der Qualitidt mit Hilfe der Adresskorrektur graphisch dargestellt.

16Die Leitregion einer Postleitzahl sind die ersten beiden Ziffern.
17 Adresskorrektur zuziiglich verworfene Adressen
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8.6. Zusammenfassung

Ergebnis der OCR Ergebnis der Adresskorrektur

[] richtig
Adresse B falsch Adresse

Abbildung 8.12.: Ergebnis der Adresskorrektur

In Tabelle 8.13 sind die 7 Adressen aufgefiihrt, deren Leitregion nach der Adresskorrektur
falsch war, wenn man die nicht korrigierten Postleitzahlen ebenfalls {ibernimmt (diese
entsprechen der Zelle ganz rechts unten in Tabelle 8.12). Dazu steht jeweils in der rechten
Spalte die manuell bestimmte korrekte Adresse. Man kann an diesen Beispielen einige
Schwierigkeiten erkennen, die bei der automatischen Adresskorrektur zu bewéltigen sind.
Teilweise wurden die Zeichen nur schlecht gelesen (,F:9rHVVF::rF“ statt ,Eschwege®) oder
es standen weitere Vermerke im Adress-Textfeld (,bearbeiter:...*).

Insgesamt funktionieren die von mir entwickelten Verfahren und Heuristiken sehr zufrieden-
stellend. Die verwendeten Daten (inklusive der generierten Synonyme, sieche Abschnitt 6.1),
die Schritte der Vorverarbeitung (Extraktion der Adressbestandteile, Aufteilen von Orts-
und Straflennamen an Trennzeichen, Kleinschreibung von Grof3buchstaben, sieche Abschnitt
6.2.1), die Behandlung von Postfiichern und Groflempfingern (siehe Abschnitt Abschnitt
6.2.2), die FrRI-Datenstruktur und auch die anschlieflende Sortierung leisten jeweils einen
Beitrag daran, dass insgesamt eine sehr hohe Korrekturquote erreicht wird.

8.6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden zunéchst die Eckdaten der verwendeten Datenbank angegeben,
und die Erzeugung der Trainings- und Testdaten beschrieben. Es wurde untersucht, wie
oft die verschiedenen Attribute von Fehlern betroffen sind und dabei stellte sich heraus,
dass die Postleitzahl in vielen Féllen schon korrekt erkannt wird. Auflerdem wurden die
aufgetretenen Editieroperationen angegeben, die héufig auftraten und denen damit eine
hohe Wahrscheinlichkeit (beziehungsweise geringe Kosten bei der Editierdistanz) zugeordnet
werden.

In mehreren Experimenten wurden geeignete Werte fiir den Parameter minSizeTrie und
die Berechnung der Prioritéit der Knoten im Suchalgorithmus bestimmt. Fiir die minimale
Grofle eines Tries anstelle einer Liste hat sich minSizeTrie = 100 als geeignet herausgestellt,

18Djese Adresse wurde filschlicherweise als ,,Jagerstr., 12526 Berlin“ korrigiert.
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8. Evaluation

OCR-Adresse

Korrekte Adresse

Flurstrafie ?
70749 Tiefenbronn

Flurstr. ?
75233 Tiefenbronn

Schlossplatz ?
17913 F:9rHVVF:.rF

Schlofplatz 7
37269 Eschwege

Tschaikowskistrafle 77
04105 Leipzig
43070 Bearbeiter: jahn Tel,

Tschaikowskistr. 77
04105 Leipzig

Kingelhoferstraie 7

Klingelhoferstr. ?

12785 Bern 10785 Berlin
VaA<Mtz12 Monbijouplatz 77
1178Berin 10178 Berlin
1681

Mte*btanum

PPPVPY VPPVPP? 7jéger- Jégerstr. ?7

str.?? 15566 Schbi iciche/- 15566 Schoneiche'®
Berlin

Schnellerstr. 777 All40
10249 Berlin

Schnellerstr. 777
12439 Berlin

Tabelle 8.13.: Adressen mit falscher Leitregion

um sowohl einen geringeren Speicherbedarf, als auch eine schnellere Anfragebeantwortung zu
erreichen. Die Knotenprioritéit wird auf Basis der Ebene des Knotens im Entscheidungsbaum
und den lokalen Berechnungskosten der Suchknoten bestimmt.

Fiir die einfache Indexstruktur wurde die beste Reihenfolge der Attribute bestimmt, so
dass sowohl der Speicherbedarf moglichst klein, als auch die durchschnittliche fiir die Ahn-
lichkeitssuche aufgewandte Zeit moglichst gering ist. Diese Variante wurde anschlieffend mit
dem FRI hinsichtlich Speicherbedarf und Anfragezeit bei einer Ahnlichkeitssuche verglichen.
Der Speicherbedarf vom FRI stellt sich dabei als knapp zwei bis drei mal so grof3 heraus,
jedoch kann die durchschnittliche Anfragezeit auf gut ein Drittel reduziert werden. Dies
wird unter anderem damit erklért, dass beim FRI deutlich weniger Suchen in den Indizes
mit einer hohen Suchtoleranz durchgefiihrt werden. Es stellt sich weiterhin heraus, dass die
Optimierungen der Berechnung der Editierdistanz kaum einen Einfluss auf die Anfragezeit
haben, aber insgesamt ungefdhr die Hélfte der Zeit fiir der Berechnung der mindestens
erwarteten Distanz verwendet wird.

Abschlielend wurde die Qualitidt der Ergebnisse der Adresskorrektur betrachtet. Dabei
stellte sich heraus, dass die Verwendung der gewichteten Editierdistanz zur Sortierung der
Ergebniskandidaten eine Verbesserung gegeniiber der einfachen Editierdistanz zur Folge hat.
Die zusétzliche Verwendung der Support Vector Machine wirkte sich jedoch nicht positiv
aus. Insgesamt konnten mit dem vorgeschlagenen System zur Adresskorrektur 97,5 % der
Adressen der Testmenge korrekt bestimmt werden. Wenn nur die Postleitzahl betrachtet
wird, waren sogar 99,6 % korrekt.
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9. Schluss

9.1. Zusammenfassung

Ziel dieser Diplomarbeit war die Entwicklung eines Systems zur Adresskorrektur. In der
Einleitung wurde zundchst das Umfeld und die technischen Anforderungen an ein solches
System beschrieben. Auflerdem wurden sechs iiber das konkrete Problem der Adresskorrektur
hinausgehende Fragen aufgeworfen, die nach geeigneten Ahnlichkeitsmafien, Indexstrukturen
und Lernverfahren jeweils fiir Zeichenketten und fiir Datenséitze fragen. Diese wurden in den
folgenden Kapiteln beantwortet.

Zunéchst wurden die theoretischen Grundlagen erldutert und die bei der Adresskorrektur
zu erwartenden Fehler untersucht, mit einem Schwerpunkt auf den OCR-Fehlern. Verwandte
Arbeiten aus verschiedenen Anwendungsbereichen (Datensatzverkniipfung, Datenbanken mit
Unsicherheit, Zeichenkettensuche, Rechtschreibkorrektur, OCR-Nachkorrektur, Adresskor-
rektur) wurden vorgestellt. Dabei wurden insbesondere auch die Ansétze dieser Arbeiten
zur Definition der Ahnlichkeit von Zeichenketten und Datensitzen sowie Indexstrukturen
(metrische Biume, Tries, k-Gramme) angegeben.

Eine Reihe unterschiedlicher AhnlichkeitsmaBe fiir Zeichenketten wurden detailliert vorge-
stellt, analysiert und auf ihre Eignung fiir die Adresskorrektur hin untersucht. Dabei stellte
sich heraus, dass insbesondere die Editierdistanz (Levenshtein-Distanz) und noch besser die
gewichtete Editierdistanz geeignet ist, um die Fehler der optischen Zeichenerkennung zu
modellieren. Dies bestéitigte sich auch in den experimentellen Untersuchungen. Es wurde
auBerdem erldutert, wie die Ahnlichkeit von Datensétzen bestimmt werden kann. Die Daten-
sitze werden auf einen Vektor abgebildet, dessen Komponenten die attributweisen Abstéinde
der beiden Datensitze sind. Basierend auf diesem Vektor und einer Klassifikationsfunktion
wird anschlieBend die Ahnlichkeit der Datensitze berechnet.

Als Indexstruktur fiir eine Ahnlichkeitssuche in Zeichenketten hat sich der Trie als gut
geeignet herausgestellt. In einem Trie kénnen effizient exakte Suchen und auch Ahnlichkeitssu-
chen beziiglich der Editierdistanz durchgefiihrt werden, wenn die Suchtoleranz nicht zu hoch
ist. Die zugehorigen Datenstrukturen und Algorithmen wurden erldutert. Als Indexstruktur
fiir Datensétze haben sich Verfahren wie metrische Baume, k-d-Bidume und R-B&ume als
nicht effizient herausgestellt, so dass eine neue Datenstruktur zur Indizierung von Datensét-
zen namens FRI (FAST RECORD INDEX) vorgeschlagen wurde. Diese basiert auf mehreren
Tries als Indizes fiir die Attributwerte und erlaubt auch die Integration von Synonymen.
Es wurde ein Algorithmus angegeben, der eine Ahnlichkeitssuche im FRI ermdglicht. Die
im Algorithmus zu treffenden Entscheidungen werden dabei mit einem Entscheidungsbaum
modelliert, wobei die Auswertung immer an der jeweils giinstigsten Stelle fortgesetzt wird.
Die Laufzeit wurde unter zwei vereinfachenden Annahmen abgeschétzt. Aulerdem wurde eine
Erweiterung zur Einsparung von Speicherplatz und zur Beschleunigung der Suche vorgestellt.
Diese hat sich in der Evaluation als effektiv und effizient herausgestellt.

Beim Verfahren zur Adresskorrektur wurde zunichst erlautert, wie die Datensétze und
Synonyme mit Hilfe der gegebenen Datenbank erzeugt werden. Das System zur Adress-
korrektur wurde in den Phasen zur Vorverarbeitung, Kandidatengenerierung mit Hilfe der
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9. Schluss

Fri-Datenstruktur und anschliefender Sortierung beschrieben.

Es wurden Lernverfahren fiir die Ahnlichkeitsfunktion von Zeichenketten und von Daten-
sétzen vorgestellt, die jeweils mit Hilfe einer Trainingsmenge erlernt werden. Die Gewichte
der Editierdistanz von Zeichenketten werden so bestimmt, dass sie die Wahrscheinlichkeit
der jeweiligen Editieroperation reprisentieren. Die Editierdistanz von zwei Zeichenketten
repriisentiert eine Anniherung an die Ubergangswahrscheinlichkeit von der einen Zeichenkette
zur anderen. In den experimentellen Untersuchungen konnte dieses erlernte Ahnlichkeitsmaf
die Ahnlichkeit von Zeichenketten besser bestimmen, als die einfache, ungewichtete Editier-
distanz. Die Ahnlichkeitsfunktion fiir Datensitze basiert auf einer Klassifikationsfunktion fiir
Vektoren. Diese wird mit Hilfe einer Support Vector Machine und Trainingsdaten erlernt. Bei
der Evaluation zeigt sich jedoch kein Vorteil dieses Verfahrens gegeniiber der Verwendung
der gewichteten Editierdistanz.

In der abschliefenden Evaluation wurde unter anderem die verwendete Datenbank und
die Erzeugung der Testmengen beschrieben. Die Fehler wurden auf ihre Haufigkeiten unter-
sucht und die erlernten Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen angegeben. Auflerdem
wurde fiir die vorgeschlagene Indexstruktur der Einfluss der Parameter analysiert und sie
anschliefend hinsichtlich von Speicherbedarf und Anfragezeit mit einem einfachen Trie als
Index fiir Datensétze verglichen. Sie zeigte dabei eine deutlich geringere Laufzeit bei der
Ahnlichkeitssuche. AbschlieBend wurde die Qualitéit des Systems zur Adresskorrektur eva-
luiert. Dabei hat sich gezeigt, dass die Adressen der Testmengen mit dem vorgeschlagenen
Verfahren in 97,5 % der Fille korrekt erkannt wurden. Die Postleitzahl ist bei 99,6 % der
getesteten Adressen korrekt bestimmt worden.

0.2. Fazit und Ausblick

Hauptbeitrige dieser Arbeit sind die FRI-Datenstruktur zur Indizierung von Datensétzen und
das Verfahren zur Adresskorrektur. Im Folgenden werden beide Teile riickblickend betrachtet
und bewertet, und es wird ein Ausblick auf mogliche zukiinftige Arbeiten in diesen Bereichen
gegeben.

Indexstruktur fiir Datensatze

Das Hauptentwicklungsziel beim FRI war das Erreichen einer geringen Laufzeit der Ahn-
lichkeitssuche. Diese sollte moglichst wenig von der Anzahl der gespeicherten Datenséitze
abhéngen und auch Datensiitze mit einem hohen Abstand schnell finden kénnen. Dies sollte
dadurch erreicht werden, dass nicht eine Suchanfrage mit einer hohen Toleranz in einem
Trie durchgefiihrt wird, sondern mehrere Suchanfragen in mehreren Tries mit einer geringe-
ren Suchtoleranz. Es hat sich herausgestellt, dass diese Idee funktioniert und die Suchzeit
verringern kann. Das Prinzip ist dabei recht &hnlich zum Prinzip des Riickwértsworterbuchs
(siehe Abschnitt 3.2.3): Es wird mehr Speicherplatz verwendet und das Suchobjekt bei
der Ahnlichkeitssuche in Teile aufgespalten. Diese kénnen dann jeweils effizienter gefunden
werden, als wenn nach dem Anfrageobjekt im Ganzen gesucht werden wiirde.

Der erhohte Speicherbedarf entsteht beim FRI durch die teilweise redundant gespeicherten
Daten in den Indizes. Der Speicherbedarf wichst quadratisch mit der Anzahl der Attribute (er
wichst asymptotisch mit O(n - m?)). Der FRI ist daher weniger geeignet, wenn die Datensiitze
viele Attribute haben.

Der Speicherbedarf war hier jedoch auch kein priméres Entwurfskriterium. Es sollte vor
allem die Suchlaufzeit der Ahnlichkeitssuche im Vergleich zu dem einfachen Trie-Index fiir
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Datensétze reduziert werden. Dies ist gelungen, auch wenn die Reduzierung mit einem Faktor
von knapp 3 (beziiglich der durchschnittlichen Anfragezeit bei der Testmenge) nicht so
deutlich ist wie erhofft. Die Anfragezeit vom FRI verhélt sich dabei fiir die verschiedenen
Datenbankgrofien dhnlich wie die beim einfachen Trie-Index (siehe asymptotische Analyse in
Abschnitt 5.3.6 und experimentelle Untersuchung in Abschnitt 8.4.4) und ist damit auch bei
grofleren Datenbestéinden effizient einsetzbar.

Die Berechnung der mindestens erwarteten Distanz nimmt einen grofien Teil der Laufzeit
einer Suchanfrage ein und bietet daher noch Raum fiir weitere Optimierungen. Bei der
experimentellen Untersuchung habe ich festgestellt, dass die minestens erwartete Distanz in
einigen Féllen nicht korrekt berechnet wird. Dieser Fehler sollte zunéchst behoben werden.
Auflerdem werden noch nicht alle eigentlich verfiigbaren Informationen zur Berechnung
der mindestens erwarteten Distanz vollstindig ausgenutzt. Der FRI ist vor allem darauf
ausgelegt den #hnlichsten Datensatz schnell zu finden, jedoch sind auch Top-k-Anfragen
und Bereichsanfragen moglich. Die Suchlaufzeit steigt bei groflem k beziehungsweise grofer
Suchtoleranz jedoch relativ stark an (siche Abschnitt 8.4.5). Ein weiterer Nachteil ist die
schwer Vorhersagbare Anfragezeit beim FRI. Sie wurde asymptotisch bislang nur unter zwei
vereinfachenden Annahmen bestimmt und auch in der Praxis schwankt sie in Abhéngigkeit
der Anzahl der gefundenen Werte bei den Indexsuchen (siehe Abschnitt 8.4.4). In zukiinftigen
Arbeiten ist eine Analyse der Laufzeit der Ahnlichkeitssuche fiir den ungiinstigsten Fall (engl.:
worst case) ohne die vereinfachenden Annahmen sowie eine Analyse des durchschnittlichen
Falls beziiglich einer Wahrscheinlichkeitsverteilung der Wert (engl.: average case) sinnvoll.

Der FRI ist vor allem fiir Attributwerte entwickelt worden, die Zeichenketten sind. Er
funktioniert jedoch prinzipiell auch fiir andere Typen von Attributen (Zahlen, komplexe
Objekte), solange es eine Indexstruktur gibt, die in den Attributwerten eine Ahnlichkeitssuche
durchfithren kénnen. Wenn sich die Datensétze jedoch so auf Vektoren abbilden lassen, dass
der Abstand der Datenséitze durch den Abstand der zugehorigen Vektoren bestimmt werden
kann, eignen sich andere Indexstrukturen moglicherweise besser. Wenn der entstehende
Vektorraum nur eine geringe Dimensionalitét hat, gibt es eine Reihe von Indexstrukturen,
um diesen Vektorraum zu indizieren (k-d-Biume, R-Béume, ... ).

Im Folgenden wird noch die Idee einer Modifikation der Datenstruktur beim FRI vorgeschla-
gen, bei der nicht mehr alle Indizes verwendet werden, sondern einige Indizes weggelassen
werden. Dies kénnte am Beispiel der Adresskorrektur so aussehen, dass auf der ersten Ebene
nur die Postleitzahl indiziert, in der zweiten Ebene zu jeder Postleitzahl die zugehorigen
Orte und zu jedem Ort nur die zugehorigen Straflen. Diese Struktur wiirde nur ungefihr ein
Drittel des Speicherplatzes benotigen und mit kleineren Anpassungen am Suchalgorithmus
koénnte dennoch eine Ahnlichkeitssuche durchgefiihrt werden. (Anschliefilend muss jedoch noch
sichergestellt werden, dass auch alle Attribute zusammen in einem Datensatz vorkommen.
Sonst konnte es beispielsweise sein, dass die Strafle zwar in dem Ort, jedoch nicht in dem
Postleitzahlgebiet vorhanden ist.) Bei dieser Vorgehensweise wiirde die Reihenfolge, in der
die Attribute mit Werten belegt werden, also nicht mehr vom Algorithmus, sondern vom
Benutzer der Indexstruktur festgelegt.

Auflerdem konnte der Suchalgorithmus zur Suche des &hnlichsten Datensatzes dahingehend
modifiziert werden, dass die Sortierung der Knoten nach der mindestens zu erwartenden
Distanz etwas abgewandelt wird. Es kénnten beispielsweise Knoten, bei denen schon viele
Attribute mit einem Wert belegt sind, etwas bevorzugt werden. Diese wiirden dann ausgefiihrt
werden, auch wenn sie nicht die insgesamt mindestens zu erwartende Distanz haben; sie
fithren jedoch moglicherweise deutlich schneller zu einem Ergebnis. Durch diese Modifikation
wiirde die Garantie, dass der dhnlichste Datensatz gefunden wird, nicht mehr gelten, weil
auch Knoten ausgefiihrt werden, die nicht die insgesamt mindestens erwartete Distanz haben.
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Dafiir wiire die Anfragezeit bei der Ahnlichkeitssuche wahrscheinlich deutlich geringer.! Es ist
noch zu iiberpriifen, ob dies beispielsweise bei der Adresskorrektur eine geeignete Moglichkeit
ist, um die Suchzeit weiter zu verringern.

Auch bei der momentanen Implementierung sollte noch (beispielsweise durch einen formalen
Beweis) sichergestellt werden, dass die Formeln zur Berechnung der mindestens erwarteten
Distanz korrekt sind, d. h. dass insbesondere nie eine zu hohe mindestens erwartete Distanz
fiir einen Knoten berechnet wird.

Sinnvoll wire auBerdem die Integration weiterer AhnlichkeitsmaBe in den FRi, bezichungs-
weise die zu Grunde liegenden Trie-Datenstrukturen. Es wére insbesondere wiinschenswert
schon im FRI mit der gewichteten Editierdistanz suchen zu kénnen. Bei der Adresskorrektur
konnte dann der Schritt der Sortierung der Ergebniskandidaten entfallen.

Die FrI-Datenstruktur ist prinzipiell auch in anderen Anwendungsbereichen einsetzbar und
nicht auf die Adresskorrektur beschrinkt. Er kann verwendet werden, wenn nach dhnlichen
Datensétzen gesucht, also beispielsweise auch in Datenbanksystemen zur Suche von &hnlichen
Tupeln. Er ist vor allem dann effizient, wenn die Datensétze nur wenige Attribute haben. Er
eignet sich in erster Linie bei , Top-1-Anfragen, also Ahnlichkeitssuchen, bei denen nur der
ghnlichste Datensatz gefunden werden soll.

Es ist noch zu evaluieren, wie sich die Effizienz vom FRI bei Datensétzen verhilt, die
keine Adressen sind. Er eignet sich vermutlich vor allem dann, wenn es mindestens ein selten
verdndertes Attribut (wie die Postleitzahl bei der Adresskorrektur) gibt, weil die Suche dann
in den meisten Fillen auf einen kleinen Ausschnitt der Datenbank begrenzt bleibt.

System zur Adresskorrektur

Neben dem FRI wurde in dieser Arbeit auch erfolgreich ein System zur Adresskorrektur
entwickelt. Dieses erreicht die korrekte Zuordnung von gut 97 % der getesteten Adressen. Dies
liegt unter anderem daran, dass geeignete Vorverarbeitungsschritte implementiert wurden,
der FRI in den meisten Fillen passende Ergebniskandidaten liefert und diese mit Hilfe der
gewichteten Editierdistanz so sortiert werden, dass die eigentlich korrekte Adresse an erster
Stelle steht. Ein weiterer Grund fiir die hohe Zahl an Korrekturen ist jedoch auch, dass von
vornherein viele der Adressen (oder zumindest Postleitzahlen) schon korrekt sind. Aufilerdem
kann die Redundanz, die durch die drei Attribute Ort, Postleitzahl und Strafle gegeben ist,
ausgenutzt werden.

Es konnten jedoch insgesamt 2,5 % der Adressen nicht korrigiert werden. In Zukunft ist
noch genauer zu evaluieren, warum fiir einige der Testadressen keine Ergebniskandidaten
gefunden wurden. Es ist zu priifen, ob dies beispielsweise durch die falsche Extraktion der
Adressbestandteile oder eine zu hohe Suchlaufzeit im FRI begriindet ist. Das Adresskorrek-
tursystem sollte auBlerdem mit neuen, zum Trainingszeitpunkt nicht bekannten Adressen
getestet werden. Weiterhin sollte noch untersucht werden, wie hiufig die eigentlich korrekte
Adresse nicht zugeordnet wurde, obwohl sie in der Menge der Ergebniskandidaten enthalten
ist. Damit kann eine genauere Einschéitzung der Qualitdt der Sortierverfahren erfolgen.

Beim Lernverfahren fiir Zeichenketten wurde ein relativ einfaches Verfahren gewéhlt,
dass auf einigen vereinfachenden Annahmen beruht (Abschnitt 7.1.2). Die so trainierte
gewichtete Editierdistanz lieferte im praktischen Einsatz brauchbare Ergebnisse. Es konnte
jedoch noch untersucht werden, ob die Ergebnisse verbessert werden, wenn beispielsweise der
Viterbi-Algorithmus zum Lernen der Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen verwendet
wird.

1Bei der Entwicklung des Suchalgorithmus zeigte sich dieses Verhalten zufillig bei einer fehlerhaften
Implementierung.

132



9.2. Fazit und Ausblick

Wahrscheinlich ist es auch sinnvoll, das Lernverfahren nicht nur einmal initial durchzufiih-
ren, sondern auch im laufenden Betrieb (oder beispielsweise nachts). Dadurch kénnte eine
groflere Datenbasis erhoben werden und die Gewichte der Editierdistanz wiirden auch an
Verdnderungen der OCR-Software angepasst werden.

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit der eigentlich korrekten Zeichenkette zu einer
gegebenen Anfragezeichenkette geschieht hier mit der Methode von Bayes (Abschnitt 7.1.1).
Dabei wire es moglicherweise sinnvoll, die Berechnung nicht nur basieren auf der gelesenen
OCR-Zeichenkette, sondern auch basierend auf weiteren Werten durchzufithren. Wenn
die OCR-Software beispielsweise einen Konfidenzwert zur Verfiigung stellt, mit der eine
Zeichenkette (oder auch ein einzelner Buchstabe) korrekt erkannt wurde, kénnte dieser
Wert hier einflieen. Dadurch kénnten Abweichungen bei Zeichenketten beziehungsweise
Buchstaben geringer gewichtet werden, wenn diese nur mit einer niedrigen Konfidenz erkannt
wurden.

Die A-Priori-Wahrscheinlichkeiten fiir Zeichenketten werden im Adresskorrektursystem
bislang nicht verwendet, weil diesbeziiglich erst sehr wenig Daten zur Verfiigung stehen.
Im tédglichen Betrieb kénnten jedoch fiir Orte und Straflen solche Auftretenswahrschein-
lichkeiten bestimmt werden. Hiufig vorkommende Orte wiirde dann beispielsweise eine
hohere Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden, die dann wiederum bei der Sortierung der
Ergebniskandidaten verwendet werden konnte.

Die verwendeten Synonyme stammen bisher aus der gegebenen Datenbasis. Moglicherweise
ist es sinnvoll auch Synonyme fiir Ortsnamen im laufenden Betrieb zu erlernen. Dies kann
durch Ausnutzung der redundanten Information von Postleitzahl und Ort geschehen. Somit
wiare es moglich, auch momentan nicht bekannte Synonymen fiir Ortsnamen mit der Zeit zu
erlernen, falls sie in einer hinreichenden Anzahl von Adressen verwendet wurden.

Es wire weiterhin interessant zu wissen, wie viele Adressen ohne die Zeitbegrenzung von
100 ms hitten bestimmt werden kénnen.

Das Adresskorrektursystem wurde schon testweise auf der Briefsortiermaschine eingesetzt,
muss jedoch noch im praktischen Betrieb erprobt werden. Dies ist fiir die nahe Zukunft
geplant.

Das Verfahren ist jedoch nicht nur bei der Briefsortierung einsetzbar sondern auch in ande-
ren Kontexten, beispielsweise zur Korrektur der eingegebenen Adresse bei einem Stadtplan
im Internet. Mit kleineren Modifikationen wire das Verfahren zur Adresskorrektur auch auf
nicht-deutsche Adressen anwendbar.
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A.1. Notationen

In dieser Arbeit werden die folgenden Notationen und Bezeichnungen verwendet (siehe auch
Abschnitt 2.1).
Mathematik

e N bezeichnet die natiirlichen Zahlen.

e 7 bezeichnet die ganzen Zahlen.

e R bezeichnet die reellen Zahlen.

i,j € N bezeichnen Laufvariablen.

P(X) bezeichnet die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des Ereignisses X.

P(X | Y) bezeichnet die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des Ereignisses
X gegeben Y.

(v1,v2) bezeichnet das Skalarprodukt von v und vs.

[x] bezeichnet min{y € N |y > z}.
e O(-) bezeichnet die Laufzeit im ungiinstigsten Fall, wenn nicht anders angegeben
(sogenannte Landau-Symbole).
Zeichenketten
e 3 bezeichnet ein endliches Alphabet.
e X, =X U {e} bezeichnet das Alphabet ¥ zuziiglich der leeren Zeichenkette €.
e Y* bezeichnet die Menge aller endlichen Worter iiber dem Alphabet 3.
e ¢ = ,“ bezeichnet die leere Zeichenkette.
e u,w € X bezeichnen Buchstaben.
e s5,t € ¥* bezeichnen Zeichenketten.
e g € ¥* bezeichnen eine Anfragezeichenkette.
e s[i] bezeichnet den i-ten Buchstaben der Zeichenkette s.
e |s| bezeichnet die Linge der Zeichenkette s.
e s” bezeichnet die Zeichenkette s in umgekehrter Reihenfolge.

e sot bezeichnet die Konkatenation der Zeichenketten s und ¢.
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A.2. Abkiirzungen

Datenbank

e U bezeichnet die Menge aller moglichen Datensétze.

e D C U bezeichnet eine Datenbank.

n = |D| bezeichnet die Anzahl der Datensitze in der Datenbank.

A; bezeichnet die Grundmenge des i-ten Attributs.

m bezeichnet die Anzahl der Attribute eines Datensatzes.

q,7 € U bezeichnen Datensétze.
(Im Kontext der metrischen Rdume werden sie auch Objekte und Elemente genannt.)

e r.a bezeichnet das Attribut a des Datensatzes r.
e ):UXxU— Rar bezeichnet ein Abstandsmaf.

e 0:UxU— Rsr bezeichnet ein Ahnlichkeitsmasf.

e € R} bezeichnet eine Suchtoleranz.

Indexstrukturen

o ] bezeichnet einen Index beim FRI.
e v bezeichnet einen Knoten im Entscheidungsbaum beim FRI.

e T bezeichnet eine Trainings- und Testmenge.

A.2. Abkiirzungen

In dieser Arbeit wurden folgende Abkiirzungen verwendet:
e CPU: Central Processing Unit
e DEA: Deterministischer Endlicher Automat
e DFA: Deterministic Finite Automaton
e DLL: Dynamic Link Library
e FRI: Fast Record Index
e OCR: Optical Character Recognition
e PLZ: Postleitzahl
e RAM: Random Access Memory
e RBF: Radial Basis Function
e SVM: Support Vector Machine

e TST: Ternary Search Trie
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A.3. Datenbasis

In Abschnitt 6.1 wurde beschrieben, wie die Synonyme fiir Orts- und Straflennamen erzeugt

werden. Dabei kommen folgende Listen mit Abkiirzungen zum Einsatz.

Abkiirzungen bei Ortsnamen

136

Abkiirzung Ausgeschrieben
ad an dem, an den, auf der
vd vor dem, vor der
a am, an, auf
Altm Altmark
Ammerl Ammerland
Anh Anhalt

b bei

Bay Bayern

Bergstr Bergstrafle

Bez Bezirk

Bz Bezirk

d dem, der

Dillkr Dillkreis

Dithm Dithmarschen
Emsl Emsland
Ennepe-Ruhrkr  Ennepe-Ruhrkreis
Enzkr Enzkreis

Enzkr Enz-Kreis
Erzgeb Erzgebirge
Frank Frankische
Friesl Friesland

geb gebirge

Gem Gemeinde

Gm Gemeinde
Grafsch Grafschaft

Han Hannover
Harlingerl Harlinger Land
Hess Hessen

HI1 Blut Heiligen Blut
Hochschwarz Hochschwarzwald
Hochschwarzw Hochschwarzwald
Hohenz Hohenzollern
Hohenz Hohenzollern
Holst Holstein
Hotzenw Hotzenwald
Hzgt Herzogtum

i im, in

id in dem, in den, in der
Jeverl Jeverland

Kr Kreis

Kyffth Kyffhiuser

1 land

Lauenb Lauenburg
Markgraflerl Markgraflerland
Meckl Mecklenburg
Mittelfr Mittelfranken
Mittelholst Mittelholstein
NB Niederbayern
Niederbay Niederbayern
Niedersachs Niedersachsen
NL Niederlausitz
Nordb Nordbahn
Nordfriesl Nordfriesland
NWM Nordwestmecklenburg
OB Oberbayern
Oberbay Oberbayern
Oberfr Oberfanken
Oberpf Oberpfalz
Oberwesterw Oberwesterwald
Odenw Odenwald

Odw Odenwald




A.3. Datenbasis

OFr.

OL

Oldb

OPf.
Osterzgeb
Ostholst
PLZ

Prign
Reinhardsw
Rheinhess
Rheinl

Sa.

Sachs

Sachs Saale
Sachs Schweiz

Oberfranken
Oberlausitz
Oldenburg
Oberpfalz
Osterzgebirge
Ostholstein
Postleitzahl
Prignitz
Reinhardswald
Rheinhessen
Rheinland
Sachsen
Sachsen
séchsiche Saale
Séachsische Schweiz

Abkiirzungen bei StraBennamen

Séchs. Schw. Siachsische Schweiz
Sachs-Anh Sachsen-Anhalt
Sauerl Sauerland
Schaumb Schaumburg
Schaumb-Lippe Schaumburg-Lippe
Schurw Schurwald
Schwab Schwaben
Schwib Schwibisch
Schwarzw Schwarzwald
Siegerl Siegerland
Spreew Spreewald
St Sankt, Sanct
str strafle
Thiir Thiiringen
Thiiringer W Thiiringer Wald
Thiiringerw Thiiringerwald
U iiber
u und
u. und
Uckerm Uckermark
UFr. unterfranken
Unterfr Unterfranken
v vor, vorm
Vogtl Vogtland
Vw. Vorwerk
w wald
Weserbergl Weserbergland
Westerw Westerwald
Westf Westfalen
Wiirtt Wiirttemberg

Abkiirzung  Ausgeschrieben

1. erste

2. zweite

3. dritte

4. vierte

Aussiedl. Aussiedlung

Bgm. Biirgermeister

Dr. Doktor

Ev. Evangelisch

Fr. Friedrich

HI. Heiliges

Joh. Johann

Kol. Kolonie

Nr. Nummer

Pfr. Pfarrer

Prof. Professor

Siedl. Siedlung

St. Sankt, Sanct

Wilh. Wilhelm

a. d. an den

a. am

b. bei
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d. der

i. im

u. und

V. von
str strafle
Str. Strafle

A.4. Testdaten

Dieser Abschnitt enthélt die Listen nicht Adressen, die auch manuell nicht korrigiert werden
konnten oder nicht richtig in die Bestandteile zerlegt wurden. Um das Postgeheimnis zu
wahren sind die Buchstaben der Namen der Empfanger sowie die Hausnummer jeweils durch
,, 7 ersetzt.

Bei der Zuordnung der korrekten Adressen zu den mittels OCR, eingelesenen Adressen
konnten die folgenden 21 Adressen auch manuell nicht korrigiert werden, beispielsweise weil
die Adresse unbekannt ist (siche Abschnitt 8.2).

e Herrn Professor / Dr. 7?7?77 7?7?7777 / 77?72?77 / Institut fiir ???7?777777 2777?77?77 / Lutherstr. 7 / 17487
Greifswald

e Frau / P22 77 / 2?7 P?02°°2-2777 / P20 2?0?0777 / Hauptstr. ?? / 56814 Ernst

Die folgenden 14 Adressen wurden vom Algorithmus zur Extraktion der Adressbestandteile
nicht korrekt in die Bestandteile zerlegt (sieche Abschnitt 6.2.1 und Abschnitt 8.5).
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A.4. Testdaten

L]
jus
@
=
=
=]
~
-
X}
2
X}
2
2
)
X}
-
X}
2
>
x}
>
~
=
=
1)
=
S
@
o
-~
~
o
=
<
9]
N
~
—
=]
[V
w
o
jast
o
Jo)c]
@
=
Q
B

e Amtsgericht Strausberg / Grundbuchamt / Klosterstr. 7?7 / 7?77, / 15344 Strausberg L, -:z:==-

e Amtsgericht Charlottenburg / Handelsregister / Amtsgerichtsplatz ? sarnd / !)ehérde / 14057 Berlin

AtehrINlkmmfen / VaA<Mtz12 / 1178Berin / 1681 / Mte*btanum
e ..77777?7und?????7777777?7 / Je.neimer Str. 7?7 / 14197 BerlinerAnwaltsvereins
Die folgenden 29 Adressen wurden bei der Adresskorrektur falsch korrigiert. In der ersten

Zeile ist jeweils die OCR-Adresse, in der zweiten die vom Algorithmus bestimmte und in der
dritten die eigentlich korrekte Adresse vermerkt.

ort plz str

Senftenberg 01968 Grofikoschen
Senftenberg 01968  Griinstr.
Groflkoschen 01968  Am Miihlgraben
Altenkrchen 57610  Auf’m Eichhahn
Altenkirchen 57610  Auf dem Eichelchen
Almersbach 57610  Auf’m Eichhahn
Kohlen 27624  Dorfstr.- Ost Nr.
Kohlen 27624 Feldstr.

Kohlen 27624  Dorfstrafle-Ost
Idar-Oberstein 55743 Klefernweg
Idar-Oberstein 55743 Fliederweg
Idar-Oberstein 55743 Kiefernstr.
Hagenow 19230 Ot Viez

Hagenow 19230  Irisweg

Hagenow 19230  Lilienweg

Lohmar 53797  Postfach

Lohmar 53790  Postfach

Lohmar 53787 Postfach

Stuttgart 70549 Postfach

Stuttgart 70509 Postfach

Stuttgart 70049 Postfach

Gr-immen 18507  R.Schumannstr.
Grimmen 18507 Schulstr.

Grimmen 18507  Robert-Schumann-Str.
Wiesengrund 03149  OT Mattendorf
Wiesengrund 03149  Mattendorfer Str.
Wiesengrund 03149 Schulstr.
Netistrelitz 17235 ,X.-Frie(Irich-Stl’.
Neustrelitz 17235 Kranichstr.
Neustrelitz 17235  Adolf-Friedrich-Str.
Berlin 10119  Alte Schonhauser Allee
Berlin 10119 Schénhauser Allee
Berlin 10119 Alte Schénhauser Str.
Killcildort 88630  13iichstr.
Pfullendorf , Baden 88630  Ulrichstr.
Pfullendorf 88630  Bachstr.
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Beesko,,-Kohls(lorf 15848  Dorlslr.

Bornow 15848  Dorfstr.

Beeskow 15848 Dorfstr.

Fredersdorf 15370  Fckistrafle

Fredersdorf 15370 FlieBstr.

Fredersdorf 15370  Feldstr.

Strausbug 15344  Gtistav-Ktirtze-I>i-omciia(le
Strausberg 15344 Kirschallee

Strausberg 15344  Gustav-Kurtze-Promenade
Stratist)erg 15344  (jrvistav-Kiirtze-iromenade
Strausberg 15344  FlieBstr.

Strausberg 15344  Gustav-Kurtze-Promenade
Berlin 12159  firdndierystrale

Berlin 12159 Kundrystr.

Berlin 12159 Handjerystr.

S( 1 i(iriow 16321  Iciiirich-i Wine-Strafle
Bernau 16321 Heinestr.

Schénow 16321 Heinrich-Heine-Str.

Schbi iciche/Berlin 15566  ,jégerstr.

Berlin 12526  Jagerstr.

Schoneiche 15566  Jigerstr.

Strausberg L, -:z:==- 15344 317,

Strausberg 15344  Markt

Strausberg 15344 Klosterstr.

Fetii)zich 70736 1,in(Icril)(’ililweg

Fellbach 70736 Geibelweg

Fellbach 70736 Lindenbiihlweg

Berfin 14197  Lu(i,wig-Baniav-Platz’-)
Berlin 14197 Lilienweg

Berlin 14197  Ludwig-Barnay-Platz
Berlin-Tempelhof 12101 Str.

Berlin 12105  Str. 7

Berlin 12101 Manfred-von-Richthofen-Str.
Zeiitlien 15738  N(’iriii)(,rger Str.

Zeuthen 15738 Bremer Str.

Zeuthen 15738  Niirnberger Str.

Springe 31832 Postfach

Springe 31821 Postfach

Springe 31813  Postfach

Ostfil(IL,rii 73760 1~vicarda-1 liicii-Str
Ostfildern 73760  Ulrichstr.

Ostfildern 73760  Ricarda-Huch-Str.
Oranienbun; 16515  liiing(-str. IOC
Oranienburg 16515  Ringstr.

Oranienburg 16515 Rungestr.

Gicss v 35394  Tiirinei iweg

Gieflen 35394 Fliednerweg

Gielen 35394 Tannenweg

A.5. Editieroperationen

In Abschnitt 7.1 wurde beschrieben, wie die Wahrscheinlichkeiten der Editieroperationen
erlernt werden kénnen. Die Ergebnisse sind in folgender Tabelle dargestellt. Die Auflistung
umfasst jedoch nur alle erweiterten Editieroperationen (Aufspaltungen und Verschmelzungen),
die in den Trainingsdaten mindestens zwei mal beobachtet wurden. Dazu ist jeweils die Anzahl
und die davon ausgehend berechnete Wahrscheinlichkeit der Editieroperation angegeben.

Operation

Wahrscheinlichkeit Anzahl

. “ — ”St“
» D =, d*
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0.002404
0.068966
0.063291 2
0.022222
0.001816
0.001816
0.002421
0.000948
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A.5. Editieroperationen

”rf“ *} ”d“
Hri = ,d*
Lri = h¢
Lol de
»rl“ — he
Jrle s e
Hrn“ 4 77m“
58—, S¢
wb = (¢
U = 11

0.013423
0.009804
0.002312
0.008850
0.013274
0.001528
0.001019
0.001019
0.001019
0.003057
0.003578
0.003578
0.003623
0.007667
0.002191
0.008762
0.002191
0.000827
0.000331
0.000827
0.000331
0.000331
0.010929
0.002445
0.000650
0.000650
0.000650
0.004831
0.013527
0.032258
0.000878
0.005510
0.001066
0.018657
0.003731
0.003731
0.002665
0.009709
0.012945
0.002890
0.005780
0.005780
0.004335
0.002890
0.007225
0.004584
0.001206
0.004101
0.001206
0.000724
0.029412
0.000330
0.001484
0.000659
0.001212
0.051852
0.018519
0.013889
0.037940
0.001626
0.001626
0.359223
0.006115
0.000605
0.009534
0.021186
0.009217
0.009217
0.009217
0.170213
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A.6. Ergebnis der Adresskorrektur

In Abschnitt 8.5 wurden die Statistiken der Ergebnisse der Adresskorrektur fiir die Testmenge
Tane angegeben. Im Folgenden werden diese Daten fiir jeweils fiir die Testpost Tiest und die
Echtpost Ticn aufgeschliisselt.

Ergebnis der Adresskorrektur beziiglich der Testpost:

OCR Adresskorrektur | Adr. + Verw.
Adresse richtig | 1.713  61,7% | 2.701 97,8% | 2701 97,3%
Adresse falsch | 1.063 38,3% 20 0,7% o 27%
Verworfen — 55 2,0% —
PLZ richtig 2,713  97,7% | 2.7117 97,9% | 2.767 99,7%
PLZ falsch 63 2,3% 4 0,1% 9 0,3%
Verworfen — 55 2,0% —
LR richtig 2.739  98,7% | 2.720 98,0% | 2.772 99,9%
LR falsch 37 1,8% 1 00% 4 01%
Verworfen — 55 2,0% —

Ergebnis der Adresskorrektur beziiglich der Echtpost:

OCR Adresskorrektur | Adr. + Verw.
Adpresse richtig 642 60,7% | 1.039 98,2% | 1.039 98,2%
Adresse falsch 416 39,3 % 9 0,9% 19  1,8%
Verworfen — 10 0,9% —
PLZ richtig 1.025 96,9% | 1.046 98,9% | 1.053 99,5%
PLZ falsch 33 3,1% 2 0,2% 5 0,5%
Verworfen — 10 0,9% —
LR richtig 1.051 99,3% | 1.048 99,1% | 1.055 99,7%
LR falsch 7 0,7% 0 0,0% 3 0,3%
Verworfen — 10 0,9% —

Trivia

Die hochste in Deutschland vergebene Postleitzahl ist ,99998% es gibt einen Ort namens

,Heide 1 und 2¢ sowie die StraBennamen ,,Uiille Brow#i“ und ,Venedig.
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